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PREFACIO

Cursos de analise estatistica multivariada, em todos os ramos das ciéncias, sdo cada vez
mais comuns em institui¢des de ensino e de pesquisa. O livro sobre Analise de Agrupamento em
Ciéncia Florestal com Aplicagdes em R, escrito pelos renomados professores e pesquisadores
Rinaldo Luiz Caraciolo Ferreira, Agostinho Lopes de Souza ¢ Romulo Mora, foi elaborado para
ampliar as alternativas, resolver e preencher lacunas de estudantes, pesquisadores e profissionais
da engenharia florestal, apresentando atualizagdes de conceitos classicos, aplicacdes criativas e
uma abordagem inovadora para lidar com a complexidade das florestas, por meio da aplicacdo do
método estatistico multivariado de analise de agrupamento. Entdo, considerando a diversidade de
aplicacdes dos conhecimentos advindos dessa técnica, esta obra apresenta-se como uma excelente
contribuicao ao tema, com a profundidade e o rigor técnico necessarios.

Além do brilhante carater pratico aplicado a obra pelos autores, o livro apresenta uma
abordagem tedrica similar ao nivel dos melhores compéndios existentes na area da estatistica de
analise multivariada. O livro busca reunir conhecimentos basicos e especializados da Andlise
Multivariada de Agrupamento aplicada em estudos de varios temas da ciéncia florestal, assim
como detalhes essenciais sobre a utilizacdo e interpretacdo dos resultados a partir do aplicativo
“R”.

Cada capitulo foi estruturado de modo a propiciar a aprendizagem gradual, com
explicagdes passo a passo, ilustragdes conceituais e aplicagdes discutidas e avaliadas. Além disso,
sdo incentivadas praticas de andlise com dados reais, promovendo o desenvolvimento do
pensamento critico e da autonomia do leitor na conducao de estudos com andlise estatistica
multivariada.

Um dos principais diferenciais do livro reside na integracdo entre teoria e pratica. Foram
incluidos estudos de caso, conjuntos de dados reais e exercicios que estimulam o desenvolvimento
do raciocinio analitico e da interpretacdo critica. Além disso, sdo discutidos aspectos
fundamentais, como a preparacao dos dados, tipos e escalas de variaveis, validagao dos resultados
e limitagdes dos métodos, elementos indispensaveis para a aplicacdo responsavel das técnicas
apresentadas.

E importante fazer um destaque especial de que, logo na introducio do livro, os autores
apresentam de forma brilhante as principais defini¢des, conceitos, principios basicos e objetivos
da andlise de agrupamento, assim como discorrem sobre as etapas para estabelecer os critérios de

classificagdo, avaliagdo e validacdo do processo de agrupamento, objetivando obter a



homogeneidade dentro dos grupos, inclusive destacando a defini¢ao apropriada de uma andlise em
um espago p-dimensional.

Denota-se que o livro foi elaborado para servir como um guia pratico e teérico para
estudantes de graduagdo e pos-graduacdo, pesquisadores e profissionais das areas de engenharia
florestal, ecologia e ciéncias ambientais que necessitam dos conhecimentos e da teoria de
estatistica multivariada, em especial de analise de agrupamento. Sua abordagem apresenta uma
forma didatica, adequada aos conhecimentos basicos de estatistica, podendo, dessa forma, ser
utilizado como texto em diversos cursos de graduagdo e pds-graduagdo. De fato, o livro serve
como instrumento para o aprimoramento das analises de diversas pesquisas florestais e,
principalmente, em inventarios florestais.

Esta obra reune uma amplitude e uma riqueza de conhecimento bastante ampla, pois
apresenta e descreve com detalhes oito importantes medidas de distancias, oito coeficientes de
similaridades para as varidveis qualitativas e quatro para variaveis quantitativas. Descreve nove
métodos hierarquicos aglomerativos e o método divisivo de Cavalli-Sforza. Mostra trés técnicas
de particao ou otimizacao, assim como as técnicas de modelos de densidade de mistura fina. Além
disso, discute a validagao dos métodos de agrupamento, a determinacao do nimero ideal de grupos
e implementagdo no R.

A estatistica ¢ a matematica aplicada a analise de dados observados, o que demonstra a
importancia da matematica na formacao do engenheiro florestal. A floresta ndo ¢ apenas a soma
de suas arvores, mas um sistema dindmico onde a estrutura, a composicdo floristica, as
propriedades do solo e as variaveis climaticas operam em uma constante e intrincada rede de
dependéncias. A floresta ¢ um conjunto populacional vivo multidimensional, cujas variaveis e
dependéncias formam a sua estrutura e estdo sintetizadas em uma matriz denominada de
covariancias ou de correlagdes. Ao isolar varidveis, corre-se o risco de ignorar as correlagdes
latentes e os padrdes emergentes que definem a resiliéncia e a produtividade de um ecossistema
florestal.

Cabe ao engenheiro florestal descobrir e diagnosticar, através da andlise estatistica
multidimensional, as informagdes desejadas em seu trabalho de pesquisa. A andlise estatistica
multivariada ¢ uma lente fundamental para estudar as complexidades dos ecossistemas e suas
interacdes. Varidveis ambientais, bioldgicas e socioeconomicas frequentemente estdo inter-
relacionadas, e sua analise conjunta possibilita uma visdo mais abrangente e integrada da
realidade. Diferentemente da analise univariada, a qual estuda variaveis como se os ecossistemas
atuassem em espacos individuais independentes, a analise multivariada acolhe o desafio de estudar

as interdependéncias entre as variaveis, haja vista que o ecossistema florestal é, por defini¢do, um



sistema de alta dimensionalidade. Tentar compreender tal complexidade através de analises
isoladas ¢ como tentar apreciar uma sinfonia ouvindo apenas as notas de um instrumento.

A andlise de agrupamento ¢é, sem duvida, uma técnica multivariada muito importante na
ciéncia florestal, especialmente em inventarios voltados ao manejo, pois permite a obtencao de
uma poés-estratificagdo multidimensional quando o processo amostral é a amostragem sistematica.
Por outro lado, a partir dos resultados da estratificagdo multidimensional, o pesquisador florestal
tem a possibilidade de aprofundar os estudos por meio da aplicagdo de outros métodos
multivariados, dentro de cada ecossistema, tais como analise de varidncia multivariada, analise de
componentes principais, analise de fatores, analise discriminante e, principalmente, a analise de
correlagdo candnica. A aplicacdo da analise de correlagdo candnica, dentro de cada subpopulagao
ou estrato, permitira estudar as correlagdes ambientais dentro de cada bioma obtido pela analise
de agrupamento. A versatilidade da anélise de agrupamento ¢ o que a torna fascinante. Ela
encontra morada em varios ramos da biologia e na engenharia de recursos naturais.

Além disso, considerando a abrangéncia do livro, a obra servira como suporte para analise
dos dados do Inventario Florestal Nacional (IFN), que comegou a ser executada, cujas informagdes
nao serao tratadas por meio de uma simples analise univariada, haja vista a grande diversidade
floristica e ambiental das florestas brasileiras. A aplicagdo da analise multivariada de
agrupamento, quando usada a amostragem sistematica, como no caso do IFN, configura-se como
um importante suporte técnico e cientifico para obter uma pos-estratificacado multidimensional da
floresta, a fim de separar e classificar tipologias florestais diversas.

E notéria a complexidade das florestas tropicais, logo, o emprego da analise multivariada
pode alavancar substancialmente o potencial de resposta dos inventarios florestais, ampliando as
possibilidades para um melhor uso e conservagdo das florestas. A partir da experiéncia
demonstrada pelos autores, € possivel observar, no texto, a boa qualidade dos exemplos e dos
exercicios resolvidos. Além disso, o livro apresenta uma colecdo de técnicas e metodologias
estatisticas reunidas numa soé obra. Dessa forma, professores, pesquisadores e usudrios podem
compreender e implementar facilmente cada uma das técnicas e ferramentas abordadas.
Finalmente, esta obra pode ser destinada a todos aqueles que utilizam e estudam as técnicas
multivariadas e seus beneficios nas diversas areas de conhecimento.

Sinto-me honrado ao prefaciar esta obra e, destarte, gostaria de expressar a minha alegria
e entusiasmo, pois tenho a plena convic¢do de que os numerosos e dedicados estudantes,
pesquisadores e profissionais da Engenharia Florestal terdo a maior facilidade, ap6s consultar este

livro, de obter resultados excepcionais nos seus trabalhos de pesquisa.



Parabenizo os autores pelas excelentes contribuigdes apresentadas, pois, ao concluir a
leitura desta obra, confesso o meu entusiasmo pela amplitude dos conhecimentos adicionais
apresentados e, indubitavelmente, este livro contribuird para o avanco das andlises estatisticas
multivariadas na Engenharia Florestal brasileira, fortalecendo a tomada de decisdo baseada em
evidéncias reais e promovendo o uso sustentavel dos recursos naturais.

Belém, 23 de julho de 2026

Professor Dr. Waldenei Travassos de Queiroz
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Introducao

A andlise de agrupamento €, sem duvida, uma das técnicas multivariadas mais utilizadas
em Ciéncia Florestal, constatando-se sua aplicacdo em areas como conservagao da natureza,
manejo florestal, silvicultura, técnicas e operagdes florestais e tecnologia e utilizagdo de
produtos florestais.

A analise tem por finalidade reunir, por algum critério de classificagdo, elementos ou
unidades amostrais em grupos, de tal forma que existam homogeneidade dentro do grupo e
heterogeneidade entre grupos (Johnson; Wichern, 2007; Mardia et al., 2023).

Na literatura, podem-se encontrar como sindbnimos de analise de agrupamento, entre
outros menos comuns, cluster analysis (termo em inglés), andlise de cluster e analise de
conglomerados (Queiroz, 2021). Vale ressaltar que dificuldades computacionais retardaram seu
desenvolvimento até o final da década de 1950, quando a informatiza¢do resultou na
proliferacdo de técnicas de agrupamento (Bailey, 1994).

Para a realizacdo de uma analise de agrupamento, Malhotra (2019) sugere as etapas

conforme a Figura 1.

J

Formulagao do Problema

¥ :

Selecdo de uma Medida de (Dis)Similaridade

¥ .

Escolha de um Algoritmo de Agrupamento
Decisiao de Numero de Grupos

¥ :

Interpretacao e Perfilamento dos Grupos

7

¥ ,

Avaliacao e Validagdo do Processo de Agrupamento

— — —l)

Figura 1. Etapas para realiza¢do de uma analise de agrupamento. Adaptada de Malhotra (2019).

Na formulacdo do problema, deve-se decidir sobre a sele¢do dos elementos a serem

agrupados, variaveis a serem utilizadas na andlise e se elas devem ser padronizadas.



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

1. Conceito de Agrupamento

O termo agrupamento ¢ o ato ou procedimento de reunir objetos ou elementos em
grupos, isto é, o ato ou efeito de grupar. Assim, agrupamento ¢ um conjunto de elementos
contiguos de uma populagao estatistica, como um grupo de individuos pertencentes a uma dada
comunidade, o que dd uma ideia de distancia fisica entre os elementos do conjunto, € ndo uma
ideia da distancia funcional entre eles (Everitt et al., 2011).

Logo, dado um conjunto E de n elementos, em que cada elemento ¢ representado por
um conjunto de medidas de p variaveis, deseja-se determinar os subconjuntos ou agrupamentos
de elementos em que pode ser decomposto o conjunto E.

Assim, uma defini¢do mais apropriada de agrupamento deve abordar a ideia de espago
p-dimensional e, portanto, deve englobar o conceito de particao do espago p-dimensional em
regides adjacentes ou contiguas com consideravel densidade de pontos (objetos ou individuos).
Logo, agrupamento ¢ um subconjunto de elementos de uma populagdo, cuja imagem em um
espaco euclidiano p-dimensional (Ip) ¢ formada por um conjunto de pontos de alta densidade,

separado de outros conjuntos por regides de baixa densidade.

2. Principios Basicos

Considerando-se um conjunto E de n elementos pertencentes a populagdes distintas e
que, em cada um dos elementos, sdo feitas p observacdes ou medidas referentes as p variaveis
ou caracteristicas, logo, os elementos de E poderao ser descritos por um vetor ponto de espago
p-dimensional, como:

Xi; = (Xip, Xiz) oo, Xip ) parai=1,2, ., n;j=1,2, ..., p.
Em que: Xjj = p medida da j-ésima caracteristica no i-ésimo elemento pertencente ao espacgo p-
dimensional.

Portanto, Xjj forma um conjunto de n pontos no espago euclidiano p-dimensional.

A questdo primordial € obter grupos ou subconjuntos do conjunto E, de forma que cada
elemento de um subconjunto pertenca a um, e somente a um, subconjunto particular. Pela teoria
dos conjuntos, pode-se dizer que a intersecdo entre dois subconjuntos tem de ser um conjunto
vazio. Considerando-se um inteiro g, tal que g < n, o problema reside em determinar g grupos,
de forma que cada um de seus elementos pertenga somente a um dado grupo ou subconjunto de
E.

A obtengdo dos g agrupamentos pode ser vista como a determina¢do de uma parti¢do
do espaco p-dimensional em regides Rk, em que: Ri N Rj =0, para i = j, de modo que, se um

determinado ponto x; = (xil,xiz, ...,xip) pertence a uma regido Rk (k = 1, 2, ..., g), ndo
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pertencera a nenhuma outra regido. Dessa forma, a unido (U) dos elementos pertencentes as k
o~ I3 . . . g _ .
regides € igual ao espago p-dimensional (Ip), ou Uj_; Ry =I,. Assim, os elementos

pertencentes ao subconjunto R constituem o que se conceitua como agrupamento.

3. Objetivos da Analise de Agrupamento

Como objetivos da utilizagdao da analise de agrupamento, podem-se citar:

- Reducao de grande massa de dados em grupos, para permitir sua analise;
- Analise exploratoria de dados;

- Formulagao de hipdteses sobre estrutura de dados; e

- Serve como técnica alternativa a analise estatistica classica.

Vale ressaltar que, com os avangos computacionais, ¢ evidente que os objetivos e as
finalidades da analise de agrupamento sdo constantemente ampliados.

O uso mais frequente da andlise € no desenvolvimento de classificacdo. No entanto, a
analise de agrupamento ndo € um procedimento padronizado e ha armadilhas associadas ao seu
uso inadequado, portanto, cuidados sdo necessarios em sua aplicagdo (Gore Jr., 2000).

O processo de realizagao da técnica de agrupamento envolve basicamente trés etapas: a
primeira se relaciona com a estimativa de uma func¢dao de agrupamento entre as unidades
amostrais; a segunda, com a ado¢ao de um algoritmo para formagao dos grupos; e, finalmente,

a terceira, com a definicdo do niumero de grupos a serem formados.



Capitulo 1

Funcio de Agrupamento - Medida de Distancia e Similaridade

A resposta a questdo relativa a formagao de grupos ou subconjuntos do conjunto E ¢
obtida mediante a aplicacdo de um determinado critério de agrupamento. A maioria dos
algoritmos emprega, para alcancar tal solu¢do, medidas de similaridade ou de distancia entre os
elementos do conjunto E (Gama, 2022). Essas medidas, segundo Orloci (1978) e Gama (2022),
constituem o “input” para os varios algoritmos e definem uma funcao dos valores dos vetores
representativos dos elementos de E, para os quais se procura determinar uma medida de
similaridade ou de distancia, sendo comumente denominadas, respectivamente, coeficiente de
similaridade e medida de distancia.

O termo semelhanca, usado como sinénimo de similaridade, ¢ uma propriedade
mensuravel de objetos, ou grupos de objetos, enquanto dissimilaridade € expressa como uma
funcdo das caracteristicas que os objetos possuem, podendo os objetos representar espécies
individuais, um povoamento ou alguma outra entidade (Orléci, 1978).

Considere a matriz X, denominada de matriz de dados ou matriz primaria:

X11 X12 Xan
x= |
Xpl sz "‘Xpn

Em que: i=1, 2, ..., p espécies na amostra; e j =1, 2, ..., n parcelas.

A maioria dos algoritmos utiliza, a partir do conjunto dos vetores, Xx; =
[xi1, Xiz, -+, Xin], representados pela matriz de dados Xp x n), uma fun¢do denominada “fungéo
de agrupamento”, cujos valores, calculados com base na matriz X, podem ser representados por
uma matriz simétrica de distancias (D) ou de similaridades (S). A matriz D ou a matriz S ¢ de

ordem n x n e tem todos os elementos da diagonal principal, respectivamente, 0 ou 1.

0 - Dy, 1 . Sln]

D= ouS =

Dy - 0 Spy 1

Em que: D1 = distancia entre o objeto 1 e 0 n-€simo; Da1 = distancia entre o n-ésimo e o objeto

1 = Din; Dii = 0 = distancia entre o i-ésimo e ele mesmo; Sin = similaridade entre o objeto 1 € o
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n-¢simo; Sy = similaridade entre o n-ésimo e o objeto 1 = Syy; Sii = 1 = similaridade entre o i-
¢simo objeto e ele mesmo; i=1, ..., n.

Para o melhor entendimento dos algoritmos de agrupamento, € necessario entender o
que sdo o coeficiente de similaridade e a medida de distancia entre dois elementos de E, isto &,
entre dois pontos quaisquer do espaco euclidiano p-dimensional. Outro problema ¢é aquele
relativo a escolha das p variaveis que definem o vetor ponto de um espago p-dimensional
representativo de um elemento de E.

No caso especifico de andlise de vegetacdo, exemplo no presente capitulo, o problema
primordial consiste na definigao da matriz priméria de dados. Pode-se conceber a matriz X de
dados originais ou matriz primaria como uma tabela de dupla entrada, em que as espécies sao
arranjadas em linhas e as parcelas, em colunas. Portanto, as colunas constituem as comunidades
de plantas ou arvores que serdo comparadas entre si, podendo cada uma delas provir de um
conjunto E de parcelas ou de uma unica parcela (Matteucci; Colma, 1982). Na intersecao das
linhas e colunas, situa-se o valor de abundancia (densidade) ou de presenga de cada atributo da
comunidade. Se esse valor provém de um conjunto de unidades de amostra, entao ele representa
uma estimativa da média do atributo para a espécie considerada na dita comunidade.

Em se tratando de comparagdes numéricas de comunidades de plantas, ¢ usual adotar
técnicas estatisticas, das quais, partindo da matriz X primdria (espécie/amostra), obtém-se
matrizes secundarias de similaridade ou de distancia. Essas matrizes passam a constituir o
“input” (entrada) de quase todos os sistemas numéricos e sistemas formais de classificagdo e
ordenacao de vegetacdo. Definidos os critérios de similaridade ou dissimilaridade entre parcelas
de amostras, ou entre espécies na populacao amostral, classifica-se e ordena-se a vegetacao.

Para melhor compreensao das fungdes de agrupamentos e das medidas de distancia e de

similaridade, ¢ necessario entender o que ¢ espago amostral.

1.1. Espaco Amostral

Na Tabela 1, esta representado um levantamento amostral da vegetagdo da Mata da
Silvicultura, municipio de Vigosa-MG. Esses dados serdo utilizados como exemplo ao longo
deste livro para ilustrar a aplicagdo dos diferentes métodos, andlises e procedimentos
apresentados.

Neste exemplo, a amostra ¢ constituida de 17 espécies (p = 17) e de 11 parcelas (n =

11). Logo, os dados da Tabela 1 podem ser representados pela seguinte matriz de dados X:
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Tabela 1. Numero de individuos de 17 espécies da Mata da Silvicultura, em parcelas de 20 x 50 m, municipio de

Vig¢osa-MG
Espécies Parcelas
1 2 3 45 6 7 8 9 10 11

Casearia decandra Jacq. 8 1 270 1 9 23 2215 7
Anadenanthera peregrina (L.) Speg. 0o 0 00 O O 121 17 1 9
Apuleia leiocarpa (Vog.) J. F. Macbr. 3 9 46 22 9 52 7 4 4
Mabea fistulifera Mart. 6 3 3429 12 04 4 4 4
Anadenanthera macrocarpa (Benth.) Brenan. 012 01 0 O 10 2 0 O
Platypodium elegans Vog. o 0o 11 9 1 00 5 11 1
Machaerium floridum (Mart. ex Benth.) Ducke 0O o101 9 2 10 011 5
Copaifera langsdorffii Desf. 1 1 02 1 13 00 0 3 1
Ocotea pretiosa (Nees) Mez. 2 0 22 2 6 0S5 0 2 2
Cabralea cangerana Saldanha 1 0 02 0 O 16 2 3 1
Piptadenia gonoacantha (Mart.) J. F. Macbr. o 0 00 0O O 60 1 0 5
Dalbergia nigra (Vell.) Allemao ex Benth. 50 70 5 0 00 0 1 O
Luehea divaricata Mart. o o 10 O O 20 0 5 2
Cecropia hololeuca Miq. 7 0 00O O 1 O1 O O O
Melanoxylum brauna Schott. O 0 00 O O OO O 2 1
Cedrela fissilis Vell. O 0 00 O O 10 O 0 O
Croton floribundus Spreng. 0O 0 10 0 O OO O O O

8 1 27 0 1 9 2 3 22 15 7

0 0 0 0 0 0 12 1 17 1 9

3 9 4 6 22 9 5 2 7 4 4

6 3 3 4 29 12 0 4 4 4 4

0 12 0 1 0 0 1 0 2 0 0

0 0 1 1 9 1 0 0 5 11 1

0 0 10 1 9 2 1 0 0 11 5

1 1 0 2 1 13 0 0 0 3 1

X = 2 0 2 2 2 6 0 5 0 2 2

1 0 0 2 0 0 1 6 2 3 1

0 0 0 0 0 0 6 0 1 0 5

5 0 7 0 5 0 0 0 0 1 0

0 0 1 0 0 0 2 0 0 5 2

7 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1

0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Em que: cada linha corresponde a um vetor espécie (Xp) e cada coluna, a um vetor parcela (Xn).

Considerando as n (11) parcelas como um conjunto de pontos no espago p-dimensional
(I17), as posigdes relativas desses pontos estdo na proporcao das diferengas na composicao de
espécies nas parcelas (Orloci, 1978). Os pontos e a fun¢do de semelhanca f(j,k) que medem a
posicao espacial dos pontos constituem o espaco amostral. Essa fun¢do f(j,k) pode representar
uma distancia (dissimilaridade) ou pode ser uma medida de similaridade. Nesse caso, diz-se

que f(j,k) ¢ um pardmetro espacial.
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1.1.1. Implementac¢io de Dados em R para Analise de Agrupamento

Apds a compreensao dos conceitos teoricos da andlise de agrupamento, € crucial aplicar
esses conhecimentos na pratica, utilizando o software R. Reconhecido por sua robustez e
flexibilidade, o R ¢ uma ferramenta essencial para a implementa¢do de técnicas de analise
multivariada na comunidade cientifica.

Nesta se¢do, demonstraremos como manipular, armazenar e analisar dados de densidade
de espécies florestais, utilizando a matriz de dados X, conforme apresentada na Tabela 1. O
dominio dessas técnicas ¢ fundamental para pesquisadores em estudos de vegetacdo e ecologia

florestal que buscam aplicar métodos quantitativos.
a) Instalacio e Primeiros Passos no Ambiente R

Para comecar a trabalhar com R, ¢ fundamental ter o software instalado. O R e o RStudio
(uma interface de desenvolvimento integrada - IDE) sdo ferramentas gratuitas e de codigo

aberto, amplamente utilizadas.
a.1) Instalacido do R

Para realizar a instalagao:
a) Acesse o site oficial do CRAN (The Comprehensive R Archive Network) para baixar

o R: https://cran.r-project.org/.

b) Selecione o link correspondente ao seu sistema operacional (Windows, macOS ou
Linux) e siga as instru¢des para baixar o instalador (Figura 2).

¢) Execute o arquivo baixado e siga as etapas do assistente de instalacdo. Na maioria
dos casos, as opgoes padrao sdo adequadas.

d) Abrir o programa (Figura 3).
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Figura 2. Sequéncia de etapas para download e instalagdo do R no sistema operacional Windows a partir do
CRAN.

“® RGui - [R Console] — (] 24
"R’ Arquivo  Editar Visualizar Misc Pacotes Janelas  Ajuda

PRI ENE ]

R version 4.5.2 (2025-10-31 ucrt) -- "[Net] Part in a Rumble"
Copyright (C) 2025 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_ 64-w64-mingw32/x%64

R & um software livre e vem sem GARANTIA ALGUMA.
Vocé pode redistribui~lo sob certas circunstéancias.
Digite 'license()' ou 'licence()' para detalhes de distribuigiao.

R é um projeto colaborativo com muitos contribuidores.

Digite 'contributors()' para obter mais informagdes e

'‘eitation()' para saber como citar o R ou pacotes do R em publicagdes.
Digite 'demo()' para demonstragdes, 'help()' para o sistema on-line de ajuda,
ou 'help.start()' para abrir o sistema de ajuda em HTML no seu navegador.
Digite 'g()' para sair do R.

[Area de trabalho anterior carregadal

> |

Figura 3. Tela inicial do ambiente R (RGui) apds a abertura do sofiware (Exemplo para Windows).
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a.2) Instalacao do RStudio Desktop

1) Acesse o site oficial da Posit para baixar o RStudio Desktop: https://posit.co (Figura
4).

2) Execute o arquivo baixado e siga as etapas do assistente de instalacdo. As opgdes

padrdo geralmente sdo suficientes.

omounuh\u L )

URL: herpe/fpout co/ & { ey pestin |

Turn data science into
business impact

© Oique em “Doweiead Rstwdio” «
00D & Versho para o seu sislema
aperacional

ORserva(do: Setia (agns ety
e 3 o% o

domndond

RStbio Server

Figura 4. Sequéncia de etapas para download e instalagdo do RStudio no sistema operacional Windows a partir
do CRAN.

a.3) Primeiro Contato com o RStudio

Ap6s a instalacdo de ambos os softwares (para uso do RStudio ¢é obrigatoria a instalacao

do R), abra o RStudio. Vocé verd uma interface dividida em painéis, conforme a Figura 5.
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Figura 5. Principais componentes da interface do RStudio IDE: (1) Editor de scripts; (2) Ambiente e Historico;
(3) Console do R; e (4) Arquivos, Graficos, Pacotes e Ajuda.

Para testar se a instalagdo foi bem-sucedida e se o RStudio estd se comunicando
corretamente com o R, digite uma operagao simples no painel ‘Console’ e pressione Enter:
(Figura 6).
2+2

O R retornard [1] 4, indicando o resultado da operagdo. Isso significa que o R esta

funcionando e pronto para ser utilizado.
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Figura 6. Verificacdo da instalagdo do RStudio utilizando uma operagéo simples no Console.

b) Fundamentos Essenciais para Programacio em R

Para iniciantes no ambiente R, ¢ imprescindivel compreender algumas regras basicas de
sintaxe ¢ operacao. Essas diretrizes garantem a execu¢do correta dos scripts e facilitam o
desenvolvimento de andlises:

1) Diferenciacao de Letras (Case Sensitivity): O R distingue letras maiusculas de
minusculas. Isso significa que Matriz e matriz sao tratados como objetos distintos. Por exemplo:
Matriz <- 10 #Atribui valor 10 para o objeto Matriz
matriz <- 5 # Atribui o valor 5 para o objeto matriz
print(Matriz) # Retorna 10
print(matriz) # Retorna 5

2) Estrutura de Dados: Em qualquer conjunto de dados no R, as colunas representam
as variaveis (ex: espécies, altura, didmetro) e as linhas representam as unidades amostrais ou
elementos (ex: individuos).

3) Nomenclatura de Variaveis: A escolha de nomes para as varidveis deve seguir

algumas convengdes para evitar erros e garantir a legibilidade:

e Simbolos Matematicos: Evite usar simbolos de operacao (+, -, *, /, ) nos nomes

das variaveis, pois o R interpretard como uma opera¢do matematica.

11
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e Espacos: Nao utilize espagos. Prefira o underline (_) ou o ponto (.) para separar
palavras (ex: densidade especie ou densidade.especie).

e Inicio do Nome: Nomes de variaveis devem comegar com letras. Evite iniciar com
nimeros ou simbolos especiais.

4) Comentarios: Utilize o simbolo de cerquilha (#) para adicionar comentarios ao seu
codigo. Qualquer texto apds este simbolo € ignorado pelo console, sendo util para documentar
e explicar a funcionalidade de cada comando. Exemplo:

# Este € um comentdrio explicando a linha de codigo abaixo
resultado <- 2 + 2 # Atribui a soma de 2 + 2 a variavel resultado

5) Uso de Pacotes: Pacotes sdo colecdoes de fungdes e dados que estendem as
capacidades do R. Seu uso envolve duas etapas principais:

e Instalacio: A instalacio de um pacote € um processo unico por computador. No
console do R, utilize install. packages("nome _do pacote"). No RStudio, vocé pode usar o painel
'Packages' ou o mesmo comando no console.

e Carregamento: ApoOs a instalagdo, o pacote deve ser carregado em cada nova sessao
do R para que suas fun¢des fiquem disponiveis. Utilize library(nome do_ pacote) para isso.

6) Atribuicao de Valores: O operador preferencial para atribuir um valor ou resultado
a uma variavel no R ¢ <- (ex: x <- 10). Embora o sinal de igual (=) possa funcionar em alguns
contextos, o <- ¢ o padrdo da linguagem e ¢ recomendado para consisténcia.

7) Separador Decimal: O R adota o padrao internacional, utilizando o ponto (.) como
separador decimal. A virgula (,) ¢ utilizada para separar argumentos dentro de uma funcgao.

8) Diretorio de Trabalho: Antes de importar dados externos (como arquivos .csv ou
xlsx), € fundamental definir o diretorio de trabalho, garantindo que o R esteja “olhando” para
a pasta correta onde o arquivo esta salvo. Isso pode ser feito de duas formas:

e No console do R: Utilize a fun¢do setwd ("caminho/para/sua/pasta") (substitua pelo
caminho real da pasta).

e No RStudio: Navegue até Session > Set Working Directory > Choose Directory e
selecione a pasta desejada.

9) Fechamento de Parénteses e Aspas: Toda estrutura ¢ aberta e fechada com

(134

parénteses ( ). Em textos, aplicam-se as aspas (“”’). Se um paréntese ou aspa nao for fechado, o
R exibird um sinal de + no console, indicando que o comando esta incompleto.
10) Organizacdo de Arquivos: Para evitar problemas com caminhos de arquivo e

facilitar a reprodutibilidade, ¢ altamente recomendéavel que todos os arquivos de dados, scripts

12
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e resultados de uma analise estejam localizados na mesma pasta de trabalho. Isso simplifica a

importacdo e exportacdo de dados no R.
¢) Obtendo Ajuda no R

O R possui um sistema de ajuda robusto. Se vocé precisar de informac¢des sobre uma
funcdo especifica, pode usar os seguintes comandos:
e help(nome da funcao): Abre a documentagdo completa da fungdo.
e 7nome da funcao: Atalho para o comando Aelp().
Por exemplo, para saber mais sobre a funcao mean() (média):

7mean
d) Limpeza do Ambiente de Trabalho

E uma boa pratica limpar o ambiente de trabalho regularmente para evitar conflitos entre
objetos de analises anteriores. Vocé pode fazer isso de diversas formas:

1) Limpar o console:

e No RStudio: Clique no icone da vassoura (Clear Console) no painel do Console, ou
use o atalho Ctrl + L (Windows/Linux) ou Cmd + L (macOS).

e No R tradicional: Use o atalho Ctrl + L (Windows/Linux) ou Cmd + L (macOS).

2) Remover todos os objetos do ambiente:

Esse comando remove todas as variaveis ¢ funcoes definidas na sessdo atual do R,
deixando o ambiente limpo para uma nova analise.

e No RStudio: Clique no icone da vassoura (Clear Objects) no painel Environment, ou
use o comando:
rm(list = 1s())

e No R tradicional: Use o comando:

rm(list = 1s())

1.1.2. Entrada de Dados no R para Analise de Agrupamento

Nesta se¢do abordamos como inserir e carregar dados no ambiente R, um passo

fundamental para qualquer andlise. Veremos desde a criagdo manual de uma matriz de dados
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até¢ a importacdo de arquivos de planilhas, garantindo que seus dados estejam prontos para

processamento.
a) Criacao Manual de Dados no R

A primeira forma de trabalhar com dados no R ¢ cria-los diretamente. Para nossa analise
de agrupamento, usaremos a fun¢ao data.frame() para construir uma estrutura de tabela, ideal
para dados estatisticos. O exemplo a seguir mostra como criar a matriz de densidade, que
chamaremos de X, diretamente no console do R.

1) Criando a Matriz Completa

O codigo abaixo cria a matriz de densidade, na qual as linhas representam as espécies €
as colunas representam as parcelas (P1 a P11). Note que as espécies sdo inicialmente

armazenadas em um vetor separado e, depois, incorporadas ao data.frame.

# Nomes das espécies
especies <- ¢("Casearia decandra Jacq.", "Anadenanthera peregrina (L.) Speg.",
"Apuleia leiocarpa (Vog.) J. F. Macbr.", "Mabea fistulifera Mart.",
" Anadenanthera macrocarpa (Benth.) Brenan.", "Platypodium elegans Vog.",
"Machaerium floridum (Mart. ex Benth.) Ducke", "Copaifera langsdorffii Desf.",
"Ocotea pretiosa (Nees) Mez.", "Cabralea cangerana Saldanha",
"Piptadenia gonoacantha (Mart.) J. F. Macbr.", "Dalbergia nigra (Vell.) Allemao ex Benth.",
"Luehea divaricata Mart.", "Cecropia hololeuca Miq.",
"Melanoxylum brauna Schott.", "Cedrela fissilis Vell.",
"Croton floribundus Spreng.")

# Criando a matriz de dados completa

matriz_densidade <- data.frame(Especies = especies,
P1 =¢(8,0,3,6,0,0,0,1,2,1,0,5,0,7,0,0,0),
P2 =¢(1,0,9,3,12,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0),
P3 =¢(27,0,4,3,0,1,10,0,2,0,0,7,1,0,0,0,1),
P4 =¢(0,0,6,4,1,1,1,2,2,2,0,0,0,0,0,0,0),
P5=¢(1,0,22,29,0,9,9,1,2,0,0,5,0,0,0,0,0),
P6 =¢(9,0,9,12,0,1,2,13,6,0,0,0,0,1,0,0,0),
P7=1¢(2,12,5,0,1,0,1,0,0,1,6,0,2,0,0,1,0),
P8 =¢(3,1,2,4,0,0,0,0,5,6,0,0,0,1,0,0,0),
P9 = ¢(22,17,7,4,2,5,0,0,0,2,1,0,0,0,0,0,0),
P10=¢(15,1,4,4,0,11,11,3,2,3,0,1,5,0,2,0,0),
P11=¢(7,9,4,4,0,1,5,1,2,1,5,0,2,0,1,0,0))

# Visualizando a estrutura dos dados

str(matriz_densidade)

'data.frame': 17 obs. of 12 variables:

$ Especies: chr "Casearia decandra Jacq." "Anadenanthera peregrina (L.) Speg." "Apuleia leiocarpa (Vog.) J. F.
Macbr." "Mabea fistulifera Mart." "Anadenanthera macrocarpa (Benth.) Brenan." "Platypodium elegans Vog."
"Machaerium floridum (Mart. ex Benth.) Ducke" "Copaifera langsdorftii Desf." "Ocotea pretiosa (Nees) Mez."
"Cabralea cangerana Saldanha" "Piptadenia gonoacantha (Mart.) J. F. Macbr." "Dalbergia nigra (Vell.) Allemao
ex Benth." "Luehea divaricata Mart." "Cecropia hololeuca Miq." "Melanoxylum brauna Schott." "Cedrela fissilis
Vell." "Croton floribundus Spreng."
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$P1  :num 8036000121...
$P2 :num 10931200100...
$P3  :num 270430110020...
$P4 :num 0064111222...
$P5 :num 102229099120...
$P6 :num 909120121360...
$P7 :num 21250101001 ...
$P8 :num 3124000056...
$P9 :num 221774250002...
$PI0 :num 1514401111323 ...
$P11 :num 7944015121 ...

# Visualizando as primeiras linhas da matriz
head(matriz_densidade)

Espécies

Casearia decandra Jacq.

Anadenanthera peregrina (L.) Speg.
Apuleia leiocarpa (Vog.) J. F. Macbr.
Mabea fistulifera Mart.

Anadenanthera macrocarpa (Benth.) Brenan
Platypodium elegans Vog.

Machaerium floridum (Mart. ex Benth.) Ducke
Copaifera langsdorffii Desf.

Ocotea pretiosa (Nees) Mez.

Cabralea cangerana Saldanha

Piptadenia gonoacantha (Mart.) J. F. Macbr.
Dalbergia nigra (Vell.) Allemdo ex Benth.
Luehea divaricata Mart.

Cecropia hololeuca Miq.

Melanoxylum brauna Schott.

Cedrela fissilis Vell.

Croton floribundus Spreng.

2) Criando a Matriz X (Numérica)

o
—_

S O O N O N O == O OO N O

P2 P3 P4 P5
1 27 0 1
0 0 0 O
9 4 6 22
33 429
12 0 1 0
0 1 1 9
0 10 1 9
1 0 2 1
0 2 2 2
0 0 2 0
0 0 0 O
0 7 0 5
0 1 0 O
0 0 0 O
0 0 0 O
0 0 0 O
0 1 0 O

S O O = O O O O

P7

—_
o N

S = O O N O N = OO = = O Wn

P8

W

S O O = O O O N N OO NN~

P9 P10 PI1
2 15 7
17 1 9
7 4 4
4 4 4
2 0 0
5 11 1
0o 11 5
0 3 1
0 2 2
2 3 1
1 0 5
0 1 0
0 5 2
0 0 0
0o 2 1
0 0 0
0 0 0

Para realizar a andlise de agrupamento, ¢ necessario utilizar uma matriz puramente

numérica. O cddigo abaixo demonstra como criar a matriz X, removendo a coluna de texto

(espécies) e renomeando as linhas como E1, E2, ..., E17 para facilitar a identificagao.

# Criando a matriz X apenas com dados numéricos

X <- data.frame(P1 =¢(8, 0, 3, 6,0,0,0, 1,2, 1,0, 5,0, 7, 0, 0, 0)
P2=¢(1,0,9,3,12,0,0, 1,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0),

P3=¢(27,0,4,3,0,1,10,0,2,0,0,7
P4=c(0,0,6,4,1,1,1,2,2,2,0,0,0,
P5=c(1,0,22,29,0,9,9,1,2,0,0,5
P6=c(9,0,9,12,0,1,2,13,6,0,0,0

P7=c¢(2,12,5,0,1,0,1,0,0,1,6,0,2,0,0, 1, 0)

P8=c(3,1,2,4,0,0,0,0,5,6,0,0,0,1,0,0
P9 =c(22,17,7,4,2,5,0,0,0,2, 1,0,0,0,0
P10=c(15,1,4,4,0,11,11,3,2,3,0,1,5,0

>

P11=¢(7,9,4,4,0,1,5,1,2,1,5,0,2,0,1, 0

# Nomeando as linhas como E1, E2, ..., E17
rownames(X) <- paste0("E", 1:17)

# Visualizando a matriz X
X
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P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
El 8 1 27 0 9 2 3 22 15 7
E2 0 0 0 0 0 0 12 1 17 1 9
E3 3 9 4 6 22 9 5 2 7 4 4
E4 6 3 3 4 29 12 0 4 4 4 4
E5 0 12 0 1 0 0 1 0 2 0 0
E6 0 0 1 1 9 1 0 0 5 11 1
E7 0 0 10 1 9 2 1 0 0 11 5
E8 1 1 0 2 1 13 0 0 0 3 1
E9 2 0 2 2 2 6 0 5 0 2 2
E10 1 0 0 2 0 0 1 6 2 3 1
El1l 0 0 0 0 0 0 6 0 1 0 5
E12 5 0 7 0 5 0 0 0 0 1 0
E13 0 0 1 0 0 0 2 0 0 5 2
El4 7 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
E15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1
E16 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
E17 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

b) Importacio de Dados de Planilhas para o R

E comum que os dados ja estejam organizados em planilhas (como Excel, LibreOffice
Calc ou Apple Numbers). Este guia pratico demonstra como estruturar seus dados e importa-

los de forma eficiente para o R.
1) Estrutura dos Dados na Planilha

Para um fluxo de trabalho organizado, ¢ fundamental estruturar seus dados
corretamente. Crie um arquivo de planilha (por exemplo, dados densidade.xlsx ou
dados densidade.ods) com duas abas distintas. Nas Tabelas 2 e 3 ilustramos como estruturar

seus dados nas duas planilhas.
Planilha 1: Matriz_Densidade (Tabela 2)

Esta aba deve conter a matriz de dados completa, incluindo uma coluna de identificagao

(como espécies) e as variaveis numéricas (P1, P2, ..., P11).
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Tabela 2. Estruturacdo de dados na planilha 1(Matriz_Densidade — com coluna de espécies)

Espécies P1 P2 P3 P4 PS P6 P7 P8 P9 P10 P11

Casearia decandra Jacq. 8 1 27 0 1 9 2 3 22 15 7
Anadenanthera peregrina (L.) Speg. o o0 o0 O o0 o0 12 1 17 1 9
Apuleia leiocarpa (Vog.) J. F. Macbr. 3 9 4 6 22 9 5 2 17 4 4
Mabea fistulifera Mart. 6 3 3 4 29 12 0 4 4 4 4
Anadenanthera macrocarpa (Benth.) Brenan. 0 12 0 1 0 0 1 0o 2 0 0
Platypodium elegans Vog. 0 0 1 1 9 1 0O 0 5 11 1
Machaerium floridum (Mart. ex Benth.) Ducke 0 0 10 1 9 2 1 0 0 11 5
Copaifera langsdorffii Desf. 1 1 0o 2 1 13 0 0 0 3 1
Ocotea pretiosa (Nees) Mez. 2 0 2 2 2 6 0 5 0 2 2
Cabralea cangerana Saldanha 1 o o0 2 o0 0 1 6 2 3 1
Piptadenia gonoacantha (Mart.) J. F. Macbr. o o0 o0 o o o0 6 O 1 0 5
Dalbergia nigra (Vell.) Allemao ex Benth. 5 0 7 O S5 O O o0 o0 1 0
Luehea divaricata Mart. 0 0 1 o o0 o0 2 0 0 5 2
Cecropia hololeuca Miq. 7 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
Melanoxylum brauna Schott. o o0 o o o O o o0 o 2 1
Cedrela fissilis Vell. o o0 o0 o o0 o0 1 0 0 0 0
Croton floribundus Spreng. 0 0 1 0O 0 0 o0 o0 o0 0 0

Planilha 2: Matriz_X (Numérica) (Tabela 3)

Esta aba deve conter apenas os dados numéricos, sem colunas de texto. Este formato ¢
frequentemente necessario para analises estatisticas que exigem matrizes puramente numéricas,

e suas linhas podem ser renomeadas posteriormente no R para E1, E2, ..., E17.

Tabela 3. Estruturacdo de dados na planilha 2 (Matrix X - apenas dados numéricos, sem coluna de espécies)

P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
8 1 27 0 1 9 2 3 22 15 7
0 0 0 0 0 0 12 1 17 1 9
3 9 4 6 22 9 5 2 7 4 4
6 3 3 4 29 12 0 4 4 4 4
0 12 0 1 0 0 1 0 2 0 0
0 0 1 1 9 1 0 0 5 11 1
0 0 10 1 9 2 1 0 0 11 5
1 1 0 2 1 13 0 0 0 3 1
2 0 2 2 2 6 0 5 0 2 2
1 0 0 2 0 0 1 6 2 3 1
0 0 0 0 0 0 6 0 1 0 5
5 0 7 0 5 0 0 0 0 1 0
0 0 1 0 0 0 2 0 0 5 2
7 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

2) Fluxograma de Importagao

Na Figura 7, ¢ apresentado um fluxograma que resume os caminhos possiveis para

importar dados para o R, dependendo do formato original do seu arquivo.
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l “E=| Dados em Planilha Eletrénica

!

Qual é o formato

do arquive?

I
Apple Numbers

(.numbers)
Excel LibreOffice Calc
Exportar para
(cdsx) A CSV ou Excel {-0ds)

'—B Arquivo exportado
= (CSV ou Excel)

'
(' D

Qual formato

_/ exportado? \
csv

P

] Arquivo Excel 1 V' Arquive ODS T v Arquivos CSV
I (xlsx) - f’i (.eods) m  (Matriz_Densidade csv
S (Matriz Xoewv)

! ! !

ban|

g Instalar pacote ‘i Iustalar pacote ‘; Usar read.cav2
readx| readODS nativo do R
+ 2 +
<[> library(readxl) </> library(readODS) @ Dados J4 prontos
para leitura
v v v
</> read_excel() <[> road_ods() </> read.csv2()
shert = “Matriz,_Densidade” shoet = "Matriz_Densicade” Matrlz_Densidade.csv
sheet « “Manriz X" sheet « “Magris X* Matriz_X.csv

LI — ot

{ 4 ) Dados Importados no R
"/ Prontos para Anilise

=

{ .’ﬁ/il Anilise Estatistica

Figura 7. Fluxograma de importagdo de dados para o R, mostrando trés caminhos possiveis dependendo do
formato do arquivo.

3) Importacio de Dados para o R

A importacdo de dados no R depende do formato do arquivo. O R pode ler arquivos
xlsx (Excel) e .ods (LibreOffice Calc) com o auxilio de pacotes especificos. O formato
.numbers (Apple Numbers) ndo ¢ lido diretamente, exigindo exportagdo prévia para um formato
universal como CSV ou Excel.

Antes de importar, certifique-se de que o diretdrio de trabalho do R esteja configurado
para a pasta onde seu arquivo de dados est4 localizado. Consulte a Secdo 1.1.2 para revisar
como definir o diretério de trabalho.
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4) Lendo Arquivos do Excel (.xlsx):

Para ler arquivos do Excel, utilizamos o pacote readxl. Ele oferece uma forma simples
e eficiente de importar dados, sem necessidade de conversao prévia.

# Instale o pacote (apenas uma vez por computador):
install.packages("readxl")

# Carregue o pacote (toda vez que iniciar uma nova sessio do R):
library(readxl)

# Leia as planilhas do arquivo Excel:
matriz_densidade <- read excel("dados_densidade.xlsx", sheet = "Matriz_Densidade")
X <-read excel("dados_densidade.xlsx", sheet = "Matriz_X")

# Converta para data.frame comum
matriz_densidade <- as.data.frame(matriz_densidade)
X <- as.data.frame(X)

# Opcional: Renomear as linhas da matriz numérica
rownames(X) <- pasteO("E", 1:nrow(X))

#Verifique os dados importados (exibindo as primeiras linhas):
print(head(matriz_densidade))
print(head(X))

5) Lendo Arquivos do LibreOffice Calc (.ods)

Para ler arquivos .ods, o pacote readODS ¢ a ferramenta ideal, desenvolvido

especificamente para esse formato.

# Instale o pacote (apenas uma vez):
install.packages("readODS")

# Carregue o pacote (toda vez que iniciar uma nova sessao do R):
library(readODS)

#Leia as planilhas do arquivo ODS:
matriz_densidade <- read ods("dados densidade.ods", sheet = "Matriz_Densidade")
X <-read ods("dados densidade.ods", sheet = "Matriz_ X")

# Converta para data.frame comum
matriz_densidade <- as.data.frame(matriz_densidade)
X <- as.data.frame(X)

# Opcional: Renomear as linhas da matriz numérica
rownames(X) <- pasteO("E", 1:nrow(X))

#Verifique os dados importados (exibindo as primeiras linhas):

print(head(matriz_densidade))
print(head(X))
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6) Lendo Arquivos do Numbers (via exportacio)

Como o R ndo 1€ arquivos .numbers nativamente, o primeiro passo ¢ exportar seus
dados do Numbers para o formato CSV ou Excel.

Passo 1: Exportar do Numbers

1. No Numbers, v4 em: Arquivo — Exportar para — CSV... ou Excel...

2. Se escolher CSV, cada aba da planilha sera salva como um arquivo .csv separado
(ex: Matriz_Densidade.csv e Matriz_X.csv).

3. Se escolher Excel, um unico arquivo .xlsx com ambas as abas das planilhas sera
criado.

Passo 2: Importar parao R

Ap0s exportar, siga um dos métodos abaixo:

e Opcao A: Lendo os arquivos CSV

A funcdo ‘read.csv2()' ¢ geralmente usada para arquivos CSV que utilizam ponto e
virgula (*;") como separador de colunas, comum em sistemas configurados para o portugués.

# Leia os arquivos CSV
matriz_densidade <- read.csv2("Matriz_Densidade.csv")
X <-read.csv2("Matriz_X.csv")

# Opcional: Renomear as linhas da matriz numérica
rownames(X) <- pasteO("E", 1:nrow(X))

# Verifique os dados importados
print(head(matriz_densidade))
print(head(X))

e Opcao B: Lendo o arquivo Excel (.xlsx)

Se vocé exportou para o formato .xIsx, siga o procedimento, ja descrito na Secao 1.1.2,

subitem 4, para a leitura de arquivos do Excel.

1.2. Tipos e Escalas de Variaveis

Vale ressaltar que a escolha da medida de distancia e/ou da similaridade depende do
tipo e da escala da variavel, podendo impor a necessidade de sua padronizacao, pois diferentes
medidas de distancia, tipo ou mudangas nas escalas das variaveis podem conduzir a diferentes
solugdes (Pohlmann, 2007).

a) Tipos de variaveis

As caracteristicas associadas aos elementos em um problema multivariado podem ser

representadas por tipos diferentes de varidveis. Assim, a utilizagdo de uma funcdo de
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agrupamento permite decidir se dois elementos, E; e E;, do conjunto E pertencem ou ndo a um
mesmo agrupamento (Gama, 2022).

As caracteristicas associadas aos elementos E; e Ej podem ser representadas por trés
tipos diferentes de variaveis:

a) Variavel Dicotomica — € aquela que se apresenta de duas formas, como presencga (+)
e auséncia (-). Exemplos: frequéncia de uma espécie/parcela e sanidade da arvore.

b) Variavel Qualitativa — é aquela resultante de uma classificag@o por tipos ou atributos.
Pode ser nominal ou ordinal.

A variavel qualitativa nominal se caracteriza por dados que consistem apenas em nomes,
rotulos ou categorias. Os dados ndo podem ser dispostos segundo um esquema ordenado. Sao
utilizados simbolos, ou niimeros, ou nomes para representar determinado tipo de dados,
mostrando, assim, a qual grupo ou categoria eles pertencem. Exemplos: O conjunto de espécies:
Cedro, Cassia e Ip€, quando existe s6 0 nome, tais como: parcela A; espécie i.

A variavel qualitativa ordinal ou por postos se caracteriza quando uma classificagao for
dividida em categorias ordenadas em graus convencionados, havendo uma relagdo entre as
categorias do tipo “maior do que”, “menor do que”, “igual a”. Os dados por postos consistem
em valores relativos atribuidos para denotar a ordem de primeiro, segundo, terceiro e, assim,
sucessivamente. Por exemplo: tipo de iluminacdo da copa; qualidade de fuste; grau de
infestacao de cip0; e processo de regeneracao natural (semente ou brotagdo). Pode ser, também,
classificada como bindria ou multicategorica. Os caracteres bindrios, por conveniéncia, sao
codificados em 0 e 1, permitindo representar a auséncia ou presenga de certa caracteristica. Os
caracteres multicategdricos nao podem ser ordenados, sendo codificados por diferentes
simbolos ou letras, como I, II, III, ..., para categoria (Ex: cor ou sabor da casca em estudos de
Dendrologia). Quando os caracteres multicategoricos podem ser ordenados, tem-se a variavel
ordinal (posi¢do sociologica: estrato — inferior, médio e superior).

c¢) Variavel Quantitativa — ¢ aquela cujos valores sdo expressos em numeros. Pode ser
discreta ou continua. As varidveis discretas sdo obtidas mediante alguma forma de contagem
(Ex: nimero de arvores ha), ao passo que os valores das variaveis continuas resultam, em
geral, de uma medi¢do, sendo, frequentemente, dados em alguma unidade de medida (Ex:
volume [m?], didmetro [cm]). As variaveis quantitativas continuas podem ser originadas ou nio

de um delineamento experimental.
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b) Tipos de Escalas

Com base nas relagdes entre atributos e sua representacdo simbdlica na forma de uma
combinagdo numérica, Stevens (1946) definiu quatros tipos de escala: nominal, ordinal, de
intervalo e da razdo. As duas primeiras sdo ndo métricas ou qualitativas, pois reconhecem em
cada levantamento uma determinada qualidade ou propriedade, enquanto as duas ultimas sdo
escalas métricas ou quantitativas, capazes de refletir diferencas de grau ou quantidade.

A escala nominal permite identificar categorias mutuamente excludentes e exaustivas.
As variaveis medidas nessa escala sdo denominadas de categoricas, as quais sao classificadas
entre duas ou mais categorias. Exemplos incluem grupos ecofisiologicos de espécies (pioneira,
secundaria inicial, secundaria tardia, climax), estratos (inferior, médio, superior). Os numeros
que se associam a cada categoria nao tém nenhum significado concreto nem relagdo de ordem
alguma.

Na Ciéncia Florestal, outros exemplos de tipos de medida de escala nominal sdo as
variaveis infestagdo de cipo, as quais poderiam receber 1 (presenga) ou 2 (auséncia), € a
qualidade de uso, podendo receber 1 (serraria), 2 (lenha), 3 (carvao) ou 4 (ndo identificado).
Por apresentar unicamente duas categorias, a variavel infestagdo de cip6 € dicotdmica, enquanto
a qualidade de uso ¢ politomica.

A escala ordinal também permite representar categorias, porém, nesse caso, 0s nUmeros
associados a cada uma obedecem a uma ordem. Um exemplo ¢ a variavel idade com respostas
possiveis: 1 se € inferior a 5 anos; 2 se esta entre 5 e 10; 3 se esta entre 11 e 35; ¢ 4 se ¢ maior
que 35.

A escala de intervalo ou intervalar apresenta as mesmas caracteristicas da ordinal,
porém a diferenca entre dois niveis consecutivos ¢ constante ao longo de toda escala. No
entanto, essa escala carece de zero absoluto, o que impede afirmar que um valor determinado
dela seja o dobro, o triplo ou, em geral, um multiplo de outro valor da propria escala. Um
exemplo ¢ a escala de temperatura, cuja diferenca entre a temperatura de 30°C e 35°C é a mesma
quantidade de calor da diferenga entre 40°C e 45°C.

Vale salientar que nem sempre ¢ facil a distingdo entre uma escala ordinal e uma de
intervalo.

A escala da razdo supera o inconveniente mencionado para a de intervalo, pois apresenta
um zero absoluto conhecido, o que possibilita realizar, com essas medidas, todas as operagdes
matematicas. A altura, o didmetro ou volume sdo desse tipo, pois uma arvore com 5 m de altura

¢ duas vezes menor do que uma com 10 m.
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A identificagdo de que uma varidvel ¢ métrica ou ndo métrica se reveste de especial
importancia no ambito da andlise multivariada, pois, dependendo do carater da variavel, define-
se a técnica multivariada a ser aplicada. Assim, por exemplo, a analise fatorial requer variaveis
métricas, enquanto a analise de correspondéncia necessita das nao métricas.

No entanto, uma varidvel ndo métrica pode ser convertida em métrica por meio de
variaveis ficticias binarias. Para isso, é necessario contar com um namero de variaveis ficticias
igual ao numero de categorias da varidvel ndo métrica menos um. Por exemplo: suponhamos
que se pretende transformar em métrica a variavel volume da parte aérea da arvore, dividida
em trés categorias: 1 = fuste, 2 = galho e 3 = arvore (fuste + galho). A conversao poderia se

efetuar por meio de duas variaveis ficticias, Fi e F2 (Tabela 4).

Tabela 4. Variaveis ficticias para transformar a variavel volume da parte aérea de uma arvore em métrica

Categoria F1 F
Fuste 1 0
Galho 0 1
Arvore 0 0

Esse recurso das variaveis ficticias possibilita a aplicagdo com varidveis ndo métricas
de técnicas que originalmente requerem o emprego de variaveis métricas, como, por exemplo,
no caso de andlise de regressao linear multipla, na qual seria possivel ajustar uma tnica equacao
capaz de estimar com precisao o volume do fuste, do galho e da arvore, com significado
biologico, ou seja, a soma dos volumes estimados separadamente para o fuste e o galho seria
igual ao volume da arvore. Um exemplo de uso estd em Soares, Leite ¢ Campos (2001), ao
proporem um modelo de crescimento e produgdo (Equacao 1), em que a variavel ficticia TX e
o diametro comercial assumem diferentes valores, o que permite, via modelo, proporcionar

estimativas de volumes para diferentes condig¢des de plantio (Tabela 5).
V = B,.1P1. BBz, SPs, (exp64-TX/q)_ (1 — (d/q)1+ﬁs-d) +e 0

Em que: V = volume total ou comercial do fuste, em m?; Bo, B1, ..., Ps = pardmetros do modelo;
I = idade, em meses; B = area basal, em m? ha!; S = indice de local, em metros; TX = variavel
binaria, assumindo valor 0 e 1; d = didmetro de uso da madeira, em cm; q = didmetro do

povoamento, em cm; € = erro aleatorio.

Tabela 5. Estimativas de volume para diferentes condigdes de plantio conforme a variavel ficticia binaria TX e
o didmetro comercial (d)

TX d (cm) Volume (m® ha'!)
0 0 Volume total com casca
0 diferente de zero Volume comercial com casca
1 0 Volume total sem casca
1 diferente de zero Volume comercial sem casca

Fonte: Soares, Leite e Campos (2001)
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Finalmente, vale ressaltar que a classificacdo de Stevens (1946) ¢ bastante difundida e
utilizada em diversas areas por sua simplicidade e por estar presente em softwares estatisticos.
No entanto, ha criticas na literatura, especialmente quanto ao fato de a escolha de determinado

teste estatistico a ser aplicado para um vetor de dados ndo depender da escala de mensuragao.
1.3. Medidas de Similaridade

Muitas medidas de similaridade ou semelhanca tém sido propostas e utilizadas em
analise multivariada (Matteuci; Colma, 1982; Johnson; Wichern, 2007), levando a pergunta:
Qual medida escolher? Contudo, ndo ¢ simples respondé-la. Por isso, na maioria das vezes,
quando o tipo de dados ¢ tal que algumas possiveis medidas de similaridade podem ser
utilizadas, a escolha entre elas ¢ quase sempre baseada na preferéncia e experiéncia do
pesquisador (Sneath; Sokal, 1973).

Quando a magnitude da medida reflete a magnitude da similaridade, ela ¢ denominada
coeficiente ou indice de similaridade e, quando reflete a magnitude da dissimilaridade, €

denominada medida de distancia.
1.3.1. Coeficientes ou Indices de Similaridade

Qualquer uma das variaveis do tipo qualitativo, como as dicotdmicas com varias
alternativas, permite uma medida de similaridade entre dois elementos, E; e E;, do conjunto E
p-dimensional (Ip). Os correspondentes vetores de medidas servem de base para o célculo da
medida de similaridade, desde que todos os seus componentes sejam variaveis qualitativas.
Desse modo, pode-se definir como fungdo de agrupamento uma funcao real nao negativa,
genericamente representada por: Si = S(E;, Ej), a qual, sendo E; e E;j dois quaisquer elementos
do conjunto E, define uma medida de similaridade se as seguintes propriedades forem
satisfeitas:

1. S(ELEi) =1;
2. S(E;,Ej) = S(E;,Ei); e
3.0<S (ELEj) <1, parai#].

Segundo Gama (2022), essa medida define um coeficiente de similaridade ou de
associacao entre os elementos E; e Ejdo conjunto E. Esse coeficiente mede a relacdo entre dois
elementos de um conjunto E, com base nos dados dos valores observados das p variaveis do
tipo qualitativo.

As fungdes de semelhanca podem ser calculadas a partir de varidveis binarias ou

qualitativas (presenca/auséncia) ou variaveis quantitativas (Orloci, 1978; Matteucci; Colma,
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1982). Quando se trata de comparagdes entre parcelas ou entre espécies, sdo calculadas por

meio de Tabela de contingéncia 2 x 2 (Tabela 6).

Tabela 6. Frequéncia agrupada das espécies (parcelas) A (1) e B (2)

. . B (2) .
Espécie (Parcela) Bretenc Auséncia Total da Linha
Presenca a b atb
A ) Auséncia c d c+d
Total da Coluna atc b+d p=atb+c+d

Em que: a = numero de parcelas em que as espécies A e B estdo presentes ou niumero de espécies em que as
parcelas 1 e 2 estdo presentes; b = nimero de parcelas que contém so6 a espécie B ou nimero de espécies exclusivas
da parcela 2; ¢ = nimero de parcelas em que a espécie A aparece s6 ou o nimero de espécies exclusivas da parcela
1; d = nimero de parcelas em que as espécies A ¢ B estdo ausentes ou nimero de espécies ausentes de ambas as
parcelas, simultaneamente; ¢ p = nimero de amostras ou de espécies, respectivamente.

Para exemplificar a aplicagdo dos coeficientes de similaridade (Tabela 7), o 0 e 1
indicam, respectivamente, auséncia e presenga das espécies (1, 2, 3, ..., 17) nas parcelas (1, 2,
3, ..., 11). Para a obtencao das frequéncias agrupadas, sdo necessarias Tabelas de contingéncia
2 x 2. Assim, no exemplo pratico, considerando que se quer agrupar parcelas (vetor coluna),
seria necessaria a confeccao de 55 Tabelas (combinagdo de 11 espécies, duas a duas),
semelhantes as Tabelas 8, 9 ¢ 10.

Tabela 7. Presenca (1) e auséncia (0) de 17 espécies da mata da silvicultura, em parcelas de 20 x 50 m, municipio
de Vigosa-MG

Espécies Parcelas
6

f—
f—

Casearia decandra Jacq.
Anadenanthera peregrina Speg.
Apuleia leiocarpa (Vog.) Macbr.
Mabea fistulifera Mart.
Anadenanthera macrocarpa (Benth.) Brenan.
Platypodium elegans Vog.
Machaerium floridum (Benth.) Ducke
Copaifera lansdorffii Desf.

Ocotea pretiosa Mez.

Cabralea cangerana Saldanha
Piptadenia gonoacantha Macbr.
Dalbergia nigra Allem. ex Benth.
Luehea divaricata Mart.

Cecropia hololeuca Miq.
Melanoxylon brauna Schott.

Cedrela fissilis Vell.

Croton floribundus Spreng.

— 0 00O~ ~F OO0~ O =~ O = =0 =W
SO OO O OO P =P == === 0 0Ok
SO OO O OO R FH == O~ ~O+—|lWh
SO O PR OO OO — = —= O == O

O~ OO~ O~ —~ OO0 =0 = O == =2
SO O OO0~ M~ OO OO =~ = —=|
SO OO OO == OO O = === =0
SO~ O~ —~O =P = mO R == eg
SO m O — O == O =

OO O = O = QOO OO0 = O |-
SO OO OO OO O~ OO~ P~ O~
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Os dados da Tabela 7 podem ser representados pela matriz X:

O L OO~ O~ O OO = O = =

S OO~ O = O = = = OO0 == O =
— 000~ —~ 00 —m O PO MR MO -
S OO OO OO = M o= O O
S OO OO = OO = == O == O =
S OO~ OO OO M === O == O =
S OO~ OO O - H OO O O —m =
SO OO OO - O OO -
O O = O O e e e e = O e e e e
OO — O — O = = = O

SO OO O OO0 O PO O R~ M~ — O~

Em que: em cada linha e coluna da matriz X, descrevem-se, respectivamente, um vetor espécie
(Xp) e um vetor parcela (Xn).
Como exemplos, sdo apresentadas as frequéncias agrupadas das parcelas 1 e 2 (Tabela

8), das parcelas 1 e 11 (Tabela 9) e das parcelas 10 e 11 (Tabela 10).

Tabela 8. Frequéncia agrupada das parcelas 1 e 2

Parcela N Total da Linha
Presenca Auséncia
1 Presenca 4 (a) 4 (b) 8(a+b)
Auséncia 1(c) 8 (d) 9 (c+d)
Total da Coluna 5(a+c) 12 (b + d) 17(p=at+tb+c+d)
Tabela 9. Frequéncia agrupada das parcelas 1 e 11
Parcela 11 ~ Total da Linha
Presenca Auséncia
1 Presenca 6 2 8
Auséncia 6 3 9
Total da Coluna 12 5 17
Tabela 10. Frequéncia agrupada das parcelas 10 e 11
11 .
Parcela — Total da Linha
Presenca Auséncia
10 Presenca 11 1 12
Auséncia 1 4 5
Total da Coluna 12 5 17
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a) Secao Pratica — Implementacido da Matriz Binaria

Apos entender como o R funciona e como organizar os seus dados, o proximo passo ¢
prepara-los para a analise. Nessa se¢do, veremos como lidar com dois tipos de dados: os que
mostram quantidades (como a densidade de espécies) e os que indicam apenas presenca ou

auséncia.

1) Preparacao da matriz quantitativa (X)

Para a maioria das analises no R, € importante que as parcelas (os locais que vocé quer
comparar) fiquem nas linhas e as espécies (as caracteristicas que vocé esta medindo) fiquem
nas colunas. Lembre-se da matriz X que vocé€ criou anteriormente, com os numeros de
densidade das espécies. Se a sua matriz X estiver com as espécies nas linhas e as parcelas nas
colunas, vocé precisa “vira-la”. No R, fazemos isso com a funcao #() (de transpor) e, depois,
transformamos o resultado em uma matriz novamente, com as.matrix().

# Transpondo a matriz X para que as parcelas fiquem nas linhas

X _quantitativa <- as.matrix(t(X))

# Visualizando a matriz quantitativa transposta
print(X_quantitativa)

El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 EI0 EIl1 El12 EI13 EI4 EI5 El6 El7
pr 8 0 3 6 0 0 O 1 2 1 0 5 0 7 0 0 0
p2 1 0 9 3 12 0 0 1 0 O 0 0 0 0 0 0 0
P3 27 0 4 3 0 1 10 0 2 O 0 7 1 0 0 0 1
p4 0 0 6 4 1 1 1 2 2 2 0 0 0 0 0 0 0
P5 1 0 2229 0 9 9 1 2 0 0 5 0 0 0 0 0
p6 9 0 9 12 0 1 2 13 6 O 0 0 0 1 0 0 0
p7 2 122 5 0 1 0 1 0 0 1 6 0 2 0 0 1 0
p§ 3 1 2 4 0 0 O O 5 6 0 0 0 1 0 0 0
po 22 17 7 4 2 5 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0
plo 15 1 4 4 o0 11 11 3 2 3 0 1 5 0 2 0 0
Pt 7 9 4 4 0 1 5 1 2 1 5 0 2 0 1 0 0

2) Criacao e Ajuste da Matriz Binaria

Além dos dados de densidade, podemos ter dados que mostram apenas se uma espécie
esta presente (1) ou ausente (0) em cada parcela. Isso é o que chamamos de dados binarios. Para
criar essa matriz no R, primeiro, definimos os dados e, depois, os ajustamos para a organizacao

correta.
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# Criando a tabela com os dados de presenca (1) ou auséncia (0)
# (Espécies nas linhas, Parcelas nas colunas)
dados_binarios <- data.frame(

P1=¢(1,0,1,1,0,0,0,1,1,1,0,1,0,1,0,0, 0),
P2=¢(1,0,1,1,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0),
P3=¢(1,0,1,1,0,1,1,0,1,0,0,1,1,0,0,0, 1),
P4=c¢(0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0, 0,0, 0, 0, 0),
P5=c¢(1,0,1,1,0,1,1,1,1,0,0, 1,0, 0, 0, 0, 0),
P6=c¢(1,0,1,1,0,1,1,1,1,0,0,0,0, 1, 0, 0, 0),
P7=¢(1,1,1,0,1,0,1,0,0,1,1,0,1,0,0, 1, 0),
P8=c¢(1,1,1,1,0,0,0,0,1,1,0,0,0,1,0,0, 0),
P9=¢(1,1,1,1,1,1,0,0,0, 1, 1,0, 0, 0, 0, 0, 0),
P10=¢(1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,0, 1, 1, 0, 1, 0, 0),
Pll=¢(1,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,0, 1,0, 1, 0, 0)
)
# Visualizando a matriz binaria bruta
print(dados_binarios)
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1
0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0
0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1
0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1
1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1
1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1
1 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1
0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1
1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0
0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1
1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Para que a matriz binaria (X_binaria) esteja na mesma organizagado que a X_quantitativa
(parcelas nas linhas e espécies nas colunas), precisamos transpor dados_binarios e converté-la
para o formato de matriz. Além disso, renomearemos as colunas para E1, E2, ..., E17, para

padronizar com a identificagdo das espécies.

# Transpondo a matriz bindria para que as parcelas fiquem nas linhas
X binaria <- as.matrix(t(dados_binarios))

# Renomeando as colunas da matriz binéria para corresponder as espécies
colnames(X_binaria) <- paste0("E", 1:ncol(X binaria))
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# Visualizando a matriz bindria ajustada
print(X_binaria)

Parcela
P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11

El

1
1
1
0
1
1
1
1
1
1
1

—_— = === O O O O O

— = e e e e e e e e

—_ e e O = e = e

E2 E3 E4 ES

S O = O = O O = O = O

E6 E7

— e e OO = = = = OO
—_— e O O = e e = = OO
—_— = OO O = e e O e e

1

— e O e O e e e e O
— e e e e OO = OO

E8 E9 EI0 EIlI

0

_ 0 = O = O O O ©O O

1

S = O O O O = O = O

0

—_—_ 0 O = O O O = O

b) Coeficientes de similaridade para variaveis qualitativas

1

S OO = O = O O O

0

—_—_ 0 O O O O O o o

0

[ e i e = = I e i e R e i )

0

S OO O OO o o = O

E12 EI3 E14 EI15 El6 E17

Entre os indices e coeficientes que utilizam dados qualitativos e que podem ser

considerados como fungao de agrupamento, podem-se citar:

1) Quadrado médio de contingéncia (Indice de Orléci)

O quadrado médio de contingéncia (X2ni/n) de duas espécies, h e i, ¢ definido, segundo

Orloci (1978), por meio da seguinte expressao:

Emque:Ry =a+b;R,=c+d;Ci;=a+c;C,=b+d;en=a+b+c+d

Aplicacao

szu'/n =

_ (ad - bc)?

RR;C1 Gy

Com base na Tabela 8, temosa=4;b=4;c=1;ed =8, logo:
Ri=4+4=8, R, =1+8=9; C;=4+1=5;C,=4+8=12e n=4+4+1+
8 =17.

Assim, o quadrado médio das parcelas 1 e 2 sera:

2
Xiz

(4x8 — 4x1)> _ 287

784

n

8x9x5x12

T 4320 4320
Jana Tabela 10, temosa=11;b=1;c=1; e d =4, logo:

=0,18

Ri=11+1=12; R, =1+4=5,C,=11+1=12C, =14+4=5en=11+1+
14+4=17.

Assim, o quadrado médio das parcelas 10 e 11 sera:

2
Xioa1

(11x4 — 1x1)? _ 432

n

12x5x12x5

~ 3600 3600

= 0,51
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De posse dos dados desse indice para todas as combinagdes de parcelas 2 a 2, monta-se

uma matriz X7; /n de dimensdes 11 x 11.

1.1. Passo a passo no R: Quadrado médio de contingéncia (indice de Orléci)

Com a matriz binaria (X_binaria) pronta, agora podemos calcular o Indice de Orloci,
uma medida de similaridade entre as parcelas. Esse indice nos ajuda a entender o quao parecidas
sdo as composicdes de espécies entre diferentes areas. Para isso, vamos criar uma fungdo no R
que realiza o calculo e, depois, aplicd-la a todos os pares de parcelas.

a. Desenvolvendo a funcao do indice

Para facilitar o calculo, vamos criar uma “receita” no R, ou seja, uma fungdo

personalizada. Essa func¢ao receberd os dados de presenca/auséncia de duas parcelas e retornara

o valor do Indice de Orloci entre elas. A funcio orloci é definida como:

orloci <- function(x, y) {
# Cria uma tabela de contingéncia entre as duas parcelas (x e y)
tab <- table(x, y)
# Calcula o numero total de observagdes
n <- sum(tab)
# Calcula os valores esperados para a tabela de contingéncia
esperado <- outer(rowSums(tab), colSums(tab)) /n
# Calcula o Indice de Orléci, tratando casos onde o esperado é zero
sum(ifelse(esperado > 0, (tab - esperado)”2 / esperado, 0)) / n

}

b. Calculando o indice

Para analisar a similaridade entre todas as parcelas, precisamos calcular o Indice de
Orloci para cada par possivel. O resultado serd uma matriz de similaridade, em que cada valor
indica o grau de semelhanca entre duas parcelas. Utilizaremos a fungao outer() do R para aplicar

nossa fung¢do orloci a todos os pares de linhas da X binaria.

# Aplicando a fung¢do orloci para todos os pares de parcelas na X binaria
matriz_orloci <- outer(
I:nrow(X binaria), # Itera sobre as linhas (parcelas) da X binaria
I:nrow(X binaria), # Itera novamente sobre as linhas (parcelas) da X binaria
Vectorize(function(i, j) {
# Para cada par (i, j), calcula o indice de Orloci usando os dados das parcelasi e j
orloci(X_binaria[i, ], X_binarialj, ])
})
)

# Nomeando as linhas e colunas da matriz de Orloci com os nomes das parcelas
rownames(matriz_orloci) <- rownames(X binaria)
colnames(matriz_orloci) <- rownames(X binaria)
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# Visualizando o resultado final da matriz de Orldci, arredondado para duas casas decimais
print(round(matriz_orloci, 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 1.00 0.18 0.03 0.09 0.28 0.28 0.09 0.42 0.00 0.12 0.01
P2 0.18 1.00 0.01 0.18 0.18 0.18 0.01 0.06 0.18 0.02 0.02
P3 0.03 0.01 1.00 0.03 0.43 0.17 0.03 0.00 0.00 0.18 0.03
P4 0.09 0.18 0.03 1.00 0.28 0.28 0.00 0.03 0.09 0.12 0.12
P5 0.28 0.18 0.43 0.28 1.00 0.58 0.09 0.03 0.00 0.37 0.12
P6 0.28 0.18 0.17 0.28 0.58 1.00 0.09 0.17 0.00 0.12 0.12
P7 0.09 0.01 0.03 0.00 0.09 0.09 1.00 0.00 0.17 0.01 0.03
P8 0.42 0.06 0.00 0.03 0.03 0.17 0.00 1.00 0.17 0.08 0.08
P9 0.00 0.18 0.00 0.09 0.00 0.00 0.17 0.17 1.00 0.01 0.12

P10 0.12 0.02 0.18 0.12 0.37 0.12 0.01 0.08 0.01 1.00 0.51
P11 0.01 0.02 0.03 0.12 0.12 0.12 0.03 0.08 0.12 0.51 1.00

2. Coeficiente de correlacio puntual

O Coeficiente de correlagdo puntual (CCP) ¢ calculado conforme a seguinte equagao:
ad — bc
[(a+b)(a+c)(b+d)(c+d)]/?

Esse indice leva em consideracao as auséncias conjuntas. Se b =0 e ¢ = 0, as espécies

CCPA,B =

A e B estdo associadas positivamente, e se a=0 oud = 0, as espécies A ¢ B mostram associacdes
negativas.
Aplicacao

Para as parcelas 1 € 2, temos a=4; b =4; c=1; ed = 8 (Tabela 8, pagina 26), logo:

4x8—4x1 28

CCRy,, = [(4+4)(4+1)(4+8)(1+8)]1/2  (4320)1/2

=043

J& para as parcelas 10 e 11 (Tabela 10, pagina 26), temosa=11;b=1;c=1;ed =4,

assim:

11x4—-1x1 43

CCPyp11 = [T+ D1+ DA+HA+H]VZ  (3600)1/2

=0,72

2.1. Passo a passo no R: Coeficiente de correlacio puntual

a) Calculando o indice

Para calcular a correlagdo entre todas as parcelas, utilizaremos a funcdo cor() do R.
Como nossa matriz X_binaria tem as parcelas nas linhas e as espécies nas colunas, precisamos
transpor essa matriz (#(X_binaria)) antes de aplicar a funcdo cor(). Isso fard com que as parcelas
se tornem as colunas, permitindo que cor() calcule a associacdo entre elas.
# Calculando a matriz de correlagdo entre as parcelas

# Transpomos X binaria para que as parcelas (linhas) se tornem colunas para a fungao cor()
matriz_corr_puntual <- cor(t(X binaria))
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# Tratamento de casos sem variagdo: Substitui valores NA' (Not Available) por 0.

# Isso ocorre quando uma parcela ndo tem variacdo (ex: todas as espécies ausentes ou
presentes).

matriz_corr puntual[is.na(matriz_corr_puntual)] <- 0

# Visualizando o resultado final da matriz de correlagdo, arredondado para duas casas decimais

print(round(matriz_corr_puntual, 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 1.00 0.43 0.18 0.29 0.53 0.53 -0.29 0.65 0.06 0.35 0.09
P2 0.43 1.00 0.09 0.43 0.43 0.43 0.09 0.25 0.43 0.13 0.13
P3 0.18 0.09 1.00 0.18 0.65 0.42 -0.18 0.07 -0.06 0.43 0.17
P4 0.29 0.43 0.18 1.00 0.53 0.53 -0.06 0.17 0.29 0.35 0.35
PS5 0.53 0.43 0.65 0.53 1.00 0.76 -0.29 0.17 0.06 0.61 0.35
P6 0.53 0.43 0.42 0.53 0.76 1.00 -0.29 0.41 0.06 0.35 0.35
P7 -0.29 0.09 -0.18 -0.06 -0.29 -0.29 1.00 0.07 0.42 -0.09 0.17
P8 0.65 0.25 0.07 0.17 0.17 0.41 0.07 1.00 0.41 0.28 0.28
P9 0.06 0.43 -0.06 0.29 0.06 0.06 0.42 0.41 1.00 0.09 0.35
P10 0.35 0.13 0.43 0.35 0.61 0.35 -0.09 0.28 0.09 1.00 0.72
P11 0.09 0.13 0.17 0.35 0.35 0.35 0.17 0.28 0.35 0.72 1.00

3. Coeficiente de comunidade de Jaccard

O coeficiente de comunidade de Jaccard (CCJ) relaciona o nimero de espécies comuns

e o numero de espécies encontradas nas duas amostras que se comparam, cuja formula é:
a
a+b+c

Assim, o CCJ para as parcelas 1 e 2, a=4, b =4 e ¢ =1 (Tabela 8, pagina 26), ¢ 10 ¢

CC]A,B =

11,a=11,b=1ec=1(Tabela 10, pagina 26), respectivamente, seria:

4 11
—— =044 ¢CCJyp1 = = 0,85

11+1+1

CCli2 =

Pela analise desse coeficiente, pode-se verificar que, se a associagdo ¢ total,
CClap=1,0, ¢, se ndo, CCJap=0.

Esse indice também ¢ conhecido como coeficiente de similaridade de Agrell e Iverson.
3.1 Passo a passo no R: Coeficiente de Jaccard

a. Calculando a matriz de dissimilaridade

Para calcular a dissimilaridade (o oposto da similaridade) de Jaccard, utilizaremos a
fun¢do vegdist() do pacote vegan. Por padrdo, quando pedimos o método “jaccard”, ele nos da
a dissimilaridade. Isso significa que, quanto maior o valor, menos parecidas sdo as parcelas.

Usaremos a matriz X_binaria (aquela com 1s e Os de presencga/auséncia) para esse calculo.
# Carregamos o pacote 'vegan' para poder usar suas fungdes
# (Execute este comando apenas uma vez por sessdo do R)

library(vegan)

# Calculamos a matriz de "diferenca" (dissimilaridade) de Jaccard
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# 'binary = TRUE' indica que estamos trabalhando com dados binarios
dist jaccard <- vegdist(X binaria, method = "jaccard", binary = TRUE)

# Visualizamos a matriz de dissimilaridade, arredondada para duas casas decimais
print(round(as.matrix(dist_jaccard), 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 0.00 0.56 0.58 0.55 0.40 0.40 0.79 0.33 0.67 0.46 0.57
P2 0.56 0.00 0.73 0.56 0.56 0.56 0.73 0.67 0.56 0.69 1.00
P3 0.58 0.73 0.00 0.58 0.30 0.45 0.71 0.67 0.69 0.38 0.50
P4 0.55 0.56 0.58 0.00 0.40 0.40 0.69 0.64 0.55 0.46 0.46
P5 0.40 0.56 0.30 0.40 0.00 0.22 0.79 0.64 0.67 0.33 0.46
P6 0.40 0.56 0.45 0.40 0.22 0.00 0.79 0.50 0.67 0.46 0.46
P7 0.79 0.73 0.71 0.69 0.79 0.79 0.00 0.67 0.45 0.60 0.50
P8 0.33 0.67 0.67 0.64 0.64 0.50 0.67 0.00 0.50 0.54 0.54
P9 0.67 0.56 0.69 0.55 0.67 0.67 0.45 0.50 0.00 0.57 0.46

P10 0.46 0.69 0.38 0.46 0.33 0.46 0.60 0.54 0.57 0.00 0.15
P11 0.57 0.69 0.50 0.46 0.46 0.46 0.50 0.54 0.46 0.15 0.00

b. Calculando a matriz de similaridade

Como a funcao vegdist() nos fornece a dissimilaridade, para obter a similaridade (um
numero de 0 a 1 que mostra o quao parecidas sao as parcelas), basta fazer uma conta simples:
Similaridade = 1 - Dissimilaridade. Isso transformara os valores de diferenca em valores de

semelhanca.

# Transformamos a "diferenca" (dissimilaridade) em "similaridade"
matriz_similaridade jaccard <- 1 - dist_jaccard

# Visualizamos a matriz de similaridade de Jaccard, arredondada para duas casas decimais
print(round(as.matrix(matriz_similaridade jaccard), 2))

P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 0.00 0.44 0.42 0.45 0.60 0.60 0.21 0.67 0.33 0.54 0.43
P2 0.44 0.00 0.27 0.44 0.44 0.44 0.27 0.33 0.44 0.31 0.00
P3 0.42 0.27 0.00 0.42 0.70 0.55 0.29 0.33 0.31 0.62 0.50
P4 0.45 0.44 0.42 0.00 0.60 0.60 0.31 0.36 0.45 0.54 0.54
P5 0.60 0.44 0.70 0.60 0.00 0.78 0.21 0.36 0.33 0.67 0.54
P6 0.60 0.44 0.55 0.60 0.78 0.00 0.21 0.50 0.33 0.54 0.54
P7 0.21 0.27 0.29 0.31 0.21 0.21 0.00 0.33 0.55 0.40 0.50
P8 0.67 0.33 0.33 0.36 0.36 0.50 0.33 0.00 0.50 0.46 0.46
P9 0.33 0.44 0.31 0.45 0.33 0.33 0.55 0.50 0.00 0.43 0.54

P10 0.54 0.31 0.62 0.54 0.67 0.54 0.40 0.46 0.43 0.00 0.85
P11 0.43 0.31 0.50 0.54 0.54 0.54 0.50 0.46 0.54 0.85 0.00

4. Coeficiente de comunidade de Sorensen

O coeficiente de comunidade de Sorensen (CCS) tem a mesma interpretacdo que o
Jaccard, e nenhum deles leva em conta as auséncias conjuntas que podem ser indicativas de

associacdo. O CCS pode ser obtido conforme a seguinte expressao:

2a

CCSyp=——"""——
AB T 2a+b+c
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Esse coeficiente também ¢é conhecido como indice de similaridade de Dice ou Dice-

Sorensen.

Os coeficientes de Jaccard e Sorensen apresentam valor “1” se todas as espécies sao

comuns ou as amostras sdo idénticas, e valor “0” se ndo ha espécies comuns ou as amostras sao

completamente distintas. Ambos omitem as concordancias negativas.

Aplicaciao

Na Tabela 8 (pagina 26), temos a =4, b =4 ¢ ¢ =1 para as parcelas 1 e 2, e, na Tabela

10 (pagina 26),a=11, b =1 e ¢ =1 para as parcelas 10 e 11, assim:

CCSl,Z =

2x

+ __op

2x4+4+1

,62 (§ 66510‘11 =

2x11
2x11+1+1

= 0,92

4.1 Passo a passo no R: Coeficiente de Sorensen

a) Calculando a matriz de similaridade

Para obter a similaridade de Sorensen no R, utilizamos a fun¢do vegdist() do pacote

vegan com o método de Bray-Curtis (method = "bray") aplicado a dados binarios (binary =

TRUE). Como essa funcao retorna a dissimilaridade, subtraimos o resultado de 1 para obter a

matriz de similaridade.

# Carregamos o pacote 'vegan'
library(vegan)

# Calculamos a similaridade de Sorensen (1 - Dissimilaridade)
# O método "bray" com 'binary = TRUE' equivale ao indice de Sorensen

matriz_similaridade sorensen <- 1 - vegdist(X binaria, method = "bray", binary = TRUE)

# Visualizamos a matriz de similaridade, arredondada para duas casas decimais

print(round(as.matrix(matriz_similaridade sorensen), 2))

Pl
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11

5. indice de informacao

Pl
0.00
0.62
0.59
0.63
0.75
0.75
0.35
0.80
0.50
0.70
0.60

P2
0.62
0.00
0.43
0.62
0.62
0.62
0.43
0.50
0.62
0.47
0.47

P3
0.59
0.43
0.00
0.59
0.82
0.71
0.44
0.50
0.47
0.76
0.67

P4
0.63
0.62
0.59
0.00
0.75
0.75
0.47
0.53
0.63
0.70
0.70

P5
0.75
0.62
0.82
0.75
0.00
0.88
0.35
0.53
0.50
0.80
0.70

P6
0.75
0.62
0.71
0.75
0.88
0.00
0.35
0.67
0.50
0.70
0.70

P7
0.35
0.43
0.44
0.47
0.35
0.35
0.00
0.50
0.71
0.57
0.67

P8
0.80
0.50
0.50
0.53
0.53
0.67
0.50
0.00
0.67
0.63
0.63

P9
0.50
0.62
0.47
0.63
0.50
0.50
0.71
0.67
0.00
0.60
0.70

P10
0.70
0.47
0.76
0.70
0.80
0.70
0.57
0.63
0.60
0.00
0.92

P11
0.60
0.47
0.67
0.70
0.70
0.70
0.67
0.63
0.70
0.92
0.00

O indice de informacao (Ij+ k) ¢ empregado em alguns sistemas de classificagdo. Ele

mede o ganho de informacao obtido quando se unem duas amostras, e se baseia na teoria da
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informagdo. Por defini¢do, a informagao contida em uma tnica parcela € zero. Quando se unem
duas parcelas idénticas, o ganho de informacao ¢ zero. Caso contrario, o subconjunto formado
contém informacao dada pelas espécies nao comuns. Quando se unem dois subconjuntos de
amostras (j e k), a informagao contida no subconjunto (1 = j + k) é maior que a simples soma
de informacao contida em cada um dos subconjuntos, isto €, I = I; + Ix + L.
Para se proceder a fusdo de duas amostras ou parcelas, a formula é:
Iy =2(b+c)ln2=1

Para a fusao de dois subconjuntos j e k, tem-se:

N
Ij+iy = MNIn(M) — Z a;In(a;) + (M — a))xIn(M — a;)

i=1
Em que: a;= niimero de parcelas em que aparece o atributo 1; N = nlimero total de atributos
(espécies); e M = nimero total de amostras do subconjunto (j + k).

A segunda equagdo se reduz a primeira quando se agrupam duas amostras.

Esse indice provém do conceito de entropia e pode ser considerado como uma medida
de desordem ou de heterogeneidade dentro do conjunto de amostras.
Aplicacao

Temos que b =4 e ¢ = 1 (Tabela 8 pagina 26) para as parcelas 1 e 2, eb=1ecc=1
(Tabela 10, pagina 26) para as parcelas 10 e 11, dessa forma:

Iy = 2(4 + Dxln2 = 6,93 ¢ I19411) = 2(1 + DxIn2 = 2,77

Logo, para o [ndice de Informagdo, teremos uma matriz 11 x 11, conforme a saida do R

abaixo.

5.1 Passo a passo no R: Indice de Informacio
a) Calculando a Matriz do Indice de Informacao

Para calcular o Indice de Informagdo entre as parcelas, utilizaremos uma foérmula
especifica, que mede a diferenca entre elas. O resultado serd uma matriz em que cada valor
representa o grau de dissimilaridade entre um par de parcelas. Usaremos a matriz X binaria, na

qual as parcelas estdo nas linhas e as espécies nas colunas.

# Calculando a matriz do Indice de Informagao entre as parcelas
# A funcdo outer() aplica a férmula para cada par de linhas (parcelas) da X binaria
matriz_indice informacao <- outer(
I:nrow(X_binaria), # Itera sobre as linhas (parcelas) da X binaria
I:nrow(X binaria), # Itera novamente sobre as linhas (parcelas) da X binaria
Vectorize(function(i, j) {
# Formula do Indice de Informagéo para cada par de parcelas
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sum(abs(X_binaria[i, | - X binaria[j, ])) * 2 * log(2)
1)
)

# Nomeando as linhas e colunas da matriz do Indice de Informagao com os nomes das parcelas
rownames(matriz_indice informacao) <- rownames(X binaria)
colnames(matriz_indice informacao) <- rownames(X binaria)

# Visualizando o resultado final da matriz do Indice de Informagéo, arredondado para duas
casas decimais
print(round(matriz_indice informacao, 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 0.00 6.93 9.70 8.32 5.55 5.55 15.25  4.16 11.09 832 11.09
P2 6.93 0.00 11.09  6.93 6.93 6.93 11.09  8.32 6.93 12.48 12.48
P3 9.70 11.09  0.00 9.70 4.16 6.93 13.86 11.09 12.48 6.93 9.70
P4 8.32 6.93 9.70 0.00 5.55 5.55 12.48  9.70 8.32 8.32 8.32
P5 5.55 6.93 4.16 5.55 0.00 2.77 15.25 9.70 11.09  5.55 8.32
P6 5.55 6.93 6.93 5.55 2.77 0.00 15.25 6.93 11.09 832 8.32
P7 1525 11.09 13.86 1248 1525 1525  0.00 11.09  6.93 12.48  9.70
P8 4.16 8.32 11.09  9.70 9.70 6.93 11.09  0.00 6.93 9.70 9.70
P9 11.09  6.93 12.48 8.32 11.09 11.09 6.93 6.93 0.00 11.09 832
P10 8.32 12.48  6.93 8.32 5.55 8.32 12.48  9.70 11.09  0.00 2.77

P11 11.09 1248  9.70 8.32 8.32 8.32 9.70 9.70 8.32 2.77 0.00

6. Distancia binaria de Sokal

A distancia bindria de Sokal (dBS 4 ) indica a propor¢ado de atributos ndo coincidentes
nos dois individuos. Quanto maior esse niumero, menos semelhantes serao os individuos, sendo,
portanto, uma medida de dissimilaridade. Sua amplitude varia entre 0 ¢ 1. Uma série de outros
coeficientes derivam desse conceito.

Essa distancia ¢ obtida por meio da seguinte equagao:

b+c) |V
dBSAB =
’ (a+b+c+d)
Aplicacao
Para as Parcelas 1 e 2 (Tabela 8, pagina 26), temosa=4,b=4,c=1ed =8, logo:
dBS;, = +1) ” = 0,54
2o l@+4+14+8)] 7

Jé& para as Parcelas 10 e 11 (Tabela 10, pagina 26), temosa=11,b=1,c=1ed =4,

assim:
1/2

1+1
( ) = 0,34

(11+1+1+4)

dBSlO,ll = [
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6.1 Passo a passo no R: Distancia binaria de Sokal

a) Desenvolvendo a fun¢io do indice

A Distancia de Sokal ¢ uma medida de dissimilaridade que nos mostra a propor¢ao de
espécies que ndo aparecem juntas em duas parcelas. Quanto maior o valor, mais diferentes sao
as parcelas. Para calcula-la, podemos criar uma fung¢ao personalizada no R que aplica a formula
da distancia de Sokal para cada par de parcelas. Usaremos a matriz X binaria, na qual as

parcelas estdo nas linhas e as espécies, nas colunas.

# Definindo o nimero de espécies (colunas da X binaria)
n_especies <- ncol(X binaria)

# Criando a fungao para calcular a Distancia de Sokal entre duas parcelas
sokal dist <- function(parcelal, parcela2) {
# Calcula a diferenca absoluta entre as presengas/auséncias das espécies
diferencas <- abs(parcelal - parcela2)
# Aplica a formula da Distancia de Sokal
sqrt(sum(diferencas) / n_especies)

}

b) Calculando a Matriz de Distancia de Sokal

Para obter a Distancia de Sokal para todas as combinagdes de parcelas, aplicaremos a
funcdo sokal dist a cada par de linhas da nossa matriz X binaria. O resultado serd uma matriz

de dissimilaridade, na qual cada valor indica o grau de diferenca entre as parcelas.

# Calculando a matriz de Distancia de Sokal entre as parcelas
# A funcao outer() aplica a funcao sokal dist para cada par de linhas (parcelas) da X binaria
matriz_dist sokal <- outer(
I:nrow(X binaria), # Itera sobre as linhas (parcelas) da X binaria
I:nrow(X binaria), # Itera novamente sobre as linhas (parcelas) da X binaria
Vectorize(function(i, j) {
# Aplica a fun¢do sokal dist para os dados das parcelasi e j
sokal dist(X binaria[i, ], X binaria[j, ])
1)
)

# Nomeando as linhas e colunas da matriz de Distancia de Sokal com os nomes das parcelas
rownames(matriz_dist_sokal) <- rownames(X binaria)
colnames(matriz_dist_sokal) <- rownames(X_binaria)

# Visualizando o resultado final da matriz de Distancia de Sokal, arredondado para duas casas

decimais
print(round(matriz_dist_sokal, 2))

37



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 0.00 0.54 0.64 0.59 0.49 0.49 0.80 0.42 0.69 0.59 0.69
P2 0.54 0.00 0.69 0.54 0.54 0.54 0.69 0.59 0.54 0.73 0.73
P3 0.64 0.69 0.00 0.64 0.42 0.54 0.77 0.69 0.73 0.54 0.64
P4 0.59 0.54 0.64 0.00 0.49 0.49 0.73 0.64 0.59 0.59 0.59
P5 0.49 0.54 0.42 0.49 0.00 0.34 0.80 0.64 0.69 0.49 0.59
P6 0.49 0.54 0.54 0.49 0.34 0.00 0.80 0.54 0.69 0.59 0.59
P7 0.80 0.69 0.77 0.73 0.80 0.80 0.00 0.69 0.54 0.73 0.64
P8 0.42 0.59 0.69 0.64 0.64 0.54 0.69 0.00 0.54 0.64 0.64
P9 0.69 0.54 0.73 0.59 0.69 0.69 0.54 0.54 0.00 0.69 0.59
P10 0.59 0.73 0.54 0.59 0.49 0.59 0.73 0.64 0.69 0.00 0.34
P11 0.69 0.73 0.64 0.59 0.59 0.59 0.64 0.64 0.59 0.34 0.00

7. Coeficiente de concordancia simples

O Coeficiente de concordancia simples (Sa,B) ¢ um dos coeficientes que derivam da
distancia binaria de Sokal, ou seja, uma primeira transformacao ¢ consiste em construir um
coeficiente de similaridade, sendo a proposta mais usada a proporcao de coincidéncias, dada
por:

_ a+d
M= i btcrd
Assim, os valores maiores significam maior similaridade entre os individuos, variando entre 0
el.
Aplicacao
Para as Parcelas 1 e 2 (Tabela 8, pagina 26), temosa=4,b=4,¢=1ed =8, e, para as

Parcelas 10 e 11 (Tabela 10, pagina 26), temosa=11,b=1,c=1 e d =4, entdo:

4+8 11+4

= m = 0,71 c 510111 = = 0,88

S PRt —
1.2 11+1+1+4

7.1 Passo a passo no R: Coeficiente de concordancia simples
a) Calculando a Matriz de Similaridade

O Coeficiente de Concordancia Simples (Sa,B) mede a propor¢ao de concordancias entre
duas parcelas, levando em conta tanto as espécies presentes em ambas quanto as ausentes em
ambas. Para calcular a matriz de similaridade, utilizaremos o pacote proxy, que possui a medida
“simple matching” implementada.

# Carregamos o pacote para utilizar suas fungdes
# (Execute este comando apenas uma vez por sessdo do R)

library(proxy)

# Calculamos a matriz de similaridade pelo método da Concordancia Simples
# Como nossa matriz X_binaria ja estd com as parcelas nas linhas,

# a funcgdo simil() calculara a similaridade entre elas diretamente.
matriz_sim_concordancia <- simil(
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X binaria,
method = "simple matching"

)

# Exibimos a matriz de similaridade, arredondada para duas casas decimais
print(round(as.matrix(matriz_sim_concordancia), 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 1.00* 0.71 0.59 0.65 0.76 0.76 0.35 0.82 0.53 0.65 0.53
P2 0.71 1.00 0.53 0.71 0.71 0.71 0.53 0.65 0.71 0.47 0.47
P3 0.59 0.53 1.00 0.59 0.82 0.71 0.41 0.53 0.47 0.71 0.59
P4 0.65 0.71 0.59 1.00 0.76 0.76 0.47 0.59 0.65 0.65 0.65
P5 0.76 0.71 0.82 0.76 1.00 0.88 0.35 0.59 0.53 0.76 0.65
P6 0.76 0.71 0.71 0.76 0.88 1.00 0.35 0.71 0.53 0.65 0.65
P7 0.35 0.53 0.41 0.47 0.35 0.35 1.00 0.53 0.71 0.47 0.59
P8 0.82 0.50 0.50 0.53 0.53 0.67 0.50 1.00 0.67 0.63 0.63
P9 0.53 0.71 0.47 0.65 0.53 0.53 0.71 0.71 1.00 0.53 0.65

P10 0.65 0.47 0.71 0.65 0.76 0.65 0.47 0.59 0.53 1.00 0.88
P11 0.53 0.47 0.59 0.65 0.65 0.65 0.59 0.59 0.65 0.88 1.00

* Na saida do R, o coeficiente relativo a mesma parcela sai N4, o qual foi modificado para 1.00, pois corresponde
a maxima similaridade.

8. Coeficiente de concordancias positivas (Coeficiente de Russel e Rao)

O coeficiente de concordancias positivas também ¢ conhecido como Coeficiente de
Russel e Rao (Russel; Rao, 1940). Ele varia de 0 a 1, em que 0 indica que ndo ha concordancia
positiva entre os objetos e 1 indica que eles sdo idénticos.

Nos casos em que se deseja medir a similaridade, baseando-se apenas na presenca da

caracteristica, e ndo na auséncia, tem-se o seguinte coeficiente:
a

CPyp=—"7"""
" a+b+c+d
Aplicacao
Para as Parcelas 1 ¢ 2, temosa=4,b =4, c=1¢d =8 (Tabela 8, pagina 26), e, para as

Parcelas 10 e 11, temosa=11,b=1,¢c¢=1¢e d =4 (Tabela 10, pagina 26), entdo:

4 11
m = 0,24 (] CP10,11 - = 0,65

11+1+1+44

CP].,Z =

8.1 Passo a passo no R: Coeficiente de concordancias positivas (Coeficiente de Russel e

Rao)
a) Calculando a Matriz de Similaridade

O Coeficiente de Russel e Rao mede a propor¢do de espécies que estdo presentes
simultaneamente em duas parcelas em relagdo ao nimero total de espécies avaliadas. Quanto

maior o nimero de espécies compartilhadas, maior a similaridade. Para calcular a matriz de
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similaridade entre as parcelas, utilizaremos o pacote proxy, que possui a medida “Russel”

implementada.

# Carregamos o pacote para utilizar suas fungdes
# (Execute este comando apenas uma vez por sessdo do R)

library(proxy)

# Calculamos a matriz de similaridade pelo coeficiente de Russel e Rao
# Como nossa matriz X binaria ja estd com as parcelas nas linhas,
# a funcdo simil() calculard a similaridade entre elas diretamente.
matriz_sim_russel rao <- simil(

X binaria,

method = "Russel"

)

# Exibimos a matriz de similaridade, arredondada para duas casas decimais
print(round(as.matrix(matriz_sim_russel rao), 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
Pl 1.00%* 0.24 0.29 0.29 0.35 0.35 0.18 0.35 0.24 0.41 0.35
P2 0.24 1.00 0.18 0.24 0.24 0.24 0.18 0.18 0.24 0.24 0.24
P3 0.29 0.18 1.00 0.29 0.41 0.35 0.24 0.24 0.24 0.47 0.41
P4 0.29 0.24 0.29 1.00 0.35 0.35 0.24 0.24 0.29 0.41 0.41
PS5 0.35 0.24 0.41 0.35 1.00 0.41 0.18 0.24 0.24 0.47 0.41
P6 0.35 0.24 0.35 0.35 0.41 1.00 0.18 0.29 0.24 0.41 0.41
P7 0.18 0.18 0.24 0.24 0.18 0.18 1.00 0.24 0.35 0.35 0.41
P8 0.35 0.18 0.24 0.24 0.24 0.29 0.24 1.00 0.29 0.35 0.35
P9 0.24 0.24 0.24 0.29 0.24 0.24 0.35 0.29 1.00 0.35 0.41

P10 0.41 0.24 0.47 0.41 0.47 0.41 0.35 0.35 0.35 1.00 0.65
P11 0.35 0.24 0.41 0.41 0.41 0.41 0.41 0.35 0.41 0.65 1.00

* Na saida do R, o coeficiente relativo & mesma parcela sai N4, o qual foi modificado para 1.00, pois corresponde
a maxima similaridade.

9. Outros coeficientes ou indices de similaridade

A partir dos coeficientes ou indices de similaridade descritos dos itens 1 a 8, varios
outros foram formulados, tentando ressaltar propriedades especificas (Tabela 11). Vale ressaltar
que a maioria dos coeficientes sofre influéncia de codificagao.

Para escolha de um coeficiente de similaridade, Romesburg (2004) levanta os seguintes
pontos a serem considerados:

1. Os coeficientes de Jaccard, concordancia simples e Sorenson sdao muito utilizados.
Talvez isso decorra de suas bases conceituais claras: todas sdo proporgoes significativas.

2. Como esperado, o compartilhamento de varidveis comuns (a, b, ¢, d) tende a
correlacionar os coeficientes.

3. Devido as suas propriedades matematicas, em alguns casos, os coeficientes estdo

perfeitamente correlacionados, independentemente dos dados utilizados com eles.
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Tabela 11. Alguns coeficientes de similaridade para variaveis binarias

Coeficientes Expressao Intervalo de Variacio Exemplo”
R Tanimot atd 01 0,55
ogers € Tanimoto it 2010 +d [0;1] .

2(a+d)
Sokal e Sneath 0;1 0,83
okal e Sned 2@+d) +b+c [0:1]
a
Ochiai [(a+b)x(a + )2 [0;1] 0,63
d 1/2
Baroni-Urbani e Buser a + (ad) [0:1] 0,66
a+b+c+(ad)t/?
Hamman atd) -+ [-1;1] 0,41
a+2+%+d
Yule a¢ = o [-1:1] 0,78
ad + bc
Ochiai TI ad [0:1] 0,49
chat [(@+b)a+0)b+d)(c+d)]V? : :
. 1 a a
Indice II 1 o [(a i b) i (a ; C)] d [0:1] 0,65
a a
Indice TIT - [ ( ) ( )] 0:1 0,71
ndiee 4x (a+b)+(a+c)+ d+b + d+c [0:1]
Sokal e Michener ﬂ [0;1] 0,47
a+b+c+d
Phi (j ad — be 1;1 0,43
10 CEDICEDICE T EICEDIEE L] ’
X a
Kulczynski 1 1b e : [0;00] 0,80
a
Kulezynski T1 ¢ <— ) 01 0,65
Hezynsid 2 a+ba+a+c [0:1]
Anderberg m [0;1] 0,29
ad — bc
Pearson ( ) 1] 0,006
(a+b)(c+d)a+c)b+d)
McConnaughy a®—bc
[-1;1] 0,30

(a+b)(a+c)
Em que: (1) a=1:1; b=1:0; ¢ = 0:1; e d = 0:0. * Calculos realizados com base nos dados da Tabela 8 (pagina 26).
Fonte: Adaptada a partir de Bussab et al. (1990), Romesburg (2004) e Cruz e Carneiro (2013).

4. Os coeficientes de similaridade sdo mais comumente expressos como funcgdes das
variaveis a, b, ¢, d. H4, no entanto, uma segunda maneira de expressa-los que usa simbolos
diferentes para alcangar os mesmos resultados.

5. Héa muitos coeficientes de similaridade para atributos qualitativos, cada um com suas
propriedades matematicas, as quais devem ser consideradas pelo pesquisador.

6. Embora a escolha de um coeficiente de similaridade deva ser guiada, na medida do
possivel, pela logica, ha uma tendéncia entre os pesquisadores, dentro do seu campo, de fazer
uso habitual de certos coeficientes que outros, de campo distinto, estdo utilizando, mesmo
quando faltam razdes logicas.

Vale ressaltar, ainda, que as variaveis binarias (a, b, ¢ ¢ d) podem ser simétricas e ndo
simétricas. As simétricas ndo possuem preferéncia na codificagcdo; o resultado ndo sofre

alteragdes quando os codigos sdo alterados, sendo assim, a e d t€ém a mesma fungdo. J& nas
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assimétricas, a modificagdo altera os resultados, ou seja, a (1:1) indica similaridade e d (0:0)
nao a indica, necessariamente (Frei, 20006).

Na Tabela 11, estdo ilustrados coeficientes quanto a influéncia da codificacao, além
deles, pode-se afirmar que os de Jaccard e Sorensen sdo sensiveis. Além disso, desses
coeficientes, sabe-se que alguns fazem com que o d (0:0) contribua para a semelhanga entre
objetos, enquanto outros nao, logo, a contribui¢do de d depende do objetivo da pesquisa ¢ do

contexto do problema estudado (Romesburg, 2004).

¢) Coeficientes de similaridade para variaveis quantitativas
Entre os indices e coeficientes que utilizam dados quantitativos e que podem ser

considerados como funcao de agrupamento, podem-se citar:
1. Coeficiente de Ellenberg

O coeficiente de similaridade de Ellenberg (CE), apresentado por Matteucci e Colma
(1982), ¢ obtido por meio da expressao:
2e(Xaj + Xs;)
Zt(XAj + XBj) + Z(ZuXAj + ZVXBj)

Em que: t = subconjunto de amostras em que as espécies A e B aparecem juntas; u =

CEAB =

subconjunto de amostras em que a espécie A aparece so; € v = subconjunto de amostras em que
a espécie B aparece sO; xaj € xgj = quantidades das espécies A e B na j-ésima parcela,
respectivamente. Se as espécies A ¢ B aparecem sempre juntas, entdo CE@np) = 1, caso
contrario, CE@,p) = 0.
Aplicacao

Em relacdo as parcelas 1 e 2 (Tabela 3; pagina 17), os vetores coluna transpostos

(parcelas) X3; e X3; fornecem os seguintes subconjuntos:
X;;=[803600001210507000]
X;;=[1093120010000000 0 0]

, 8361

t _[1931

u'=[2157]
v =[12]

Z(X1j+xzj)=(8+1)+(3+9)+(6+3)+(1+1)=32
t

DXy =2+1+5+7=15

u
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ZXZJ- =12 =12
u

32 _
32 +2(15+12)

CE12 = 0,37

Ja em relagdo as parcelas 10 e 11 (Tabela 3), teremos:

Xjo; =[15144011113230150 20 0]
X{,;=[79440151215020100]

_[150104 04111103020305 02]
070904 0401050102010201

u' =[1]

v = [5]
Yi(Xioj+ X11) =(A54+D+ A +D+@+D++@+H+ 11+ D+ A1+5+ B+ D+ 2+2) +
B+D+G+2)+2+1)

t,

Z(Xloj +X11]) =98
t
u
u

98

CE = =
1011 ™ 98 4 2(1 4 5)

0,89

1.1 Passo a passo no R: Coeficiente de Ellenberg
a) Desenvolvendo a func¢ao do coeficiente

O Coeficiente de Ellenberg mede a similaridade entre duas parcelas, considerando a
abundancia das espécies. Ele valoriza as espécies compartilhadas e leva em conta as espécies

exclusivas de cada parcela. Para calculéd-lo, criaremos uma fun¢ao personalizada no R.

# Criando a funcdo para calcular o Coeficiente de Ellenberg entre duas parcelas
ellenberg_sim <- function(parcelal, parcela2) {

# Identifica espécies presentes em ambas as parcelas

comum <- (parcelal > 0) & (parcela2 > 0)

# Identifica espécies presentes apenas na parcelal

so_a <- (parcelal > 0) & (parcela2 == 0)

# Identifica espécies presentes apenas na parcela2

so_b <-(parcelal == 0) & (parcela2 > 0)

# Soma das abundancias das espécies comuns nas duas parcelas
sum_t <- sum(parcelal[comum] + parcela2[comum])
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# Soma das abundancias das espécies exclusivas da parcelal
sum_u <- sum(parcelal[so_a])
# Soma das abundancias das espécies exclusivas da parcela2
sum_v <- sum(parcela2[so_b])

# Denominador da formula de Ellenberg
den <-sum t+2 * (sum_u + sum_v)

# Retorna o coeficiente (evita divisdo por zero)
if (den == 0) 0 else sum_t/ den
}

b) Calculando a Matriz de Similaridade de Ellenberg

Para obter o Coeficiente de Ellenberg para todas as combinacdes de parcelas,
aplicaremos a fungdo ellenberg sim a cada par de colunas da nossa matriz X (matriz

quantitativa), pois as parcelas estdo organizadas nas colunas.

# Calculando a matriz de similaridade de Ellenberg entre as parcelas
# A funcao outer() aplica a funcdo ellenberg_sim para cada par de colunas (parcelas) da X
matriz_sim_ellenberg <- outer(
I:ncol(X), # Itera sobre as colunas (parcelas) da matriz X
I:ncol(X), # Itera novamente sobre as colunas (parcelas) da matriz X
Vectorize(function(i, j) {
# Aplica a funcao ellenberg sim para os dados das colunas (parcelas) i ¢ j
ellenberg sim(X|, 1], X[, j])
1)
)

# Nomeando as linhas e colunas da matriz de similaridade de Ellenberg com os nomes das
parcelas

rownames(matriz_sim_ellenberg) <- colnames(X)

colnames(matriz_sim_ellenberg) <- colnames(X)

# Visualizando o resultado da matriz de similaridade de Ellenberg, arredondado para duas
casas decimais

print(round(matriz_sim_ellenberg, 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 1.00 0.37 0.61 0.38 0.62 0.81 0.19 0.77 0.40 0.44 0.36
P2 0.37 1.00 0.41 0.70 0.48 0.56 0.36 0.30 0.54 0.29 0.28
P3 0.61 0.41 1.00 0.29 0.97 0.66 0.43 0.48 0.46 0.86 0.60
P4 0.38 0.70 0.29 1.00 0.81 0.68 0.21 0.58 0.27 0.52 0.41
P5 0.62 0.48 0.97 0.81 1.00 0.91 0.22 0.52 0.56 0.85 0.68
P6 0.81 0.56 0.66 0.68 0.91 1.00 0.20 0.53 0.44 0.80 0.67
P7 0.19 0.36 0.43 0.21 0.22 0.20 1.00 0.43 0.75 0.50 0.74
P8 0.77 0.30 0.48 0.58 0.52 0.53 0.43 1.00 0.71 0.42 0.60
P9 0.40 0.54 0.46 0.27 0.56 0.44 0.75 0.71 1.00 0.64 0.77
P10 0.44 0.29 0.86 0.52 0.85 0.80 0.50 0.42 0.64 1.00 0.89
P11 0.36 0.28 0.60 0.41 0.68 0.67 0.74 0.60 0.77 0.89 1.00

44



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

2. Coeficiente de correlaciao de Pearson
O Coecficiente de correlagdo de Pearson (r) € obtido por meio da seguinte equagao:
P (Xaj = Xaj) (Xej — Xp;)

(57 (Xaj = Xay)* £, (Xj — X))

2]1/2

Em que: X se Xp sdo, respectivamente, os valores médios das espécies A e B no conjunto de p
parcelas amostrais. E importante ressaltar que, quando se empregam valores 0 e 1, isto &,
auséncia (-) e presenga (+), o coeficiente obtido ¢ o coeficiente de correlagdo puntual,
apresentado anteriormente. O seu emprego como medida de similaridade € restrito aos casos
em que as varidveis sao do tipo quantitativas ou nao codificadas. Além do mais, ndo atende a

terceira propriedade que define uma medida de similaridade (0 < S (E;,E;) < 1, parai #j.

Aplicacao

Em relacao as parcelas 1 e 2 (Tabela 3, pagina 17), temos os vetores coluna transpostos

(parcelas) X;; e X ;:

X’—[803600001210507000]
ij [109312001000000000]
Assim:

b p
Z(le = X1)(Xzj — Xop) = Z X1jX2j =
=1 =1

o X1 2 Xaj 33x26
. - (54 - )

Zi;l X1;X,; = (8x1) + (0x0) + (3x9) + (6x3) + (0x12) + (0x0) + (0x0) + (1x1) + (2x0) + (1x0) +
(0x0) + (5x0) + (0x0) + (7x0) + (0x0) + (0x0) + (0X0)

p
=1

X;;=8+0+3+6+0+0+0+1+2+1+0+5+0+7+0+0+0 =33

-
||Mw3
[y

X;j=1+0+9+3+12+0+0+1+0+0+0+0+0+0+0+0+0 =26

e

-
1l
-

33x26

i(xlj _le)(XZj _ij) = (54— BT ) = 3,53
Z(le le) ZX (21 1X1])
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p
Z)(fj=82+02+32+62+02+02+02+12+22+12+02+52+02+72+02+02+02

=1
p
> X3 =189
=
P 2
Z(Xﬂ _X1j)2 = ( (3137) > = 124,94
j=1
X
Z(xy % ZX (3t
14

ZXZZJ'=12+02+92+32+122+02+02+12+02+02+02+02+02+02+02+02+02

j=1
14
ZXZZ]. =236
j=1
p
_ 26)?
Z(ij ~X,) = <236— ( 17) > = 196,24
j=1
3 P (X = X)) (Xzj — Xaj)
2= p 7 )2 yP - \2]M?
[Zj=1(X1j — X)X, (Xe; — Xo) ]
_ 3,53 — 002
"2 = [124,94x196,24172 ~
Ja em relagdo as parcelas 10 e 11 (Tabela 3, pagina 17), teremos:
X{0j=[15144011113230150200]
X{lj [7944015121502010 0]
Assim:
2 ? X X0 2o Xuqj 62x42
Z(ij—xmj)(xnj—xnj) =ZX10jX11j— = . = = (234— - )=80,82
j=1 =1

Z?:1X101X111 = (15x7) + (1x9) + (4x4) + (4x4) + (0x0) + (11x1) + (11x5) + (3x1) +
(2x2) + (3x1) + (0x5) + (1x0) + (5x2) + (0x0) + (2x1) + (0x0) + (0x0)

Z XleXllj = 234’
j=1
14

Z(Xloj - Xloj)(an - Xllj) = 80,82

j=1
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P
D KXoy =15+ 1+4+4+0+ 11+ 11+3+2+3+0+ 14540424040 =62
=1

J
14

zxnj=7+9+4+4+0+1+5+1+2+1+5+2+0+1+0+0+0=42
=1

‘ _ _ 62x42
Z(Xloj — X10/)(X11j — X11j) = (234 BEET, ) = 80,82

P . 2
— sz X
PRCHES THEED Xfo,-—M

j=1
7 p

o1 XDy =152+ 12 +42 + 42 + 0 + 112 + 117 + 32 + 22 + 3+ 02 + 12 + 52 + 02 +
224+ 0% 4 0% =546

62)?
( 7) >= 319,88

14
Z(Xloj _)?10]‘)2 = <54‘6 -
j=1

p p ,
T P X

PRCHES MEED xflj_w

J=1 j=1 p

P XTy =T A+ AT+ 0P+ 1P 5P+ 12422 4 12 4524224 02 + 12 +

02 + 02 + 02 = 224

\ (42)?
Z(an _X11j)2 = <224 — 17 > = 120,24
j=1

371 (X10j = Xroj) (X11j — Xuaj)
rl,Z = v _ 2 _ 2 1/2
[ijl(ij — X107) (X11j — X11j) ]

_ 80,82 Coat
"2 = [319,88x120,24]/2

2.1. Passo a passo no R: Coeficiente de correlacao de Pearson
a) Calculando o coeficiente

O Coeficiente de Correlagao de Pearson mede a intensidade e a direcdo da relagao linear
entre duas parcelas com base na abundancia das espécies. Seus valores variam de -1 a +1:
valores proximos de +1 indicam forte associag@o positiva; valores proximos de -1 indicam forte
associacdo negativa; e valores proximos de 0 indicam auséncia de relacdo linear. Para calcular

a matriz de correlacdo, utilizaremos a fung¢do cor() do R, especificando o método “Pearson”.
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Como nossa matriz X (quantitativa) ja estd organizada com as parcelas nas colunas, a
funcdo cor() calculard a correlagdo entre as parcelas diretamente, sem a necessidade de

transposi¢ao.

# Calculamos a matriz de correlacdo de Pearson entre as parcelas
# A fungdo cor() compara as colunas da matriz por padrao
matriz_corr_pearson <- cor(
X, # Usamos a matriz X diretamente, pois as parcelas estdo nas colunas
method = "pearson"

)

# Exibimos a matriz de correlagdo, arredondada para duas casas decimais
print(round(matriz_corr_pearson, 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 1.00 0.02 0.59 0.15 0.33 0.48 -0.20 0.38 0.37 0.25 0.13
P2 0.02 1.00 -0.03 0.53 0.35 0.22 0.07 -0.01 0.08 -0.11  -0.05
P3 0.59 -0.03 1.00 -0.08 0.10 0.35 -0.04 0.18 0.64 0.76 0.47
P4 0.15 0.53 -0.08 1.00 0.79 0.64 -0.03 0.45 -0.01 0.04 0.06
P5 0.33 0.35 0.10 0.79 1.00 0.57 -0.05 0.27 0.07 0.24 0.21
P6 0.48 0.22 0.35 0.64 0.57 1.00 -0.13 0.37 0.26 0.32 0.25
P7 -0.20 0.07 -0.04 -0.03 -0.05 -0.13 1.00 -0.06 0.56 -0.12 0.76
P8 0.38 -0.01 0.18 0.45 0.27 0.37 -0.06 1.00 0.23 0.12 0.18
P9 0.37 0.08 0.64 -0.01 0.07 0.26 0.56 0.23 1.00 0.50 0.76

P10 0.25 -0.11 0.76 0.04 0.24 0.32 -0.12 0.12 0.50 1.00 0.41
P11 0.13 -0.05 0.47 0.06 0.21 0.25 0.76 0.18 0.76 0.41 1.00

3. Percentagem de similaridade de Czekanowiski

A percentagem de similaridade de Czekanowiski (PS) ¢ calculada conforme a expressao

a seguir:

2[ ﬁ1min(xi1»xi2)]
ivzl(Xl'l + XiZ)

PS(l,Z) =

Em que: Xi1 e Xiz s@o, respectivamente, as quantidades de cada espécie nas amostras 1 e 2; min
(Xi1, Xi2) corresponde ao valor minimo das quantidades de cada espécie que ¢ comum a ambas
as parcelas; e as somas dos quocientes compreendem todas as i de 1 a N. Se xi1 € Xi2 se
expressam como proporgoes do total, isto €, sdo padronizados pelo total das parcelas, a

percentagem de similaridade simplifica-se a:

N
PS(12) = minZ(Yil'YiZ)
i=1

Xi Xi
Emque: Vj; =5——¢ Yy = s
a ' 2:IL‘V=1X1'1 ' Z?’=1Xi2
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Aplicacio
Considerando as Parcelas 1 e 2 (Tabela 3, pagina 17), temos:

X;;=[80360000121050700 0]

X,;=[109312001000000000]

Caso 1:
PS _ 2[X, min(Xiy, Xiz)]
*2) Z?’=1(Xi1 + Xi2)
ps _2[1+O+3+3+O+O+0+1+0+0+0+0+0+0+0+0+0]_027
(1.2) B+D+0O0+0)+-+O0+7)+0+0)+0+0)+(0O+0
Caso 2
N
PSt2) = minZ(YiLYiz)
i=1
Em que:
_ X111 —ﬁ: — X171 =£=
Yi1 = o5 0,24 ... y171 SV Xy 33 0
_ X2 _ 1 _ —_ X172 _ 0 _
Yi, = SV ok 76 0,04 ... y;17» SV X 26 0
Assim:

Y5 = [0,04 0,00 0,35 0,11 0,46 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00]

PS(12)=1(0,04+0+009+011+0+0+0,03+0+0+0+0+0+0+0+0+0+0)=0,27

3.1. Passo a passo no R: similaridade de Czekanowski
a) Calculando a Matriz de Dissimilaridade de Bray-Curtis

A Dissimilaridade de Bray-Curtis ¢ uma medida muito usada para comparar parcelas
com base na abundancia das espécies. Ela nos mostra o quio diferentes duas areas sao,
considerando a quantidade de cada espécie. Os valores variam de 0 (parcelas idénticas) a 1
(parcelas completamente diferentes).

Para calcular essa medida, utilizaremos a funcdo vegdist() do pacote vegan com o
argumento method = "bray". Como a nossa matriz X (quantitativa) tem as parcelas nas colunas,
precisamos “‘virar” a matriz (t(X)) para que a fungdo vegdist() compare as parcelas

corretamente.
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# Carregamos o pacote para utilizar suas fungdes
# (Execute este comando apenas uma vez por sessdo do R)
library(vegan)

# Calculamos a matriz de dissimilaridade de Bray-Curtis
# Transpomos a matriz X (t(X)) para que as parcelas fiquem nas linhas e sejam comparadas
matriz_dist bray <- vegdist(
t(X)a
method = "bray"
)

# Exibimos a matriz de dissimilaridade, arredondada para duas casas decimais
print(round(as.matrix(matriz_dist_bray), 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 0.00 0.73 0.52 0.58 0.68 0.51 0.81 0.53 0.66 0.58 0.52
P2 0.73 0.00 0.80 0.52 0.73 0.65 0.75 0.75 0.70 0.80 0.74
P3 0.52 0.80 0.00 0.71 0.62 0.61 0.81 0.74 0.48 0.37 0.53
P4 0.58 0.52 0.71 0.00 0.69 0.56 0.69 0.52 0.65 0.61 0.55
P5 0.68 0.73 0.62 0.69 0.00 0.57 0.87 0.82 0.75 0.56 0.70
P6 0.51 0.65 0.61 0.56 0.57 0.00 0.81 0.60 0.63 0.57 0.56
P7 0.81 0.75 0.81 0.69 0.87 0.81 0.00 0.77 0.52 0.76 0.34
P8 0.53 0.75 0.74 0.52 0.82 0.60 0.77 0.00 0.71 0.64 0.59
P9 0.66 0.70 0.48 0.65 0.75 0.63 0.52 0.71 0.00 0.49 0.47
P10 0.58 0.80 0.37 0.61 0.56 0.57 0.76 0.64 0.49 0.00 0.44
P11 0.52 0.74 0.53 0.55 0.70 0.56 0.34 0.59 0.47 0.44 0.00

b) Calculando a Matriz de Similaridade de Czekanowski

A Similaridade de Czekanowski ¢ o complemento da Dissimilaridade de Bray-Curtis.
Isso significa que, para obter a similaridade (o quao parecidas as parcelas sao), basta subtrair
os valores da dissimilaridade de 1. Os valores variam de 0 (parcelas completamente diferentes)

a 1 (parcelas idénticas).

# Transformamos a dissimilaridade de Bray-Curtis em similaridade de Czekanowski
matriz_sim_czekanowski <- 1 - as.matrix(matriz_dist bray)

# Exibimos a matriz de similaridade, arredondada para duas casas decimais
print(round(matriz_sim_czekanowski, 2))
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 1.00 0.27 0.48 0.42 0.32 0.49 0.19 0.47 0.34 0.42 0.48
P2 0.27 1.00 0.20 0.48 0.27 0.35 0.25 0.25 0.30 0.20 0.26
P3 0.48 0.20 1.00 0.29 0.38 0.39 0.19 0.26 0.52 0.63 0.47
P4 0.42 0.48 0.29 1.00 0.31 0.44 0.31 0.48 0.35 0.39 0.45
P5 0.32 0.27 0.38 0.31 1.00 043 0.13 0.18 0.25 0.44 0.30
P6 0.49 0.35 0.39 0.44 043 1.00 0.19 0.40 0.37 0.43 0.44
P7 0.19 0.25 0.19 0.31 0.13 0.19 1.00 0.23 0.48 0.24 0.66
P8 0.47 0.25 0.26 0.48 0.18 0.40 0.23 1.00 0.29 0.36 0.41
P9 0.34 0.30 0.52 0.35 0.25 0.37 0.48 0.29 1.00 0.51 0.53
P10 0.42 0.20 0.63 0.39 0.44 0.43 0.24 0.36 0.51 1.00 0.56
P11 0.48 0.26 0.47 0.45 0.30 0.44 0.66 0.41 0.53 0.56 1.00
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4. Coeficiente de similaridade de Gower
O coeficiente de similaridade de Gower (CG) se baseia na propor¢ao da variacdo em

relacdo a maior discrepancia possivel, dada conforme a seguir:

1X;(4) — X;(B)|
pZ ( Ximax - Ximin >

i=

CGap) = —logio |1

Esse ¢ um coeficiente de facil utilizagdo para dados quantitativos ou mesmo qualitativos

(Gama, 2022). Mais detalhes podem ser encontrados em Gower (1971).
Aplicacio
Consideremos os vetores coluna (parcelas 1 e 2) transpostos X;; e X;;da matriz X:

X;;=[80360000121050700 0]
X,;=[109312001000000000]

Logo:
|1, —X3;/=[70631200021050700 0]

A maxima discrepancia ¢ determinada em relacao aos dados referentes aos vetores linha

(espécie), assim, para Espécie 1, teremos:
X1 =[81270192322157]
Assim:
Ximax — Ximin = 27 — 0 =27

Seguindo o mesmo raciocinio, para as demais espécies, teremos:
Xomax = Xomin = 17 =0 =17, Xzmax — Xamin = 22 =2 =20, Xamax — Xgmin = 29 —
0 =29; Xsmax = Xsmin = 12 — 0 = 12; Xemax — Xemin = 11 =0 = 115 X7ppax — Xomin =
11-0=11; Xgmax — Xgmin = 13—=0=13; Xomax = Xomin =6 —0=6; Xiomax —
Xiomin = 6—0=6; X11max — X11min = 6 — 0= 6; Xiomax — X1zmin =7 —0=17;
X13max = X13min =5 = 0 = 0; X14max — X1amin =7 — 0 =7; Xismax — Xismin =2 -0 =
2; Xi6max — X1emin =1 =0 =1, X17max = X17min =1—-0=1

Dessa forma:

Grfa O tatetstetoteto It

(7 0+6+3+120 0 0210507000)]
271720291211 13 6 6 6 7 5 7 2 1 1

CG1,2) = —logo [1

CG(I,Z) == 0,11
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4.1. Passo a passo no R: Coeficiente de similaridade de Gower

a) Calculando a Matriz de Dissimilaridade de Gower

Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

A Distancia de Gower ¢ uma medida de dissimilaridade utilizada para comparar parcelas

com base na abundancia das espécies. Ela quantifica o grau de diferenga entre cada par de

parcelas. Para realizar esse calculo, utilizaremos a fungao daisy() do pacote cluster.

Como nossa matriz X (quantitativa) tem as parcelas nas colunas ¢ a fungdo daisy()

espera que as observagoes (parcelas) estejam nas linhas, precisamos transpor a matriz X (#(X))

antes de aplicar a fungao.

# Carregamos o pacote para utilizar suas fungdes

# (Execute este comando apenas uma vez por sessdo do R)

library(cluster)

# Calculamos a matriz de dissimilaridade de Gower
# Transpomos a matriz X (t(X)) para que as parcelas fiquem nas linhas e sejam comparadas
dist gower <- daisy(

t(X),

metric = "gower"

)

# Exibimos a matriz de dissimilaridade de Gower, arredondada para duas casas decimais

print(round(as.matrix(dist_gower), 2))

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11

b) Aplicando a transformacio logaritmica

P1

0.00
0.23
0.27
0.16
0.28
0.24
0.35
0.20
0.29
0.38
0.28

P2

0.23
0.00
0.34
0.12
0.31
0.23
0.28
0.21
0.22
0.41
0.28

P3

0.27
0.34
0.00
0.28
0.30
0.35
0.44
0.35
0.34
0.35
0.33

P4

0.16
0.12
0.28
0.00
0.26
0.17
0.24
0.12
0.18
0.29
0.19

P5

0.28
0.31
0.30
0.26
0.00
0.31
0.47
0.36
0.37
0.35
0.37

P6

0.24
0.23
0.35
0.17
0.31
0.00
0.39
0.20
0.31
0.40
0.30

P7

0.35
0.28
0.44
0.24
0.47
0.39
0.00
0.32
0.25
0.47
0.19

P8

0.20
0.21
0.35
0.12
0.36
0.20
0.32
0.00
0.25
0.36
0.27

P9

0.29
0.22
0.34
0.18
0.37
0.31
0.25
0.25
0.00
0.36
0.25

P10
0.38
0.41
0.35
0.29
0.35
0.40
0.47
0.36
0.36
0.00
0.28

P11

0.28
0.28
0.33
0.19
0.37
0.30
0.19
0.27
0.25
0.28
0.00

Apds o calculo da dissimilaridade de Gower, aplicaremos uma transformacdo

logaritmica para aumentar a sensibilidade a diferengas elevadas. Essa transformacao ¢ dada pela

formula: D;; = —log10(1 — d;;), onde dj; € a dissimilaridade de Gower entre as parcelas i e

j-
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Para evitar problemas com loglO(0) caso 1 - d; seja zero, usamos pmax(l -

as.matrix(dist_gower), 1e-10), que garante que o valor minimo dentro do logaritmo seja um

nimero muito pequeno (le-10), e ndo zero.

# Aplicamos a transformacao logaritmica na matriz de dissimilaridade de Gower
# pmax(..., le-10) garante que ndo teremos logaritmo de zero

matriz_dist gower log <--log10(
pmax(1 - as.matrix(dist gower), le-10)

)

# Exibimos a matriz de distancias transformadas, arredondada para duas casas decimais

print(round(matriz_dist_gower log, 2))

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11

P1 P2 P3 P4 P5 P6
0.00 0.11 0.14 0.08 0.14 0.12
0.11 0.00 0.18 0.06 0.16 0.11
0.14 0.18 0.00 0.14 0.16 0.19
0.08 0.06 0.14 0.00 0.13 0.08
0.14 0.16 0.16 0.13 0.00 0.16
0.12 0.11 0.19 0.08 0.16 0.00
0.19 0.14 0.25 0.12 0.27 0.21
0.10 0.10 0.19 0.06 0.19 0.10
0.15 0.11 0.18 0.09 0.20 0.16
0.21 0.23 0.19 0.15 0.19 0.22
0.14 0.14 0.17 0.09 0.20 0.15

1.3.2. Medidas de Distancia

P7
0.19
0.14
0.25
0.12
0.27
0.21
0.00
0.16
0.13
0.27
0.09

P8
0.10
0.10
0.19
0.06
0.19
0.10
0.16
0.00
0.13
0.19
0.14

P9
0.15
0.11
0.18
0.09
0.20
0.16
0.13
0.13
0.00
0.19
0.13

P10
0.21
0.23
0.19
0.15
0.19
0.22
0.27
0.19
0.19
0.00
0.14

P11
0.14
0.14
0.17
0.09
0.20
0.15
0.09
0.14
0.13
0.14
0.00

O tipo de funcao de agrupamento, ou de semelhanga, de emprego mais corrente na

analise de agrupamento ¢ aquele representado por medidas de distancia. Essa fungdo permite

verificar se dois elementos, E; e E;j, podem ser alocados a um mesmo grupo, de acordo com um

critério especificado (Gama, 2022).

A alocagao ¢ obtida mediante o calculo de uma medida de distancia entre os pontos do

espago p-dimensional. O termo espaco métrico ¢ aplicado a um conjunto de pontos, para os

quais se determinam distancias mutuas, que atendem a certas regras.

Qualquer medida de distancia, dp,g), entre dois pontos P e Q ¢ vélida se os seguintes

axiomas sao satisfeitos, sendo R um ponto intermediario (Johnson; Wichern, 2007; Mardia et

al., 2023):
1. de,Q) = d,p (simetria);
2. dp) >0, se P £ Q (positividade);
3. dr, =0seesomentese P=Q;e
4. de,g) <der) + de,r) (desigualdade triangular).

Além disso, ¢ esperado que dp, @) aumente quando a dissimilaridade entre P e Q

aumentar.
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Conforme o axioma da desigualdade triangular, a distdncia entre duas parcelas ou
unidades de amostras ndo pode ser maior que a soma de suas distdncias individuais a uma
terceira parcela.

Viarios pesquisadores tém usado fungdes de distdncias que n3o se enquadram na
categoria de métrica e verificaram que, se j ¢ k sdo definidas como duas unidades amostrais,
f(j , k) ¢ uma medida abstrata que depende da composi¢ao de espécies nas parcelas j e k, mas
ndo usa uma distancia no terreno (Orldci, 1978).

Em termos de analise de vegetagdo, os axiomas acima sao definidos do seguinte modo:

1. Se A =B, entdo d,B = 0;

2. Se A # B, entdo da,) > 0;

3.d@u.B) =dma); €

4. d@a,B) < d@,c) + de,c) (desigualdade triangular).

Para quaisquer A, B e C no espaco multidimensional (I).

O axioma 1 indica que parcelas com idéntica composicao floristica sdo indistinguiveis;
o axioma 2 indica que esta distancia € positiva quando A # B; o axioma 3 indica que a ordem
na qual as parcelas sdo comparadas nao tem nenhuma importancia; e o axioma 4 ¢ a
desigualdade triangular (Orloci, 1978).

A fungdo de distancia que satisfaz a todos os axiomas do espaco métrico € dita ser uma
métrica. No entanto, a funcdo que satisfaz somente os trés primeiros axiomas ¢ dita ser uma

semimeétrica.

1.3.2.1. Algumas Medidas de Distancias

a. Distancia euclidiana

A expressdo mais familiar de distincia euclidiana (djx) é:

n
djje = Z(th ~ Xne)’
h=1

Em que: p ¢ o nimero de parcelas na amostra; e Xnj € Xuk s30, respectivamente, as quantidades
da h-ésima espécie (h =1, 2, .., n) nas parcelas j e k. Vale ressaltar que a distancia semelhante

pode ser formulada para espécies.
Aplicacio
Com base na Tabela 3 (pagina 17), exemplificamos os célculos da distancia euclidiana,

considerando as Parcelas 1 e2, 1 e3 e 10 e 11, como segue:
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di,=[B8-1)2+(0-02+(B-92+(6-3)2+(0-12)>+(0-02?+0-0>*+(1-1D*+(2-0)*+(1—
0)2+(0—0)2+(5-0)2+(0—0)2+(7—0)2+(0—0)2+ (0—0)%+ (0—0)?]*/2 =178

di3=[8-27)2+(0-02+(B-4)?+(6-3)+(0-02?+0—-1)>+((0-10*+(1-0)>*+(2-2)*+(1—
02+ (0=02%+GB=7)2%4+0-1)2%+(7-0)%24+(0—-0)24(0—0)2+ (0—1)2]"/2 = 23,0

dio1n =[(15-7)2+(1-9)?+(4-4)*+(“4-4*+(0-02+11-1)*+(11-52+ B -1D*+(2-2)*+
B-124+(0-52+(1-02+(5-2)2+(0-02+2-1)2+(0-0)2+(0-0)?]"2 =175

Assim, obtém-se uma matriz de distancia euclidiana D:

0,00 17,8 23,0 12,5 339 173 18,5 11,3 24,8 20,0 14,7
0,00 31,7 12,0 344 21,8 183 16,2 294 256 18,7
0,00 29,6 41,8 27,0 30,9 279 224 179 24,2
0,00 32,3 17,3 14,7 7,7 283 21,5 13,5

0,00 28,7 38,6 356 414 34,8 34,7

D= 0,00 24,6 19,0 27,6 21,5 194
0,00 15,5 22,4 244 828
0,00 26,7 21,2 133
0,00 22,8 19,2

0,00 17,5

0,00

A distancia euclidiana ¢ a métrica de maior utilizacdo como funcdo (medida) de
agrupamento e apresenta grande facilidade de calculo. Ela define a distancia entre duas parcelas
como uma simples soma de p diferengas ou desvios ao quadrado. Geralmente, essa métrica ¢
utilizada para variaveis padronizadas.

Pode-se observar que a formula de distancia euclidiana nao tem um limite superior fixo
e, entdo, pode produzir distdncias incomparaveis. Por isso, ¢ normalmente preferivel trabalhar
com unidades relativas para as quais se pode decidir se um dado valor de distancia ¢ maior ou
menor que outro. O tamanho de d(j,k) depende da magnitude das diferencas reais das
quantidades de espécies entre as parcelas. Portanto, em determinadas situagdes, duas parcelas
podem parecer mais semelhantes que duas outras que possuem espécies em comum, como:

Xg;=[0312400000056000100 0]
Xii=1015144011113230150200]
X11;=[07944001051215020100]

Em termos de distancia, a parcela 8 ¢ mais semelhante a parcela 11, posto que d, 1) =
13,27 e d 10,11) = 17,55.

Esse problema ¢ contornado calculando-se as distancias relativas do seguinte modo:

1. Normalizar o vetor parcela. Tomando a parcela 8, como exemplo, tem-se:
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IXg: ]l = v/32 + 12 + 22 + 42 + 02 + 02 + 02 + 02 + 52 + 62 + 02 + 02 + 02 + 12 + 02 + 02 + 02
I Xg: |l = 2v/23, que representa a norma do vetor.
Xgi

2423’
X&i. = [3/2V23 1/2v23 1/v23 2/v23 0 0 0 0 5/2v23 3/v/23 0 0 0 1/2v23 0 0 0]

Assim, vetor normalizado sera Xg;, = ou seja:

2. Calcular a distancia euclidiana com base nos vetores normalizados. Segundo
Orloci (1978), a distancia assim calculada ¢ denominada de distancia corda e pode ser

diretamente obtida pela seguinte formula:

ik
G = |2 <1 V q]'ijk>

Em que: g = Xh_y XnjXnks Qjj = Do 1 Xijs € Qi = Lpq Xras =1, 2, ..., p espécies na
amostra.

A distancia corda ¢ caracterizada pelas seguintes propriedades:

a.0<djx < \/i;

b. djx= 0, se Xuj/Xij = Xnk/Xik; €

c.djx= V2, se Xnj = 0, isso implica que, se Xnk = 0, logo Xpj> 0. Tudo isso indica que,
para a distancia ser zero, as duas parcelas nao necessitam ter as mesmas espécies em iguais

quantidades. E suficiente que as quantidades estejam nas mesmas proporgdes.
Aplicacao

Considerando as Parcelas 1 e 2 (Tabela 3, pagina 17), teremos:
Q12 = 2hZ1 Xp1Xpz = 8x1 + 0x0 + 3x9 + 6x3 + 0x12 + 0x0 + 0x0 + 1x1 + 2x0 + 1x0 + 0x0 + 7x0 +
0x0 + 0x0 + 0x0 = 54
Q11 =20l Xp =82+ 02+ 32+ 62+ 02+ 02+ 02 + 124+ 22412402 + 52+ 02 + 72 + 02 + 02 + 0% =
189
Q20 = Lhlq Xpp = 124074+ 97 + 32 + 122 + 02+ 02 + 12 4+ 02 4+ 0> + 0% + 02 + 0% + 02 + 02 + 02 + 0% =
236

diy = 2(1—L> —> d1,2=\/2(1—v%)=1,22

NCITCTS

Foi verificado anteriormente que, em termos de distancia euclidiana, a parcela 8 ¢ mais
semelhante a parcela 11, posto que d, 11) = 13,3 e d(10,11) = 17,5. Comparando esse resultado
com a distancia corda, observa-se que a parcela 10 é mais semelhante a 11, pois dg,11)=1,02 ¢
d(i0,11) = 0,70, 0 que confirma que a distancia euclidiana ¢ alterada com a mudanca da escala de

medigoes.
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Outra forma de padronizacao de variaveis ¢, por exemplo, fazendo Wy =1/Sp, em que

Sh € 0 desvio-padrao da h-ésima variavel. Entdo, a distancia euclidiana padronizada seré:

p
dj,k = z Wh(th - th)z
h=1

Ha outras formas de padronizagdo de menor utilizacdo, como a padroniza¢do por

amplitude:

1

2
Max i (Xpj—Xnk)

1
Max ji(Xpj)=Minji (Xpr)

Wh= eWh=[

Em resumo, os inconvenientes apresentados pela distancia euclidiana sdo o fato de ela
ser alterada com a mudanga da escala de medi¢des e com o numero de caracteres estudados e
nao levar em conta o grau de correlacdo entre eles. Assim, para contornar o problema de escala,
tem sido recomendavel a padronizacao dos dados, e, para contornar a influéncia do nimero de
caracteres, utiliza-se a distancia euclidiana média padronizada (Cruz et al., 2012), descrita a
seguir:

Xij
S(Xj)

Seja: x = , em que: S(X) € o desvio-padrao dos dados da j-ésima variavel,

entao:

D
1

djj = _Z(xhj - xhk)2
p h=1

Assim, djk € a distancia euclidiana média com base em dados padronizados.
Aplicacao

Para calcular a distancia euclidiana média padronizada, foram obtidos os resultados da

Tabela 12.

Tabela 12. Médias e desvios padrdao do nimero de individuos de 17 espécies da Mata da Silvicultura, em parcelas
de 20 x 50 m, municipio de Vigosa-MG

Parcela Média Desvio Padrao
P1 1,94 2,79
P2 1,53 3,50
P3 3,29 6,73
P4 1,12 1,69
P5 4,59 8,52
P6 3,12 4,69
P7 1,82 3,17
P8 1,29 1,99
P9 3,53 6,42

P10 3,65 4,51
P11 2,47 2,74
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Assim, a padronizacao de Xi e Xiz sera:
Em relagdo as parcelas 1 e 2 (Tabela 3, pagina 17), temos os vetores coluna transpostos
(parcelas):
i=[80360001210507000]
2;=[10931200100000000 0]

Dessa forma:

, g8 0 3 6 0 O 0 1 2 1 0 5 0 7 0 0 O
e = [2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79 2,79
, [ 0 9 3 12 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Xain = [3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50

X1, =1[2,87 0,00 1,08 2,15 0,00 0,00 0,00 0,36 0,72 0,36 0,00 1,79 0,00 2,51 0,00 0,00 0,00]
E:

X5 = 10,29 0,00 2,57 0,86 3,43 0,00 0,00 0,29 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00]
Logo:

dip = (}7 [(2,87 = 0,29)2 + (0 — 0)2+(1,08 — 2,57)2+(2,15 — 0,86)2+(0 — 3,43)%+(0 — 0)2+(0 — 0)2+(0,36 —

0,29)2+(0,72 — 0)2+(0,36 — 0)2+(0 — 0)2+(1,79 — 0)2+(0 — 0)*+(2,51 — 0)24+(0 — 0)?+(0 — 0)?+(0 — 0)2])1/2 =
1,38
Em relacao as parcelas 2 e 3 (Tabela 3, pagina 17), temos os vetores coluna transpostos
(parcelas):
X;;=[10931200100000000 0]
X;5;=[270430110020071000 1]

Dessa forma:
1 0 9 3 12 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
- [3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50 3,50
, 27 0 4 3 0 1 10 O 2 0 0 7 1 0 0 0 1
X3in = [6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73 6,73
X;:. = 10,29 0,00 2,57 0,86 3,43 0,00 0,00 0,29 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00]

E:
X3 = [4,01 0,00 0,59 0,45 0,00 0,15 1,49 0,00 0,30 0,00 0,00 1,04 0,15 0,00 0,00 0,00 0,15]

!
XZi*

Logo:

dys = (% [(0,29 — 4,01) + (0 — 0)2+(2,57 — 0,59)2+(0,86 — 0,45)2+(3,43 — 0)2+(0 — 0,15)2+(0 —
1,49)2+(0,29 — 0)2+(0 — 0,30)2+(0 — 0)2+(0 — 0)2+(0 — 1,04)2+(0 — 0,15)2+(0 — 0)2+(0 — 0)2+(0 — 0)2 + (0 —
0,15)2])1/2 =1,39

Finalmente, em relagdo as parcelas 10 e 11 (Tabela 3, pagina 17), temos os vetores

coluna transpostos (parcelas):
0i=[151440111132301502 0 0]
11i=079440151215020100]
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Dessa forma:

15 1 4 4 0 11 11 3 2 3 0 1 5 0 2 0 0

4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51 4,51
7 9 4 4 0 1 5 1 2 1 5 0 2 0 1 0 O

- [2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74 2,74

Xioix = [3,32 0,22 0,89 0,89 0,00 2,44 2,44 0,66 0,44 0,66 0,44 0,00 0,22 1,11 0,44 0,00 0,00]
E:
X1« = [2,55 3,28 1,46 1,46 0,00 0,36 1,82 0,36 0,73 0,36 1,82 0,00 0,73 0,00 0,36 0,00 0,00]

X{Oi* = [

i
Xlli*

Logo:

dig11 = (ﬁ [(3,32 — 2,55)% + (0,22 — 3,28)2+(0,89 — 1,46)2+(0,89 — 1,46)2+(0 — 0)2+(2,44 —
0,36)%+(2,44 — 1,82)2+(0,67 — 0,36)%>+(0.44 — 0,73)?+(0,36 — 0,36)%+(0,44 — 1,82)2+(0 —
0)2+(0,22 — 0,73)2+ (1,11 — 0)+(0,44 — 0,367+(0 — 0)2+(0 — 0)2]) = 1,06

A forma mais comum de apresentacdo da distancia euclidiana ¢ a matricial (Gama,
2022). Para isso, consideram-se os vetores Xn € Xj, representativos dos elementos En e E;j,
pontos do espago p-dimensional. Entao:
djx=Xn - Xj). X - X))

Usando o desvio padrao das respectivas varidveis como fator de ponderagdo, a
expressao padronizada é:

d x = Xn* - Xj). Xnx - Xj*) .

Para muitas varidveis aleatorias independentes, o quadrado da distancia euclidiana entre
dois elementos de E ¢ a soma de varidveis independentes, podendo-se aplicar o teorema do
limite central (Hartigan, 1975). O conjunto de distancias obtidas ¢ assintoticamente normal
multivariada, portanto, as variancias e as covariancias podem ser calculadas com base na matriz

de dados basicos.

Passo a passo no R: Distancia Euclidiana e suas variagoes

1. Distancia Euclidiana

A Distancia Euclidiana ¢ a forma mais simples de medir a diferenca entre duas parcelas,
considerando a abundancia de cada espécie. Ela calcula a “linha reta” entre os pontos que
representam as parcelas em um espaco multidimensional. No R, a fungdo dist() realiza esse
calculo.

Como nossa matriz X (quantitativa) tem as parcelas nas colunas e a fun¢do dis#() espera
que os itens a serem comparados (nossas parcelas) estejam nas linhas, precisamos transpor a

matriz X (#X)) antes de aplicar a fungao.
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# Transpomos a matriz X (t(X)) para que as parcelas fiquem nas linhas e sejam comparadas
matriz_euclidiana <- as.matrix(dist(t(X)))

# Exibimos a matriz de distancias, arredondada para uma casa decimal

print(round(matriz_euclidiana, 1))

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11

Pl
0.0
17.8
23.0
12.5
33.9
17.3
18.5
11.3
24.8
20.0
14.7

P2
17.8
0.0
31.7
12.0
344
21.8
18.3
16.2
29.4
25.6
18.7

2. Distancia Corda

P3
23.0
31.7

0.0
29.6
41.8
27.0
30.9
27.9
22.4
17.9
24.2

P4
12.5
12.0
29.6

0.0
323
17.3
14.7

7.7
28.3
21.5
13.5

P5
33.9
344
41.8
323

0.0
28.7
38.6
35.6
41.4
34.8
34.7

P6
17.3
21.8
27.0
17.3
28.7
0.0
24.6
19.0
27.6
21.5
19.4

P7
18.5
18.3
30.9
14.7
38.6
24.6
0.0
15.5
22.4
24.4
8.8

P8
11.3
16.2
27.9
7.7
35.6
19.0
15.5
0.0
26.7
21.2
133

P9
24.8
29.4
22.4
28.3
41.4
27.6
22.4
26.7

0.0
22.8
19.2

P10
20.0
25.6
17.9
21.5
34.8
21.5
24.4
21.2
22.8
0.0
17.5

P11
14.7
18.7
24.2
13.5
34.7
19.4
8.8
13.3
19.2
17.5
0.0

A Distancia Corda ¢ uma variagdo da Euclidiana que ‘“normaliza” os dados de

abundancia de cada parcela antes de calcular a distancia. Isso significa que ela ajusta os valores

para que a abundancia total de espécies em cada parcela seja igual a 1. Essa normalizagdo ajuda

a comparar parcelas que podem ter diferentes tamanhos ou abundancias totais, focando mais na

composic¢ado relativa das espécies. O valor maximo que a Distancia Corda pode ter € sqrt(2)

(aproximadamente 1,4142).

a fungdo dist() para calcular a distancia Euclidiana.

# Carregamos o pacote 'vegan' para utilizar suas func¢des

# (Execute este comando apenas uma vez por sessao do R)

library(vegan)

# Normalizamos a matriz X. Transpomos X (t(X)) para que as parcelas fiquem nas linhas
# e a normalizagdo seja aplicada por parcela.
X norm <- decostand(t(X), method = "normalize")

# Calculamos a Distancia Euclidiana entre as parcelas normalizadas
dist_corda <- dist(X_norm)

# Exibimos a matriz de distancias, arredondada para duas casas decimais
print(round(as.matrix(dist_corda), 2))

Utilizaremos a fun¢ao decostand() do pacote vegan para a normalizagdo e, em seguida,
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P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 0.00 1.22 0.79 1.05 0.98 0.84 1.30 0.91 0.95 0.97 1.02
P2 1.22 0.00 1.30 0.85 1.02 1.10 1.22 1.25 1.21 1.28 1.23
P3 0.79 1.30 0.00 1.26 1.19 0.99 1.27 1.11 0.75 0.63 0.89
P4 1.05 0.85 1.26 0.00 0.54 0.68 1.20 0.85 1.20 1.09 1.06
P5 0.98 1.02 1.19 0.54 0.00 0.79 1.26 1.04 1.19 1.03 1.04
P6 0.84 1.10 0.99 0.68 0.79 0.00 1.27 0.93 1.03 0.93 0.96
P7 1.30 1.22 1.27 1.20 1.26 1.27 0.00 1.23 0.81 1.23 0.59
P8 0.91 1.25 1.11 0.85 1.04 0.93 1.23 0.00 1.06 1.06 1.01
P9 0.95 1.21 0.75 1.20 1.19 1.03 0.81 1.06 0.00 0.83 0.60
P10  0.97 1.28 0.63 1.09 1.03 0.93 1.23 1.06 0.83 0.00 0.82
P11  1.02 1.23 0.89 1.06 1.04 0.96 0.59 1.01 0.60 0.82 0.00

3. Distancia Euclidiana Média Padronizada

Essa ¢ outra variagdo da Distancia Euclidiana que padroniza os dados de forma
diferente: cada valor de abundancia ¢ dividido pelo desvio padrao da préopria parcela. Isso € ttil
para comparar parcelas que podem ter diferentes niveis de variagao interna nas abundéncias das

espécies, garantindo que espécies com maior variabilidade ndo dominem a medida de distancia.

# Calculamos o desvio padrado para cada parcela (coluna da matriz X)
desvios <- apply(X, 2, sd)

# Evitamos divisao por zero, substituindo desvios padrao iguais a zero por 1
# (para parcelas sem variagdo, a padronizagdo nao tera efeito)
desvios[desvios == 0] <- 1

# Padronizamos a matriz X: cada abundancia ¢ dividida pelo desvio padrao da sua parcela
# A fungdo sweep() aplica a divisao por coluna (MARGIN = 2)
X pad <- sweep(X, 2, desvios, "/")

# Calculamos a Distancia Euclidiana entre as parcelas padronizadas

# Transpomos X pad (t(X pad)) para que as parcelas fiquem nas linhas
# Dividimos por sqrt(nrow(X)) para obter a média padronizada
matriz_euclidiana media <- as.matrix(dist(t(X_pad))) / sqrt(nrow(X))

# Exibimos a matriz de distancias, arredondada para duas casas decimais
print(round(matriz_euclidiana_media, 2))

Pl P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
Pl 0.00 1.38 0.91 1.25 1.13 0.99 1.51 1.08 1.10 1.19 1.29
P2 1.38 0.00 1.40 0.96 1.11 1.23 1.33 1.39 1.32 1.49 1.48
P3 0.91 1.40 0.00 1.43 1.31 1.13 1.41 1.25 0.83 0.75 1.09
P4 1.25 0.96 1.43 0.00 0.62 0.80 1.38 1.00 1.37 1.33 1.33
P5 1.13 1.11 1.31 0.62 0.00 0.91 1.41 1.18 1.32 1.23 1.27
P6 0.99 1.23 1.13 0.80 0.91 0.00 1.46 1.09 1.18 1.14 1.21
P7 1.51 1.33 1.41 1.38 1.41 1.46 0.00 1.41 0.91 1.47 0.75
P8 1.08 1.39 1.25 1.00 1.18 1.09 1.41 0.00 1.21 1.29 1.27
P9 1.10 1.32 0.83 1.37 1.32 1.18 0.91 1.21 0.00 1.00 0.76

P10 1.19 1.49 0.75 1.33 1.23 1.14 1.47 1.29 1.00 0.00 1.06
P11 1.29 1.48 1.09 1.33 1.27 1.21 0.75 1.27 0.76 1.06 0.00
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b. Distancia absoluta (Manhattan)

A distancia absoluta (djj) ¢ outra métrica que utiliza a diferenca entre os valores de uma

variavel, definida por:
p

dij = Wy Z|Xhi — Xnj]

h=1

Em que: Wy’s representam as ponderagdes para as variaveis. Os valores mais usados sdo os da
equiponderacdo Wy = 1 ou da média Wy = 1/p. Essa medida é conhecida como a “métrica do

quarteirao” (métrica “city-block™).
Aplicacio

Utilizando Wy, = 1, teremos:

diz = Xho11Xn1 — Xpzl = [18 = 1/ + [0 = 0] + 13 = 9] +[6 — 3| + [0 — 12| + [0 — 0] +
|0—-0|+|1—-1|+|2—-0|+[1—-0|+]|0—-0|+|5—-0]|+|0—0|+|7—0|+|0—-0]| +
|0—0]+]0—0]] =43

Para Wy = 1/p, sera:

d12=$ Z=1|Xh1_Xh2|=$[|8_1|+|0_0|+|3_9|+|6_3|+|0_12|+|0_
0O|]+]10—-0]|+|1—-1|+|2—-0[+[1-0|+]|0—-0|+|5—=0]|+|0—=0]|+|7—0]+|0—
0| +|0—0|+]0—-0]] =253

E:

d1011 :ZZ=1|Xhi10_Xh11|: [[15=7|+ |1 -9 +[4—4|+[4—-4]+|0—-0]+[11—
1+ 11 -5]+|3—-1|+|2-2|+|3—-1|+|0=5|+[1-0|+|5—-2|+]|0—-0]+|2—
1/ +10—-0|+|0—-0]|] =46

Para Wy = 1/p, sera:

diy = =Yh i Xnio = Xpual = =115 =71+ 11 =9 + 14 — 4| + |4 — 4] + 10— 0] + |11 —
1|+ 11 -5|+|3—-1|+|2—-2|+|3—-1|+|0=5|+[1—-0|+|5—-2|+|0—-0]+ |2 —
1 +10—-0]+[0—-0]] =2,71

Passo a passo no R: Distancia Absoluta (Manhattan) e suas variagoes
1. Distancia absoluta

A Distancia Absoluta, também conhecida como Distancia de Manhattan, mede a

diferenga total de abundancia entre duas parcelas. Ela soma todas as diferengas (sempre
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positivas) de abundancia para cada espécie. Quanto maior o valor, mais diferentes as parcelas
sd0.

Para calcular essa medida, utilizaremos a funcdo vegdist() do pacote vegan com o
argumento method = "manhattan”. Como nossa matriz X (quantitativa) tem as parcelas nas
colunas e a fungdo vegdist() espera que as observagdes (parcelas) estejam nas linhas, precisamos
transpor a matriz X (t(X)) antes de aplicar a funcao.

# Carregamos o pacote 'vegan' para utilizar suas fungoes

# (Execute este comando apenas uma vez por sessdo do R)
library(vegan)

# Calculamos a Distancia Absoluta (Manhattan) entre as parcelas
# Transpomos a matriz X (t(X)) para que as parcelas fiquem nas linhas e sejam comparadas
matriz_dist absoluta <- vegdist(

t(X),

method = "manhattan"

)

# Exibimos a matriz de distancias, arredondada para uma casa decimal
print(round(as.matrix(matriz_dist absoluta), 1))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11

Pl 0 43 47 30 75 44 52 29 61 55 39
P2 43 0 66 23 76 51 43 36 60 70 50
P3 47 66 0 53 84 67 71 58 56 44 52
P4 30 23 53 0 67 40 34 21 51 49 33
P5 75 76 84 67 0 75 95 82 104 78 84
P6 44 51 67 40 75 0 68 45 71 65 53
P7 52 43 71 34 95 68 0 41 47 71 25
P8 29 36 58 21 82 45 41 0 58 54 38
P9 61 60 56 51 104 71 47 58 0 60 48
P10 55 70 44 49 78 65 71 54 60 0 46
P11 39 50 52 33 84 53 25 38 48 46 0

2. Distancia absoluta média

A Distancia Absoluta Média nos da a diferenca média por espécie entre as parcelas. Para
obté-la, simplesmente dividimos a Distdncia Absoluta total pelo nimero total de espécies
(n_especies). Isso ajuda a comparar parcelas independentemente do nimero de espécies que

elas possuem.

# 'n_especies' € o numero de espécies (linhas na nossa matriz X original)
n_especies <- nrow(X)

# Calculamos a Distancia Absoluta Média dividindo a matriz total pelo nimero de espécies
matriz_dist absoluta media <- matriz_dist_absoluta / n_especies
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# Exibimos a matriz de distancias médias, arredondada para duas casas decimais
print(round(as.matrix(matriz_dist absoluta media), 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 0.00 2.53 2.76 1.76 4.41 2.59 3.06 1.71 3.59 3.24 2.29
P2 2.53 0.00 3.88 1.35 4.47 3.00 2.53 2.12 3.53 4.12 2.94
P3 2.76 3.88 0.00 3.12 4.94 3.94 4.18 3.41 3.29 2.59 3.06
P4 1.76 1.35 3.12 0.00 3.94 2.35 2.00 1.24 3.00 2.88 1.94
P5 441 4.47 4.94 3.94 0.00 4.41 5.59 4.82 6.12 4.59 4.94
P6 2.59 3.00 3.94 2.35 4.41 0.00 4.00 2.65 4.18 3.82 3.12
P7 3.06 2.53 4.18 2.00 5.59 4.00 0.00 2.41 2.76 4.18 1.47
P8 1.71 2.12 3.41 1.24 4.82 2.65 2.41 0.00 3.41 3.18 2.24
P9 3.59 3.53 3.29 3.00 6.12 4.18 2.76 3.41 0.00 3.53 2.82
P10 3.24 4.12 2.59 2.88 4.59 3.82 4.18 3.18 3.53 0.00 2.71
P11 2.29 2.94 3.06 1.94 4.94 3.12 1.47 2.24 2.82 2.71 0.00

c. Distancia de Minkowsky

A distancia de Minkowsky (M) ¢ a generalizagdo da distancia absoluta. E obtida pela

seguinte expressao:

k p Kk
M;; = WZ|Xhi—th|
h=1

Parap=17ek=1;ep=17 e k=2, essa distancia passa a ser a distancia absoluta (Whn

=1/p) e a distancia euclidiana média, respectivamente.

Passo a passo no R: Distancia de Minkowski

A Distancia de Minkowski ¢ uma medida de dissimilaridade versatil que pode se adaptar
a diferentes tipos de distancias, dependendo do valor de um parametro k. Ela ¢ como uma
“distancia coringa”, pois, com k = 1, torna-se a Distancia Absoluta Média (Manhattan) e, com
k = 2, torna-se a Distancia Euclidiana Média.

Para calcular essas distancias, utilizaremos a fun¢do dist() do R. Como nossa matriz X
(quantitativa) tem as parcelas nas colunas e a funcao dist() espera que as observagdes (parcelas)

estejam nas linhas, precisaremos transpor a matriz X (t(X)) antes de aplicar a fun¢ao.
1. Distancia de Minkowski com k =1 (Distancia Absoluta Média)

Quando definimos k = 1 (ou p = 1 no argumento da funcdo dist()), a Distancia de
Minkowski se comporta como a Distancia Absoluta Média (Manhattan). Para obter a versao

“média”, dividimos o resultado pelo nimero de espécies (n_especies).
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# Definimos o numero de espécies (linhas da nossa matriz X)
n_especies <- nrow(X)

# Calculamos a Distancia de Minkowski com k=1 (Absoluta Média)
# Transpomos a matriz X (t(X)) para que as parcelas fiquem nas linhas
matriz_minkowski k1 <- as.matrix(
dist(
t(X)a
method = "minkowski",
p=1
)

) / n_especies

# Exibimos a matriz de distancias, arredondada para duas casas decimais
print(round(matriz_minkowski k1, 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
Pl 0.00 2.53 2.76 1.76 4.41 2.59 3.06 1.71 3.59 3.24 2.29
P2 2.53 0.00 3.88 1.35 4.47 3.00 2.53 2.12 3.53 4.12 2.94
P3 2.76 3.88 0.00 3.12 4.94 3.94 4.18 341 3.29 2.59 3.06
P4 1.76 1.35 3.12 0.00 3.94 2.35 2.00 1.24 3.00 2.88 1.94
P5 4.41 4.47 4.94 3.94 0.00 4.41 5.59 4.82 6.12 4.59 4.94
P6 2.59 3.00 3.94 2.35 4.41 0.00 4.00 2.65 4.18 3.82 3.12
P7 3.06 2.53 4.18 2.00 5.59 4.00 0.00 241 2.76 4.18 1.47
P8 1.71 2.12 3.41 1.24 4.82 2.65 241 0.00 341 3.18 2.24
P9 3.59 3.53 3.29 3.00 6.12 4.18 2.76 341 0.00 3.53 2.82

P10 3.24 4.12 2.59 2.88 4.59 3.82 4.18 3.18 3.53 0.00 2.71
P11 2.29 2.94 3.06 1.94 4.94 3.12 1.47 2.24 2.82 2.71 0.00

2. Distancia de Minkowski com k = 2 (Distancia Euclidiana Média Padronizada)

Quando definimos k = 2 (ou p = 2 no argumento da funcdo dist()), a Distancia de
Minkowski se torna a Distancia Euclidiana Média Padronizada. Para obter a versdo “média”,

dividimos o resultado pela raiz quadrada do nimero de espécies (sqrt(n_especies)).

# Calculamos a Distancia de Minkowski com k=2 (Euclidiana Média Padronizada)
# Usamos a matriz X _pad que ¢ a matriz de dados padronizada
# Transpomos a matriz X pad (t(X pad )) para que as parcelas fiquem nas linhas
matriz_minkowski k2 <- as.matrix(
dist(
t(X_pad),
method = "minkowski",
p=2
)

) / sqrt(n_especies)

# Exibimos a matriz de distancias, arredondada para duas casas decimais
print(round(matriz_minkowski k2, 2))
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P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 0.00 1.38 0.91 1.25 1.13 0.99 1.51 1.08 1.10 1.19 1.29
P2 1.38 0.00 1.40 0.96 1.11 1.23 1.33 1.39 1.32 1.49 1.48
P3 0.91 1.40 0.00 1.43 1.31 1.13 1.41 1.25 0.83 0.75 1.09
P4 1.25 0.96 1.43 0.00 0.62 0.80 1.38 1.00 1.37 1.33 1.33
P5 1.13 1.11 1.31 0.62 0.00 0.91 1.41 1.18 1.32 1.23 1.27
P6 0.99 1.23 1.13 0.80 0.91 0.00 1.46 1.09 1.18 1.14 1.21
P7 1.51 1.33 1.41 1.38 1.41 1.46 0.00 1.41 0.91 1.47 0.75
P8 1.08 1.39 1.25 1.00 1.18 1.09 1.41 0.00 1.21 1.29 1.27
P9 1.10 1.32 0.83 1.37 1.32 1.18 0.91 1.21 0.00 1.00 0.76
P10 1.19 1.49 0.75 1.33 1.23 1.14 1.47 1.29 1.00 0.00 1.06
P11  1.29 1.48 1.09 1.33 1.27 1.21 0.75 1.27 0.76 1.06 0.00

d. Coeficiente de similaridade de Cattell

O coeficiente de similaridade de Cattell (Cattell, 1944) ¢ dado por:

B [2(19 —-2/3) - d?jl
U 2(p—2/3) + d}

Em que: d ¢ a distancia euclidiana média com as variaveis padronizadas para terem

variancia igual a 1.
Aplicacao
Utilizando a distancia euclidiana média padronizada para parcelas 1 e 2, teremos:

oo 2(17 —2/3) — 1,382
1271217 - 2/3) + 1,382

l = 0,89

Ja para as parcelas 10 e 11, teremos:

_ [2(17 —2/3) — 1,062
1011 ™ (5(17 — 2/3) + 1,062

l = 0,93

Uma medida derivada desse ¢ o coeficiente de similaridade de Cattell e Coulter (Cattell;
Coulter, 1966):

2/p—d}

C. =
2/p +dj;

ij —

Assim, para as parcelas 1 e 2, teremos:

~ [2\/17 _ 1,3szl
127 2417 + 1,382

)

E, para parcelas 10 e 11:

[2\/17 _ 1,oezl o
YOI 1917 + 1,062 ’
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Mais detalhes sobre estes coeficientes podem ser encontrados em Comarck (1971).

Passo a passo no R: Coeficiente de similaridade de Cattell e de Cattell e Coulter
1. Coeficiente de Similaridade de Cattell

O Coeficiente de Similaridade de Cattell utiliza a Distdncia Euclidiana Média
Padronizada (calculada na secdo anterior) e o nimero de espécies para determinar a
similaridade entre as parcelas. Ele ¢ calculado a partir de uma férmula que transforma a
distancia em similaridade.

# Definimos o numero de espécies (linhas da nossa matriz X)
n_especies <- nrow(X)

# Calculamos a constante 'k' para o Coeficiente de Cattell
k cattell <- 2 * (n_especies - 2/3)

# Calculamos a matriz de similaridade de Cattell

# Usamos a matriz_euclidiana_media calculada anteriormente

matriz_sim_cattell <- (k_cattell - matriz_euclidiana_media”2) /
(k_cattell + matriz_euclidiana_media”2)

# Exibimos a matriz de similaridade, arredondada para duas casas decimais
print(round(matriz_sim_cattell, 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 1.00 0.89 0.95 0.91 0.92 0.94 0.87 0.93 0.93 0.92 0.90
P2 0.89 1.00 0.89 0.94 0.93 0.91 0.90 0.89 0.90 0.87 0.87
P3 0.95 0.89 1.00 0.88 0.90 0.93 0.89 0.91 0.96 0.97 0.93
P4 0.91 0.94 0.88 1.00 0.97 0.96 0.89 0.94 0.89 0.89 0.90
P5 0.92 0.93 0.90 0.97 1.00 0.95 0.89 0.92 0.90 0.91 0.91
P6 0.94 0.91 0.93 0.96 0.95 1.00 0.88 0.93 0.92 0.92 0.91
P7 0.87 0.90 0.89 0.89 0.89 0.88 1.00 0.88 0.95 0.88 0.97
P8 0.93 0.89 0.91 0.94 0.92 0.93 0.88 1.00 0.91 0.90 0.91
P9 0.93 0.90 0.96 0.89 0.90 0.92 0.95 0.91 1.00 0.94 0.97

P10 0.92 0.87 0.97 0.89 0.91 0.92 0.88 0.90 0.94 1.00 0.93
P11 0.90 0.87 0.93 0.90 0.91 0.91 0.97 0.91 0.97 0.93 1.00

2. Coeficiente de Similaridade de Cattell e Coulter

Esse ¢ uma variacdo do coeficiente de Cattell, que também se baseia na Distancia
Euclidiana Média Padronizada, mas com uma pequena diferenca na constante k da férmula.

Essa alteracdo ajusta a sensibilidade do coeficiente a diferentes cenarios de dados.

# Definimos o numero de espécies (linhas da nossa matriz X)
n_especies <- nrow(X)

# Calculamos a constante 'k’ para o Coeficiente de Cattell e Coulter
k_cattell coulter <- 2 * sqrt(n_especies)

# Calculamos a matriz de similaridade de Cattell e Coulter
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# Usamos a matriz_euclidiana_media calculada anteriormente
matriz_sim_cattell coulter <- (k_cattell coulter - matriz_euclidiana_media"2) /
(k_cattell coulter + matriz_euclidiana_media”?2)

# Exibimos a matriz de similaridade, arredondada para duas casas decimais
print(round(matriz_sim_cattell coulter, 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 1.00 0.62 0.82 0.67 0.73 0.79 0.57 0.75 0.74 0.71 0.66
P2 0.62 1.00 0.62 0.79 0.74 0.69 0.65 0.62 0.65 0.57 0.58
P3 0.82 0.62 1.00 0.60 0.66 0.73 0.61 0.68 0.85 0.87 0.75
P4 0.67 0.79 0.60 1.00 0.90 0.85 0.62 0.78 0.62 0.64 0.64
P5 0.73 0.74 0.66 0.90 1.00 0.82 0.61 0.71 0.65 0.69 0.67
P6 0.79 0.69 0.73 0.85 0.82 1.00 0.59 0.75 0.71 0.73 0.70
P7 0.57 0.65 0.61 0.62 0.61 0.59 1.00 0.61 0.82 0.59 0.87
P8 0.75 0.62 0.68 0.78 0.71 0.75 0.61 1.00 0.70 0.66 0.67
P9 0.74 0.65 0.85 0.62 0.65 0.71 0.82 0.70 1.00 0.78 0.87

P10 0.71 0.57 0.87 0.64 0.69 0.73 0.59 0.66 0.78 1.00 0.76
P11 0.66 0.58 0.75 0.64 0.67 0.70 0.87 0.67 0.87 0.76 1.00

e. Coeficiente de Bray-Curtis

O coeficiente de Bray-Curtis (BCjj) € obtido pela seguinte expressao:

2 Yol Xni —th|>l
By = [P <ZZ(Xhi + Xnj)

Aplicacao

TR0 = Xl \] 1 (43y]
e = |3 (S )| - [ ()] - 00

1/YP1X.0 — X 1 /46
BCyo1y = [_(Z;J h10 h11|>l _ [_( )] — 0,03
P \X, Xn1o + Xn11) 17\104

Passo a passo no R: Dissimilaridade de Bray-Curtis

1. Calculando a Dissimilaridade de Bray-Curtis

A Dissimilaridade de Bray-Curtis ¢ uma medida comum em Ecologia para comparar
parcelas com base na abundéincia das espécies. A versdo apresentada aqui ¢ padronizada,
dividindo a dissimilaridade obtida pelo niimero total de espécies. Isso permite que o valor final
seja expresso em relacdo ao conjunto total de espécies analisadas.

Para calcular essa medida, utilizaremos a funcdo vegdist() do pacote vegan com o
argumento method = "bray”. Como nossa matriz X (quantitativa) tem as parcelas nas colunas

e a funcdo vegdist() espera que as observacdes (parcelas) estejam nas linhas, precisamos
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transpor a matriz X (#X)) antes de aplicar a funcdo. O resultado serd, entdo, dividido pelo

namero de espécies (nrow(X)).

# Carregamos o pacote para utilizar suas fungdes
# (Execute este comando apenas uma vez por sessdo do R)
library(vegan)

# Definimos o numero de espécies (linhas da nossa matriz X)
n_especies <- nrow(X)

# Calculamos a Dissimilaridade de Bray-Curtis e a dividimos pelo nimero de espécies
# Transpomos a matriz X (t(X)) para que as parcelas fiquem nas linhas e sejam comparadas
matriz_dist bray padronizada <- as.matrix(
vegdist(
t(X)a
method = "bray"
)

) / n_especies

# Exibimos a matriz de dissimilaridade padronizada, arredondada para duas casas decimais
print(round(Matriz_dist bray padronizada, 2))

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
P1 0.00 0.04 0.03 0.03 0.04 0.03 0.05 0.03 0.04 0.03 0.03
P2 0.04 0.00 0.05 0.03 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.05 0.04
P3 0.03 0.05 0.00 0.04 0.04 0.04 0.05 0.04 0.03 0.02 0.03
P4 0.03 0.03 0.04 0.00 0.04 0.03 0.04 0.03 0.04 0.04 0.03
PS5 0.04 0.04 0.04 0.04 0.00 0.03 0.05 0.05 0.04 0.03 0.04
P6 0.03 0.04 0.04 0.03 0.03 0.00 0.05 0.04 0.04 0.03 0.03
P7 0.05 0.04 0.05 0.04 0.05 0.05 0.00 0.05 0.03 0.04 0.02
P8 0.03 0.04 0.04 0.03 0.05 0.04 0.05 0.00 0.04 0.04 0.03
P9 0.04 0.04 0.03 0.04 0.04 0.04 0.03 0.04 0.00 0.03 0.03

P10 0.03 0.05 0.02 0.04 0.03 0.03 0.04 0.04 0.03 0.00 0.03
P11 0.03 0.04 0.03 0.03 0.04 0.03 0.02 0.03 0.03 0.03 0.00

f. Distancia de Canberra

A distancia de Canberra (DC;jj) foi proposta por Lance e Williams (1967). A utilizagdo
dessa medida em analise de agrupamento tem o objetivo de avaliar a resisténcia de cultivares,
segundo as suas curvas de progresso de doenca, em complemento aos procedimentos
convencionais (Thompson; Reis, 1979).

Essa medida € expressa por:

Aplicac¢iao
No célculo da Distancia de Canberra, ndo se inclui as espécies ausentes em ambas as
parcelas. No caso das parcelas 1 e 2, consideramos apenas as Espécies 1, 3,4, 5,8,9, 10, 12 ¢

14, logo:
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DC.., = [X11—Xq12] [X31—X32] |X41—X42| |X51—Xs52| [Xg1—Xg2| [X91—Xo2|
12 [X11]+1X12] [X31|+]|X32] |X4a1]+]X42] [Xs51]+]X52] |Xg1|+|Xg2| [Xo1|+]Xg2|
[X101=X102! [X121=X1221 | X141 —X142|
[X101|+]1X1021 [X1211+1X122] [X141|+[X142]
|8—1]| |3-9]| |6-3] [0—12] [1-1] [2—0] [1-o0] [5-o0] |7-0]
DClZ -
[1]+I8] ~ [3]+]9] ~ [6]+[3] ~ [o]+]12] [1]+]1] [2[+[o] ~ [1[+]o] ~ [5[+[o] ~ [|7|+]o]

DCy, = 0,78+ 0,50 + 0,33 + 1,00 + 0,00 + 1,00 + 1,00 + 1,00 + 1,00 = 6,61

Ja para as parcelas 10 e 11, excluiremos dos calculos as Espécies 5, 16 e 17:

|15—7| |1—9| |4-—4-| |4-—4-| |11—1| |11—5| |3—1| |2—2| |3—1|
DCyo1q = + + + + + + + + +
109 ™ Y45y4y7] © [al+lol © l4l+14] © lal+l4] i+l [aal#Is] 131 20+12] 131+

[0-5] [1-0] + [5-2] [2—-1]
[o[+[s] ~ [1]+]o] " [5[+]2] ~ [2]+]1]

DCyp1, = 0,36+ 0,80 + 0,00 + 0,00 + 0,83 + 0,38 + 0,50 + 0,00 + 0,50 + 1,00 + 1,00 +
0,43+ 0,33 =6,13

Passo a passo no R: Distancia de Canberra
1. Desenvolvendo a Funcio do Coeficiente

A Distancia de Canberra ¢ uma medida de dissimilaridade baseada nas diferencas
proporcionais entre as abundancias das espécies. Para cada espécie, calcula-se a razao entre a
diferenca absoluta de abundancia e a soma das abundancias observadas nas duas parcelas. Essas

razoes sdo, entao, somadas para compor a distancia final.

# Criando a funcdo para calcular a Distancia de Canberra entre duas parcelas
canberra_dist livro <- function(parcelal, parcela2) {

# Garante que os vetores sao numéricos

xi <- as.numeric(parcelal)

xj <- as.numeric(parcela2)

# Calcula a soma das razoes (diferenca absoluta / soma das abundancias)
distancia_final <- sum(
ifelse(
(abs(xi) + abs(xj)) > 0, # Evita divisdo por zero
abs(xi - xj) / (abs(xi1) + abs(xj)),
0
)
)

return(distancia_final)

}
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2. Calculando a Matriz de Distancia de Canberra

Para obter a Distancia de Canberra para todas as combinagdes de parcelas, aplicaremos
a funcdo canberra_dist livro a cada par de colunas da nossa matriz X (matriz quantitativa),

pois as parcelas estdo organizadas nas colunas.

# Calculando a matriz de Distancia de Canberra entre as parcelas
# A fungdo outer() aplica a fungdo canberra dist livro para cada par de colunas (parcelas) da
X
Matriz_dist _canberra_livro <- outer(
1:ncol(X), # Itera sobre as colunas (parcelas) da matriz X
1:ncol(X), # Itera novamente sobre as colunas (parcelas) da matriz X
Vectorize(function(i, j) {
# Aplica a fungdo canberra_dist livro para os dados das colunas (parcelas) i e j
canberra_dist_livro(X[, i], X[, j])
1)
)

# Nomeando as linhas e colunas da matriz de distancia de Canberra com os nomes das parcelas
dimnames(Matriz_dist canberra livro) <- list(

colnames(X),

colnames(X)

)

# Visualizando o resultado final da matriz de distancia de Canberra, arredondado para duas

casas decimais

print(round(matriz_dist canberra livro, 2))

P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9 P10 P11

P1 0.00 6.61 8.19 7.20 6.19 7.00 11.85 5.75 9.40 8.31 8.41
P2 6.61 0.00 9.31 6.52 6.23 7.26 9.47 7.28 6.90 10.90 10.28
P3 8.19 9.31 0.00 8.16 6.45 7.65 12.12 9.70 10.18 7.73 8.40
P4 7.20 6.52 8.16 0.00 7.26 6.27 9.42 8.43 7.08 8.27 7.53
P5 6.19 6.23 6.45 7.26 0.00 6.43 12.76 9.52 10.47 7.69 9.29
P6 7.00 7.26 7.65 6.27 6.43 0.00 12.26 6.73 9.71 9.79 8.80
P7 11.85 9.47 12.12 942 12.76 12.26 0.00 10.19 7.55 12.48 8.57
P8 5.75 7.28 9.70 8.43 9.52 6.73 10.19 0.00 7.70 8.76 9.68
P9 9.40 6.90 10.18 7.08 10.47 9.71 7.55 7.70 0.00 9.93 8.76
P10 8.31 10.90 7.73 8.27 7.69 9.79 12.48 8.76 9.93 0.00 6.13
P11 8.41 10.28 8.40 7.53 9.29 8.80 8.57 9.68 8.76 6.13 0.00

g. Coeficiente de Sokal e Sneath

O coeficiente de Sokal e Sneath (SSjj) apresenta variagdes (Sokal e Sneath, 1963),

dentre elas, temos a dada pela seguinte expressao:
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Outra variagdo do coeficiente de Sokal e Sneath pode ser observada na Tabela 11

(pagina 41).
Aplicaciao

No célculo do Coeficiente de Sokal e Sneath, ndo se incluem as espécies ausentes em
ambas as parcelas. Assim, para seu calculo, considerando as parcelas 1 e 2, as Espécies 2, 6, 7,

11, 13, 15, 16, e 17 nao foram consideradas (Tabela 3, pagina 17).
SS,, = [i{(xll—xlz)z + (1’(31—)"32)2 + (X41—X42)2 + (X51—X52)2 + (X81_X82)2 + (X91—X92)2 +
17 (\X11+X12 X31+X32 X41+X42 X51+Xs2 Xg1+Xg2 X91+Xoz
1/2
()(101—)(102)2 + (1’(121—)(122)2 + (X141—X142)2}] /
X101+X102 X121+X122 X141+X142
- N2 Con2 ) N2 N2 N2 N2 N2
o =2 G2+ (2 (520 ) )+ () 2
|17 8+1 3+9 6+3 0+12 1+1 2+0 1+0 54+0
(7;0)2}. 1/2
7+0) J]

) 1/2
SSy, = 1—17{0,60 + 0,25+ 0,11 4+ 1,00 + 0,00 + 1,00 + 1,00 + 1,00 + 1,00}]

1 1/2
$S1, = |5.597] " =059

Passo a passo no R: Coeficiente de Sokal e Sneath
1. Desenvolvendo a Funciao do Coeficiente

O Coeficiente de Sokal e Sneath ¢ uma medida de dissimilaridade que utiliza a raiz
quadrada da média dos quadrados das diferengas proporcionais entre as abundancias das
espécies. Ele dd um peso maior para as diferencas maiores, resultando em um valor que indica

o quao diferentes as parcelas sao.

# Criando a fungdo para calcular o Coeficiente de Sokal e Sneath entre duas parcelas
sokal sneath dist livro <- function(parcelal, parcela2) {

# Garante que os vetores sd0 numéricos

X1 <- as.numeric(parcelal)

Xj <- as.numeric(parcela2)

# Calcula as razoes das diferengas proporcionais
razoes <- ifelse(
(xi +xj) > 0, # Evita divisdo por zero
(xi-xj)/(xi+xj),
0
)

# Retorna a raiz quadrada da média dos quadrados das razdes
return(sqrt(mean(razoes”2)))

}
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2. Calculando a Matriz de Dissimilaridade de Sokal e Sneath

Para obter o Coeficiente de Sokal e Sneath para todas as combinacdes de parcelas,
aplicaremos a fun¢do sokal sneath dist livro a cada par de colunas da nossa matriz X (matriz

quantitativa), pois as parcelas estdo organizadas nas colunas.

# Calculando a matriz de Dissimilaridade de Sokal e Sneath entre as parcelas
# A fungao outer() aplica a funcao sokal sneath dist livro para cada par de colunas (parcelas)
da X
matriz_dist sokal sneath livro <- outer(
1:ncol(X), # Itera sobre as colunas (parcelas) da matriz X
1:ncol(X), # Itera novamente sobre as colunas (parcelas) da matriz X
Vectorize(function(i, j) {
# Aplica a fungdo sokal sneath dist livro para os dados das colunas (parcelas) i e j
sokal sneath dist livro(X], i], X[, j])
})
)

# Nomeando as linhas e colunas da matriz de dissimilaridade com os nomes das parcelas
dimnames(matriz_dist sokal sneath livro) <- list(

colnames(X),

colnames(X)

)

# Visualizando o resultado final da matriz de dissimilaridade de Sokal e¢ Sneath, arredondado
para duas casas decimais

print(round(matriz_dist sokal sneath livro, 2))
P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9 P10 P11

P1 0.00 0.59 0.66 0.61 0.57 0.59 0.82 0.52 0.71 0.65 0.69
P2 0.59 0.00 0.73 0.59 0.59 0.63 0.72 0.63 0.61 0.77 0.76
P3 0.66 0.73 0.00 0.67 0.58 0.62 0.82 0.73 0.75 0.63 0.67
P4 0.61 0.59 0.67 0.00 0.61 0.55 0.73 0.67 0.62 0.66 0.63
P5 0.57 0.59 0.58 0.61 0.00 0.54 0.85 0.72 0.76 0.62 0.70
P6 0.59 0.63 0.62 0.55 0.54 0.00 0.83 0.59 0.72 0.70 0.62
P7 0.82 0.72 0.82 0.73 0.85 0.83 0.00 0.75 0.62 0.82 0.68
P8 0.52 0.63 0.73 0.67 0.72 0.59 0.75 0.00 0.64 0.68 0.71
P9 0.71 0.61 0.75 0.62 0.76 0.72 0.62 0.64 0.00 0.73 0.66
P10 0.65 0.77 0.63 0.66 0.62 0.70 0.82 0.68 0.73 0.00 0.51
P11 0.69 0.76 0.67 0.63 0.70 0.62 0.68 0.71 0.66 0.51 0.00

h. Distancia euclidiana generalizada ou D? de Mahalanobis

A analise multivariada desempenha um papel crucial em estudos ecologicos, permitindo
a compreensdo de padrdes complexos de similaridade e dissimilaridade entre unidades
amostrais ao considerar simultaneamente multiplas variaveis, como a abundancia de diferentes
espécies (Legendre & Legendre, 2012). No entanto, dados ecoldgicos de comunidades
frequentemente exibem caracteristicas que desafiam as abordagens estatisticas tradicionais, tais

como alta dimensionalidade, presenca de muitas espécies raras, abundancia de zeros,
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correlagdes intrinsecas entre espécies, numero limitado de unidades amostrais (n < p) e
heterogeneidade espacial (Borcard, Gillet & Legendre, 2018).

Essas particularidades tornam inadequado o uso de medidas de distancia euclidianas
simples, como a Euclidiana, a de Manhattan, a de Canberra ou mesmo a de Bray-Curtis em
certos contextos inferenciais. Tais medidas ndo conseguem capturar a complexa estrutura de
covariancia presente nos dados ecoldgicos, levando a interpretagdes potencialmente errdneas
da similaridade ou dissimilaridade (McCune & Grace, 2002).

A Distancia de Mahalanobis (D?) surge como uma alternativa robusta e poderosa, pois
incorpora explicitamente a variancia de cada variavel, a covariancia entre as variaveis € a
estrutura geométrica multivariada do conjunto de dados (Mahalanobis, 1936). Desenvolvida
por Prasanta Chandra Mahalanobis em 1936, essa medida de distancia € particularmente util
em contextos em que as varidveis estdo correlacionadas e possuem diferentes escalas de medida,
pois padroniza os dados pela matriz de covaridncia (De Maesschalck, Jouan-Rimbaud &
Massart, 2000).

A distancia de Mahalanobis (D?), ou distancia euclidiana generalizada, é dada pela
seguinte expressao:

!
D = (Xi — X)) 27 (X — X))
Em que: Y ¢ a inversa da matriz de covariancia residual de X; e D* tem a caracteristica de ser
invariante para qualquer transformacdo linear ndo singular. Ao contrario da distancia
euclidiana, D? pode ser utilizada quando existe correlacio entre as variaveis. Caso os
coeficientes de correlagio sejam nulos, o valor de D? equivale a distincia euclidiana para
variaveis padronizadas.

Para o célculo de D?, supde-se a existéncia de distribui¢do multinormal p-dimensional
e a homogeneidade da matriz de covariancia residual das unidades amostrais, restringindo-se,
portanto, o seu uso. Entretanto, consideravel robustez a violacdo dessas hipdteses ja foi
demonstrada, o que faz da distdncia de Mahalanobis uma opcdo de grande utilidade,
principalmente pelo fato de D? ter analogia com outras técnicas multivariadas (Cruz et al.,
2012). Além disso, a distancia de Mahalanobis considera a variabilidade dentro de cada unidade
amostral, e ndo somente a medida de tendéncia central, sendo, portanto, uma medida mais
aceitavel quando as unidades amostrais constituem um conjunto de individuos e,
principalmente, quando as variaveis sdo correlacionadas.

A distancia generalizada das parcelas j e k € definida por (Orloci, 1978):
Dj = (X; — Xi) STH(X; — Xy)
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Em que: Xje Xk representam, respectivamente, os vetores parcelas j e k, e S simboliza a matriz
inversa de variancia-covariancia residual das espécies.

No entanto, a aplicacdo da distancia de Mahalanobis em dados ecoldgicos de alta
dimensionalidade (nos quais o numero de variaveis, p, ¢ maior que o nimero de observagoes,
n) enfrenta desafios significativos. Nesses cendrios, a matriz de covariancia amostral torna-se
mal condicionada ou até singular, impedindo sua inversdo confidvel e, consequentemente, o
calculo da distancia de Mahalanobis (Gotelli & Ellison, 2004). Para contornar esse problema,
técnicas de regularizacdo da matriz de covaridncia sdo empregadas. Entre elas, o método
Shrinkage, notadamente o estimador de Ledoit-Wolf, oferece uma solucao eficaz ao combinar
a matriz de covaridncia amostral com uma matriz-alvo mais estavel, garantindo a invertibilidade
e a estabilidade numérica (Ledoit & Wolf, 2004).

Neste item sera apresentado, de forma exaustiva, o célculo completo da distancia de
Mahalanobis regularizada por Shrinkage, utilizando uma matriz ecoldgica de abundancia de
espécies como exemplo. Todo o procedimento sera demonstrado matematicamente, incluindo
a transformacao dos dados, a construcao e a centralizacao da matriz de covariancia, o calculo
de varidncias e covariancias, a regularizacao por shrinkage (com foco no método de Ledoit-
Wolf), a inversdo da matriz de covariancia e, finalmente, o calculo e a interpretacao ecoldgica
da distancia D* de Mahalanobis.

Para exemplificar o calculo da distancia de Mahalanobis com shrinkage, foi utilizada
uma matriz ecoldgica de abundancia com 17 espécies e 11 parcelas. A matriz original, em que
as linhas representavam espécies e as colunas parcelas, foi transposta no software R para seguir
a conveng¢ao de linhas como observagdes ¢ colunas como variaveis. Assim, a matriz final X
ficou com dimensao 11x17, correspondendo a 11 parcelas e 17 espécies.

Na Tabela 13, apresenta-se novamente a matriz de abundancia de espécies, em que cada
elemento Xjj corresponde a abundancia da espécie j na parcela i. Essa matriz constitui a base
para as transformagoes e calculos realizados posteriormente.

Dados ecoldgicos de abundancia frequentemente apresentam caracteristicas que violam
pressupostos de métodos estatisticos multivariados, como normalidade e homogeneidade de
variancias. Esses dados geralmente possuem distribuicdes assimétricas, variancias
heterogéneas, predominancia de espécies muito abundantes e grande quantidade de zeros, o que

pode comprometer as analises e distorcer as relagdes entre espécies e parcelas.
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Tabela 13. Matriz de abundancia de espécies na Mata da Silvicultura, Vigosa-MG

Espécie
Parcela o> E3 E4 E5 E6 E7 ES E9 E10 EIl E12 EI3 El4 EI5 EI6 EL7
P1 8 0 3 6 0 0 0 1 2 1 0 5 0 7 0 0 o0
P2 1 0 9 3 120 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P3 270 4 3 0 1 100 2 0 0 7 1 0 0 0 1
P4 o 0 6 4 1 1 1 2 2 2 0 0 0 0 0 0 0
P5 1 0 220 9 9 I 2 0 0 5 0 0 0 0 0
P6 9 0 9 120 1 2 136 0 0 0 0 1 0 0 0
P7 2 125 0 1 0 1 0 0 1 6 0 2 0 0 1 0
P8 31 2 4 0 0 0 0 5 6 0 0 0 1 0 0 0
P9 2 177 4 2 5 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0
P10 51 4 4 0 11 113 2 3 o0 1 5 0 2 0 0
P11 7 9 4 4 0 1 5 1 2 1 5 0 2 0 1 0 0

Em que: E1 = Casearia decandra Jacq.; E2 = Anadenanthera peregrina (L.) Speg.; E3 = Apuleia leiocarpa (Vog.)
J. F. Macbr.; E4 = Mabea fistulifera Mart.; E5 = Anadenanthera macrocarpa (Benth.) Brenan.; E6 = Platypodium
elegans Vog.; E7 = Machaerium floridum (Mart. ex Benth.) Ducke; E8 = Copaifera langsdorffii Desf.; E9 =
Ocotea pretiosa (Nees) Mez.; E10 = Cabralea cangerana Saldanha; E11 = Piptadenia gonoacantha (Mart.) J. F.
Macbr.; E12 = Dalbergia nigra (Vell.) Allemdo ex Benth.; E13 = Luehea divaricata Mart.; E14 = Cecropia
hololeuca Miq.; E15 = Melanoxylum brauna Schott.; E16 = Cedrela fissilis Vell.; e E17 = Croton floribundus
Spreng.

Para reduzir esses problemas, aplicou-se a transformagao pela raiz quadrada, dada por:
X'y =X

Essa transformac¢dao diminui a influéncia excessiva de espécies muito abundantes,
contribui para a estabilizac¢ao das variancias e reduz a assimetria dos dados. Embora ndo garanta
normalidade, ela torna a distribui¢do mais equilibrada e adequada para analises multivariadas
baseadas em distancias e covariancias.

Para ilustrar a aplicacdo da transformacgdo pela raiz quadrada, consideram-se alguns
valores da matriz original:

* Exemplo 1: abundincia igual a 8 para a espécie E1 na parcela P1. Apds a
transformacao: V8 ~2,83;

* Exemplo 2: abundancia igual a 27 para a espécie E1 na parcela P3. Apds a
transformacao: V27 ~5,20; e

* Exemplo 3: abundancia igual a 22 para a espécie E1 na parcela P9. Apds a
transformacio: V22 ~4,69.

A matriz de abundancia ap6s a aplicagdo da transformacgdo pela raiz quadrada ¢
apresentada na Tabela 14. Observa-se que os valores originais foram substituidos por suas
respectivas raizes quadradas, enquanto os valores iguais a zero permaneceram inalterados. Essa
transformagao reduz a influéncia de espécies muito abundantes e contribui para a estabilizacao

da variancia dos dados, tornando-os mais adequados para analises multivariadas.
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Tabela 14. Matriz de abundancia de espécies apds a aplicagdo da transformagdo pela raiz quadrada, Mata da
Silvicultura, Vigosa-MG

Parcela Espécie

E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 EI0 El11 E12 E13 El14 E15 El16 E17
P1 2,83 0,00 1,73 2,45 0,00 0,00 0,00 1,00 1,41 1,00 0,00 2,24 0,000 2,64 0,00 0,00 0,00
P2 1,00 0,00 3,00 1,73 3,46 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
P3 5,20 0,00 2,00 1,73 0,00 1,00 3,16 0,00 1,41 0,00 0,00 2,65 1,00 0,00 0,00 0,00 1,00
P4 0,00 0,00 2,45 2,00 1,00 1,00 1,00 1,41 1,41 1,41 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
P5 1,00 0,00 4,69 5,39 0,00 3,00 3,00 1,00 1,41 0,00 0,00 2,24 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
P6 3,00 0,00 3,00 3,46 0,00 1,00 1,41 3,61 2,45 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
P7 1,41 3,46 2,24 0,00 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 1,00 2,45 0,00 1,41 0,00 0,00 1,00 0,00
P8 1,73 1,00 1,41 2,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,24 2,45 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
P9 4,69 4,12 2,65 2,00 1,41 2,24 0,00 0,00 0,00 1,41 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

P10 3,87 1,00 2,00 2,00 0,00 3,32 3,32 1,73 1,41 1,73 0,00 1,000 2,24 0,00 1,41 0,00 0,00
P11 2,65 3,00 2,00 2,00 0,00 1,00 2,24 1,00 1,41 1,00 2,24 0,00 1,41 0,00 1,00 0,00 0,00

Em que: E1 = Casearia decandra Jacq.; E2 = Anadenanthera peregrina (L.) Speg.; E3 = Apuleia leiocarpa (Vog.)
J. F. Macbr.; E4 = Mabea fistulifera Mart.; ES = Anadenanthera macrocarpa (Benth.) Brenan.; E6 = Platypodium
elegans Vog.; E7 = Machaerium floridum (Mart. ex Benth.) Ducke; E8 = Copaifera langsdorffii Desf.; E9 =
Ocotea pretiosa (Nees) Mez.; E10 = Cabralea cangerana Saldanha; E11 = Piptadenia gonoacantha (Mart.) J. F.
Macbr.; E12 = Dalbergia nigra (Vell.) Allemdo ex Benth.; E13 = Luehea divaricata Mart.; E14 = Cecropia
hololeuca Miq.; E15 = Melanoxylum brauna Schott.; E16 = Cedrela fissilis Vell.; e E17 = Croton floribundus
Spreng.

Para o céalculo da matriz de covariancia, ¢ fundamental que os dados estejam
centralizados. A centralizagdo ¢ o processo de remover a média de cada variavel (nesse caso,
cada espécie) do conjunto de dados. Isso garante que cada espécie tenha uma média igual a
zero, 0 que ¢ uma premissa para o calculo da covariancia e para a interpretacao correta das
relagdes entre as variaveis (Johnson & Wichern, 2007). A centralizagdo elimina o efeito da
magnitude absoluta das abundancias, focando nas variagdes relativas de cada espécie em torno
de sua propria média.

A centralizacdo de um valor Xij, correspondente a abundancia da espécie j na parcela i,
¢ realizada pela seguinte expressao:

[ —_ _.
Xij =Xy —X;
Em que: Xj; representa o valor centralizado da espécie j na parcela i; Xjj corresponde ao valor
observado apods a transformagdo pela raiz quadrada; e X]- representa a média da espécie j,
considerando todas as parcelas.

Para ilustrar o processo de centralizacdo, utilizam-se os valores transformados da

espécie E1:
Vetor transposto de valores transformados de E1:
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(2,831,005,200,00, 1,00 3,00, 1,41 1,732 4,69 3,87 2,65)
Soma dos valores:
2,83+ 1,00+ 5,20+ 0,00+ 1,00+ 3,00+ 1,41+ 1,73 + 4,69+ 3,87 + 2,65 = 27,38
Me¢dia da espécie E1:

2—27’38 2,49
T T

Assim, os valores centralizados sdo obtidos pela subtracio da média de E1 de cada

observagao original transformada (Tabela 15).

A covariancia ¢ uma medida estatistica que quantifica o grau em que duas variaveis
variam conjuntamente (Johnson & Wichern, 2007). Em ecologia, a covariancia entre as
abundancias de duas espécies pode indicar interagdes ecoldgicas (competicdo, mutualismo),
respostas semelhantes a gradientes ambientais ou, simplesmente, coocorréncia devido a fatores
espaciais ou historicos. A matriz de covariancia ¢ um componente essencial para o célculo da
distancia de Mahalanobis, pois descreve a estrutura de interdependéncia entre todas as variaveis

do conjunto de dados.

Tabela 15. Valores centralizados para espécie E1 conforme a parcela

Parcela Valor Transformado Meédia X, Desvio (Xf;
P1 2,83 2,50 0,34
P2 1,00 2,50 -1,49
P3 5,20 2,50 2,71
P4 0,00 2,50 -2,49
P5 1,00 2,50 -1,49
P6 3,00 2,50 0,51
P7 1,41 2,50 -1,08
P8 1,73 2,50 -0,76
P9 4,69 2,50 2,20
P10 3,87 2,50 1,38
P11 2,65 2,50 0,16

Interpretacio da Covariancia

e Covariancia Positiva: Indica que, quando a abundancia de uma espécie aumenta, a
abundéncia da outra espécie também tende a aumentar. Isso pode sugerir uma associacao
positiva ou uma resposta comum a fatores ambientais.

e Covariancia Negativa: Sugere que, quando a abundancia de uma espécie aumenta, a
abundancia da outra tende a diminuir. Isso pode indicar competi¢do ou respostas opostas a

gradientes ambientais.

78



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

e Covariancia Proxima de Zero: Implica uma auséncia de associagdo linear entre as

abundancias das duas espécies. E importante notar que uma covariancia proxima de zero nao

significa auséncia de qualquer tipo de associacdo, apenas auséncia de associagdo linear.

A covariancia entre duas espécies (variaveis) X e Y ¢ calculada pela seguinte expressao:

cov(X,Y) =

Em que: X; e Y; representam os valores observados (centralizados) das espécies X e Y na

X - X - 1)

parcela i; X e Y correspondem as médias das espécies X e ¥, respectivamente, sendo iguais a

zero apos a centralizagdo; n representa o numero de parcelas (observagdes); e n—1 corresponde

ao grau de liberdade utilizado para obter um estimador nao viciado da covariancia populacional.

Para demonstrar o calculo da covariancia, utilizam-se os vetores centralizados das

espécies E1 e E3.

Vetor centralizado transposto de E1:

(0,34 —1,492,71 —2,49 —1,490,51 — 1,08 — 0,76 2,20 1,38 0,16)

Vetor transposto de valores transformados da espécie E3:

(1,733,002,00 2,45 4,69 3,00 2,24 1,41 2,65 2,00 2,00)

Média da espécie E3:

- 1,73+3,00+2,00+ 2,45+ 4,69 + 3,00 + 2,24 + 1,41 + 2,65 + 2,00 + 2,00

3=

~ 2,47

Assim, o vetor centralizado da espécie E3 é obtido pela subtragio da média X5 de cada

valor transformado (Tabela 16).

Tabela 16. Valores centralizados para a espécie E3 conforme a parcela

Parcela Valor Transformado Média (X5) Desvio (X
P1 1,73 2,47 -0,74
P2 3,00 2,47 0,53
P3 2,00 2,47 -0,47
P4 2,45 2,47 -0,02
P5 4,69 2,47 2,22
P6 3,00 2,47 0,53
P7 2,24 2,47 -0,23
P8 1,41 2,47 -1,06
P9 2,65 2,47 0,18
P10 2,00 2,47 -0,47
P11 2,00 2,47 -0,47
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Produto dos desvios

De forma auxiliar, obtemos a Tabela 17.

Tabela 17. Produtos dos desvios de E1 e E3, conforme parcela

Parcela Produtos dos desvios (Xciu x Xcis)
P1 0,34 x (-0,74) = -0,25
P2 -1,49 x 0,53 =-0,79
P3 2,71 x (-0,47)=-1,27
P4 -2,49 x (-0,02) = 0,05
P5 -1,49 x 222 =-331
P6 0,51 x0,53=10,271
P7 -1,08 x (-0,23) = 0,25
P8 -0,76 x (-1,06) = 0,80
P9 2,20 x 0,18=10,39

P10 1,38 x (-0,47) = -0,65
P11 0,16 x (-0,47)=-0,07

Soma dos produtos dos desvios

i
ZXCMXXCB =—0,25 — 0,79 — 1,27 + 0,05 — 3,31 + 0,27 + 0,25 + 0,80 + 0,39 — 0,65
n

— 0,07 = —4,55

Covariancia entre EI1 e E3

Z%Xcilxxci?; _ —4,55 — 046

e I

A variancia ¢ um caso particular da covariancia, em que a relagao ¢ calculada entre uma
variavel e ela mesma. Ela representa a dispersdo dos valores de uma variavel em torno de sua

média. A variancia da espécie X ¢ dada por:

Y (X —)_()2
—

var(X) = cov(X,X) = T

Aplicac¢ao - var(E1)

Utilizando os desvios centralizados da espécie E1, calculam-se os quadrados dos

desvios (X§;)? conforme a Tabela 18.
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Tabela 18. Quadrados dos desvios para espécie E1 (X§;)?, conforme a parcela.

Parcela Desvio (Xci1) Quadrado ((X§,)?)
P1 0,34 0,13
P2 -1,49 2,23
P3 2,71 7,34
P4 22,49 6,20
P5 -1,49 2,22
P6 0,51 0,26
P7 41,08 1.16
P8 -0,76 0,57
P9 2.20 4.84
P10 138 1,92
P11 0,16 0,03

Soma dos quadrados dos desvios

Z;(Xa-l)z =012 + 2,22 + 7,33 + 6,20 + 2,22 + 0,26 + 1,16 + 0,57 + 4,84 +
1,92 + 0,03 = 26,85
Variancia de E1

YhXei)? 26,85

var(B) == 9~ =T0-1"

2,69

A matriz de covariancia (X) ¢ uma matriz quadrada e simétrica, na qual os elementos da
diagonal principal correspondem as variancias de cada espécie, enquanto os elementos fora da
diagonal representam as covaridncias entre pares de espécies. Para esse exemplo, contendo 17
espécies, a matriz possui dimensao /7x17.

A estrutura geral da matriz de covariancia ¢ dada por:

var(E1) cov(E1,E2) cov(E1,E17)
5 = cov(E2,E1) var(E2) cov(E2,E17)
cov(E17,E1) cov(E17,E2) var(E17)

Um trecho da matriz de covariancia calculada a partir dos dados transformados e

centralizados ¢ apresentado na Tabela 19.

Tabela 19. Particao da matriz de covariancia (2), considerando as espécies E1, E2, E3 ¢ E4

El E2 E3 E4
El 2,69 0,88 0,46 0,31
E2 0,88 2,01 0,17 0,30
E3 0,46 0,17 0,92 0.64
E4 -0,31 -0,30 0,64 1,54
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Um dos principais desafios na analise de dados ecologicos multivariados ocorre quando
o numero de variaveis (espécies, p) € maior que o nimero de observagdes (parcelas, n). No
presente exemplo, existem p = 17 espécies e n = 11 parcelas, caracterizando uma situacao de p
> n.

Nessas condigdes, a matriz de covariancia amostral classica tende a se tornar mal
condicionada ou singular. Uma matriz singular ¢ aquela cujo determinante ¢ igual a zero:

XI=0

A principal implicagdo pratica dessa singularidade ¢ a impossibilidade de calcular de

forma estavel a inversa da matriz de covariancia:
2—1

A inversa da matriz de covaridncia ¢ fundamental para o calculo da distancia de
Mahalanobis, pois permite padronizar os dados e considerar as correlagdes existentes entre as
variaveis. Quando a matriz € singular ou numericamente instavel, sua inversa nao pode ser
obtida adequadamente, comprometendo a aplicacdo da distancia de Mahalanobis em dados
ecoldgicos com alta dimensionalidade.

Além da alta dimensionalidade, os dados ecoldgicos apresentam caracteristicas que
intensificam os problemas associados a estimacao classica da matriz de covariancia.

e Muitas espécies raras e excesso de zeros: a ocorréncia frequente de espécies com
baixas abundancias ou ausentes em grande parte das parcelas resulta em varidncias muito
pequenas. Isso pode gerar instabilidade na matriz de covariancia, pois pequenas variagdes
passam a exercer influéncia desproporcional nos calculos.

e Forte correlagdo entre espécies: espécies que coexistem ou respondem de maneira
semelhante aos fatores ambientais tendem a apresentar elevadas correlacdes. Embora a
distancia de Mahalanobis considere a correlagdo entre variaveis, estimativas imprecisas da
covariancia em situagoes de p > n podem produzir resultados distorcidos, comprometendo a
ponderacao adequada da redundancia entre espécies.

¢ Baixa repeticao amostral: quando o nimero de parcelas (n) € pequeno em relagao ao
nimero de espécies (p), existe pouca informagao disponivel para estimar de forma robusta as
variancias e covariancias independentes da matriz de covariancia. Isso aumenta a incerteza das
estimativas e favorece a ocorréncia de singularidade da matriz.

No presente exemplo, espécies como E15, E16 e E17 apresentam grande quantidade de

valores iguais a zero ou abundancias muito baixas. Como consequéncia, suas variancias tendem
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a ser extremamente pequenas, contribuindo para a instabilidade da matriz de covariancia
amostral.

O método Shrinkage (encolhimento ou contracdo) ¢ uma técnica de regularizagio
utilizada para melhorar a estima¢@o da matriz de covariancia, principalmente em situacdes de
alta dimensionalidade (p > n) ou quando os dados apresentam elevado nivel de ruido. A
proposta do método consiste em combinar a matriz de covaridncia amostral, geralmente instavel
e sensivel a pequenas variagdes, com uma matriz-alvo mais simples, estavel e numericamente
bem condicionada.

Essa combinacdo ¢ controlada por um pardmetro de regularizagao (), responsavel por
determinar o grau de encolhimento da matriz de covariancia amostral em direcao a matriz-alvo.
Quanto maior o valor de A, maior serd a influéncia da matriz-alvo na estimativa final da
covariancia. Dessa forma, o método shrinkage reduz problemas de singularidade e instabilidade
numérica, produzindo estimativas mais robustas e adequadas para analises multivariadas, como
a distancia de Mahalanobis.

A estimagao da matriz de covariancia por shrinkage € realizada pela seguinte expressao:
> shrink = (1= )% + 2T

Em que: Xshrink representa a matriz de covariancia regularizada pelo método shrinkage; X
corresponde a matriz de covariancia amostral classica; T representa a matriz-alvo (farget
matrix), definida como uma estrutura de covariancia mais estdvel e numericamente bem
condicionada; e A € o parametro de regularizagao, assumindo valores no intervalo:

0<ir<l

Quando A esta proximo de 0, a matriz resultante permanece mais semelhante a matriz
de covariancia amostral. Por outro lado, valores de A proximos de 1 aumentam a influéncia da
matriz-alvo, produzindo uma estimativa mais regularizada e estavel.

Entre os diferentes métodos de shrinkage, o estimador de Ledoit—Wolf se destaca por
sua eficiéncia na estimacdo de matrizes de covariancia em cenarios de alta dimensionalidade.
Desenvolvido por Ledoit e Wolf (2003), esse método determina automaticamente um valor
6timo para o parametro de regulariza¢do A, minimizando o erro quadratico médio entre a matriz
de covariancia estimada e a verdadeira matriz de covariancia populacional.

O principal objetivo do método € encontrar um equilibrio entre viés e variancia na
estimacdo da matriz de covariancia. Para isso, o procedimento estima, simultaneamente, a
intensidade do ruido presente nos dados e a distancia entre a matriz de covaridncia amostral e

a matriz-alvo utilizada no processo de regularizacao.
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No método Ledoit—Wolf, a matriz-alvo mais frequentemente adotada ¢ uma matriz
diagonal, na qual os elementos da diagonal principal correspondem as variancias das variaveis,
enquanto todos os elementos fora da diagonal sdo iguais a zero. Essa estrutura assume
independéncia entre as varidveis e contribui para produzir uma matriz de covaridncia mais
estavel, invertivel e adequada para analises multivariadas em situagdes de p > n.

O método shrinkage, especialmente o estimador de Ledoit—Wolf, busca resolver o

classico compromisso entre viés e variancia na estimagao da matriz de covariancia (Tabela 20).

Tabela 20. Situag@o e consequéncia entre viés e varidncia na estimagdo de covariancia

Situagao Consequéncia

Pouca A matriz estimada permanece muito proxima da matriz amostral, podendo apresentar alta
regularizagdo  varidncia, sensibilidade ao ruido dos dados e instabilidade numérica, principalmente em
(A baixo) situa¢des de p > n.
Excesso  de . . . . . . .

. A matriz estimada se aproxima excessivamente da matriz-alvo, podendo introduzir elevado
regularizagdo ., . - .
(. alto) viés e subestimar a estrutura real de correlagdo entre as variaveis.

O método Ledoit—Wolf procura determinar automaticamente o valor 6timo de A que
minimiza o erro quadratico médio da estimativa. Dessa forma, o método encontra um equilibrio
entre variancia e viés, produzindo uma matriz de covariancia mais robusta, estavel e adequada
para analises multivariadas em dados de alta dimensionalidade.

O algoritmo de Ledoit—Wolf estima o parametro de regularizagao A de forma adaptativa,
levando em consideragao as caracteristicas dos dados analisados. Para isso, o0 método avalia: a
variabilidade do ruido presente nos dados; a distancia entre a matriz de covariancia amostral e
a matriz-alvo; e a estabilidade numérica necessaria para garantir a inversao adequada da matriz
de covariancia.

Interpretagao do parametro A

a. Dados muito ruidosos ou situagdes em que p > n: o valor de A tende a ser elevado
(A7), indicando necessidade de maior regularizagdo para estabilizar a estimacdo da covaridncia.

b. Dados mais estaveis ou cenarios em que n > p: o valor de A tende a ser reduzido (A]),
sugerindo que a matriz de covariidncia amostral ja fornece uma estimativa adequada, exigindo
pouca regularizacao.

Suponha que, apds a aplicacio do método Ledoit—Wolf aos dados ecoldgicos
transformados e centralizados, o valor 6timo estimado para o pardmetro de regularizacdo seja:
A=0,4

Considerando a covariancia classica entre E; e E3, previamente calculada:

cov(E1,E3) =—0,46
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E assumindo uma matriz-alvo T, em que os elementos fora da diagonal sdo iguais a zero (T13 =
0), a covariancia regularizada por shrinkage ¢ calculada da seguinte forma:
covshrink (E1,E3) = (1 — A)cov(E1,E3) + AT13
Substituindo os valores:
covshrink (E1,E3) = (1 -0,4)(—0,46) + 0,4(0)
covshrink (E1,E3) = 0,6(—0,46) = —0,27

Resultado

ApOs a regularizagdo por shrinkage, a covariancia entre E{ e E3 passou de —0,46 para
—0,27. Esse resultado demonstra que o método reduz a intensidade das correlagdes extremas,
produzindo estimativas mais conservadoras e numericamente estaveis. Esse ajuste €
particularmente importante em dados ecoldgicos de alta dimensionalidade, pois evita que
correlagdes esptrias ou excessivamente influenciadas pelo ruido afetem indevidamente o
calculo da distancia de Mahalanobis.

O método shrinkage ndo apenas estabiliza as estimativas da matriz de covariancia, mas
também altera, de maneira importante, a geometria multivariada dos dados. A matriz de
covariancia € responsavel por definir a forma e a orientagao dos elipsoides de densidade de
probabilidade no espago multivariado. Em situagdes de alta dimensionalidade (p > n) ou na
presenca de dados ruidosos, a matriz de covariancia amostral pode produzir elipsoides
degenerados ou colapsados, caracterizados por eixos excessivamente longos ou extremamente
curtos. Esse comportamento reflete a instabilidade numérica e as dificuldades na estimagao da
verdadeira estrutura de dispersao dos dados.

Com a aplicagdo do shrinkage, a matriz de covariancia regularizada ) shrink passa a
produzir elipsdides multivariados mais estaveis e bem condicionados, com eixos de
comprimentos finitos e orientagdes mais consistentes. Isso permite representar, de forma mais
realista, a dispersdao dos dados, evitando superestimagdes de variancia em determinadas
direcoes e subestimagdes em outras.

Como consequéncia, a distancia de Mahalanobis, calculada a partir da matriz
regularizada (};shrink), torna-se mais robusta e confidvel, refletindo, de maneira mais
adequada, a dissimilaridade estatistica entre as observagdes e incorporando a estrutura de
correlagdo entre as variaveis de forma estavel.

Apds a aplicagdao do método shrinkage, ou seja, obtengdo da matriz (3. shrink), o passo
seguinte para o calculo da distancia de Mahalanobis consiste na inversao dessa matriz, obtendo-

se Yshrink™1.
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Vale ressaltar que a regularizagdo promovida pelo método shrinkage garante que
Yshrink seja uma matriz positiva definida e numericamente bem condicionada. Como
consequéncia, sua inversdo pode ser realizada de forma estdvel e confiavel, mesmo em
situagcdes nas quais a matriz de covariancia amostral classica seja singular ou apresente forte
instabilidade numérica.

Essa propriedade ¢ fundamental para a aplicagdo da distdncia de Mahalanobis em dados
ecologicos de alta dimensionalidade, pois permite incorporar adequadamente a estrutura de
variancias e correlagdes entre as espécies no céalculo das dissimilaridades multivariadas.

A inversa da matriz de covariancia, também conhecida como matriz de precisdo,
desempenha um papel fundamental na distancia de Mahalanobis. Ela atua como um
ponderador, ajustando as distancias entre os pontos no espago multivariado. Especificamente,
a inversa pondera:

a) Variancias: Variaveis com maior variancia (e, portanto, menor precisao)
recebem um peso menor na distdncia, enquanto varidveis com menor
variancia (maior precisao) recebem um peso maior.

b) Correlagdes: A inversa da matriz de covariancia remove o efeito das
correlagdes entre as varidveis. Isso significa que espécies altamente
correlacionadas recebem um peso menor na distancia, pois sua contribuicao
para a dissimilaridade ja ¢ parcialmente capturada por outras espécies
correlacionadas. Por outro lado, espécies mais independentes recebem um
peso maior, pois fornecem informagdes Unicas sobre a dissimilaridade
(Mahalanobis, 1936, De Maesschalck, Jouan-Rimbaud & Massart, 2000).

¢) Redundancias entre Espécies: Ao considerar as correlagdes, a inversa da
matriz de covariancia efetivamente reduz a redundancia de informacao entre
as espécies, garantindo que cada dimensao do espaco multivariado contribua
de forma independente para a medida de distancia.

Em resumo, a matriz inversa regularizada permite que a distancia de Mahalanobis leve
em conta a estrutura de dispersdo e correlagdo dos dados de forma robusta, fornecendo uma
medida de dissimilaridade estatistica que € invariante a escala e a correlagdo das variaveis.

Assim, com a aplicagdo do método shrinkage, a distAncia de Mahalanobis (D?) entre
dois vetores de observacdes, Xi € Xj - neste caso, duas parcelas - ¢ definida pela seguinte

expressao:

-1
Df = (x; — xl-)’z shrink  (x; — x;)
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Em que: x; representa o vetor de abundancias transformadas e centralizadas da parcela #; xj
representa o vetor de abundancias transformadas e centralizadas da parcela j; (xi — X;)

corresponde ao vetor diferenca entre as duas parcelas; (Xi —Xj)’ representa a transposta do vetor

. . -1 \ . . ‘A . . .
diferenga; e ), shrink ~ corresponde a inversa da matriz de covariancia regularizada estimada

pelo método shrinkage.

Componentes da formula

a. Vetor da parcela i(x;): contém as abundancias transformadas e centralizadas de todas
as espécies na parcela i; Vetor da parcela j(xj): contém as abundancias transformadas e
centralizadas de todas as espécies na parcela j; e inversa regularizada (3 shrink_l): atua como
uma matriz de precisdo, ponderando, simultaneamente, as variancias € covaridncias entre as
espécies, tornando a distancia estatisticamente robusta e adequada para dados multivariados de
alta dimensionalidade.

Para ilustrar o calculo da distancia de Mahalanobis, considere a distancia entre a Parcela
1 (P1) e a Parcela 2 (P2). Assume-se que os vetores ja foram transformados pela raiz quadrada
e, posteriormente, centralizados.
Vetores das parcelas:
x1 =(0,34 — 1,49 2,71 —2,49 — 1,49 0,51 — 1,08 — 0,76 2,20 1,38 0,16)
x2 = (1,000,00 3,00 1,73 3,46 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00)
Vetor diferencga:

d=x; —x,

Substituindo os valores:
d = ((0,34 - 1,00) (—1,49 — 0,00) (2,71 —3,00) (—2,49 —1,73) (—1,49 —
3,46) (0,51 - 0,00) (—1,08 — 0,00) (—0,76 — 1,00) (2,20 — 0,000) (1,384 —
0,00) (0,16 — 0.00))
Resultando em:

d=(-066 —1,49 —0,29 —4,22 —4,95 0,51 —1,075 — 1,76 2,20 1,38 0,16)
O calculo da distancia de Mahalanobis envolve duas multiplicagdes matriciais:

1. Primeira multiplicacio

-1
V= Z shrink d
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Nesse passo, o vetor diferenga d ¢ multiplicado pela inversa da matriz de covariancia
regularizada estimada. Essa operagdo padroniza o vetor diferenca, considerando

simultaneamente as variancias e covariancias entre as espécies.
2. Segunda multiplicacio

D? =dTv
Em seguida, a transposta do vetor diferenca (d¥) é multiplicada pelo vetor resultante v.
O resultado € um valor escalar correspondente a distancia de Mahalanobis ao quadrado entre as

duas parcelas.
Resultado final

D?(P,, P,) = 25,04

Esse valor representa a dissimilaridade multivariada entre as parcelas P1 e P2,
considerando ndo apenas as diferencas de abundancia entre espécies, mas também a estrutura
de variancias e correlagdes existente nos dados ecologicos.

Ao calcular a distancia de Mahalanobis para todos os pares de parcelas, obtemos uma
matriz de distancias. Esta matriz ¢ simétrica, com zeros na diagonal principal (a distancia de
uma parcela para si mesma ¢ zero). Os valores fora da diagonal representam a dissimilaridade
estatistica entre cada par de parcelas, considerando a estrutura multivariada dos dados.

Na Tabela 21, apresentamos a matriz final de distdncias D? de Mahalanobis, calculada

para todas as 11 parcelas, utilizando a matriz de covariancia regularizada por shrinkage.

Tabela 21. Matriz de distancias D? de Mahalanobis

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 PS8 P9 P10 PII
P1 0,00 2504 20,13 19,19 30,55 1939 26,76 13,13 2836 27,96 24,01
P2 2504 000 30,64 11,61 3242 2518 21,37 2494 26,14 3444 27,32
P3 20,13 30,64 0,00 2641 28,12 26,70 27,57 26,08 2829 18,54 21,67
P4 19,19 11,61 2641 0,00 21,04 1568 17,86 9,30 26,07 20,04 16,46
P5 30,55 3242 28,12 21,04 000 2433 3872 3401 3498 2731 28,07
P6 1939 2518 26,70 1568 2433 000 32,57 2246 30,64 2292 19,12
P7 26,76 2137 2757 17,86 38,72 3257 0,00 21,15 19,74 2832 9,44
P8 13,13 2494 26,08 9,30 3401 2246 21,15 000 2325 2564 17,45
P9 2836 26,14 2829 26,07 3498 30,64 19,74 2325 0,00 2568 18,11
P10 27,96 3444 18,54 20,04 2731 22,92 2832 2564 2568 0,00 1531
P11 2401 27,32 21,67 1646 28,07 19,12 944 1745 18,11 1531 0,00

A matriz de distancias D* de Mahalanobis fornece uma base robusta para a
interpretacdo da dissimilaridade entre as parcelas em um contexto ecoldgico. A interpretacao

dos valores de D? é direta:
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a) Valores Pequenos de D*: Indicam que as parcelas sdo estatisticamente semelhantes
em sua composi¢do de espécies, considerando a variancia e covariancia entre elas.
Isso pode sugerir que as parcelas compartilham condi¢des ambientais semelhantes,
estdo sujeitas a processos ecologicos parecidos ou representam o mesmo tipo de
comunidade.

b) Valores Elevados de D? Indicam que as parcelas sdo floristicamente (ou
faunisticamente, dependendo do tipo de dado) distintas. Isso pode ser um indicativo
de diferencas significativas nas condigdes ambientais, perturbacdes, estidgios
sucessionais distintos ou presenga de comunidades ecoldgicas fundamentalmente

diferentes.
* Exemplo 1 - Parcelas Semelhantes

D?(P4,P8) = 9,30. Esse valor relativamente baixo sugere que as parcelas P4 e P8
possuem uma composi¢do de espécies estatisticamente semelhante. Apesar de possiveis
diferencas nas abundancias absolutas, a estrutura multivariada das espécies nessas parcelas ¢
bastante parecida, indicando que elas podem pertencer ao mesmo tipo de habitat ou

comunidade.
* Exemplo 2 — Parcelas Muito Diferentes

D?(P5,P7) = 38,72. Esse valor elevado indica que as parcelas P5 e P7 apresentam
uma composi¢ao multivariada de espécies bastante distinta. Isso pode ser atribuido a diferencas
marcantes em fatores ambientais, como tipo de solo, umidade, exposicao a luz, ou processos
ecoldgicos que levaram a comunidades com estruturas e composigdes de espécies muito

diferentes. passo no R

Passo a passo no R: Distancia D> de Mahalanobis

A Distancia D? de Mahalanobis ¢ uma medida de dissimilaridade que leva em conta a
correlagdo entre as variaveis (espécies) € suas variancias. Ela € 1til para identificar o quao
diferentes duas parcelas sdo, considerando a estrutura de covariancia dos dados. Essa medida ¢

particularmente robusta para dados multivariados.
1. Instalando e Carregando o Pacote Necessario

Para estimar a matriz de covariancia regularizada, que ¢ um passo importante para a

Distancia de Mahalanobis, utilizaremos o pacote corpcor.
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# Instalar o pacote 'corpcor' (execute apenas se nao tiver instalado)
# install.packages("corpcor")

# Carregar o pacote 'corpcor' para utilizar suas fungdes
library(corpcor)

2. Organizando e Transformando a Matriz de Abundéncia

Nossa matriz X contém as abundancias das espécies, com as parcelas nas colunas e as
espécies nas linhas. Para os calculos subsequentes, ¢ mais conveniente ter as parcelas nas linhas.
Além disso, aplicaremos uma transformagao pela raiz quadrada nos dados para reduzir o efeito

de valores de abundancia muito altos, tornando a analise mais robusta.

# Transpomos a matriz X para que as parcelas fiquem nas linhas e as espécies nas colunas
X transp <- t(X)

# Aplicamos a transformacao pela raiz quadrada para reduzir o efeito de abundancias elevadas
X _transf <- sqrt(X_transp)

3. Estimando a Matriz de Covariancia Regularizada

A matriz de covariancia ¢ um componente chave da Distancia de Mahalanobis. Para
garantir a estabilidade dos calculos, especialmente com um nimero limitado de amostras,

utilizaremos o método de shrinkage de Ledoit-Wolf, implementado na fungdo cov.shrink().

# Estimamos a matriz de covariancia regularizada (sigma_shrink) a partir de X _transf
sigma_shrink <- cov.shrink(X _transf)

Estimating optimal shrinkage intensity lambda.var (variance vector): 0.5044

Estimating optimal shrinkage intensity lambda (correlation matrix): 0.7215

4. Invertendo a Matriz de Covariancia

A inversa da matriz de covariincia ¢ um elemento essencial na formula da Distancia de

Mahalanobis. A fun¢ao solve() do R ¢ utilizada para esse propdsito.

# Invertemos a matriz de covariincia regularizada
sigma_inv <- solve(sigma_shrink)

5. Calculando a Matriz de Distancias D> de Mahalanobis

Agora, calcularemos a Distancia D> de Mahalanobis para todas as combinacgdes de
parcelas. A féormula envolve a diferenca entre os vetores de abundancia transformados das

parcelas e a inversa da matriz de covariancia.

# Calculamos a matriz D? de Mahalanobis entre todas as parcelas
matriz_D2 <- outer(
I:nrow(X transf), # Itera sobre as linhas (parcelas) da matriz X _transf
I:nrow(X _transf), # Itera novamente sobre as linhas (parcelas) da matriz X_transf
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Vectorize(function(i, j) {

# Calcula a diferenga entre os vetores de abundancia transformados das parcelasi e j
d <- X transf[i, ] - X _transf]j, |

# Aplica a formula da Distancia de Mahalanobis: d' * sigma_inv * d
# t(d) ¢ a transposta do vetor d
dist_mahalanobis <- t(d) %*% sigma_inv %*% d

return(dist mahalanobis)
})
)

# Atribuimos os nomes das parcelas as linhas e colunas da matriz resultante
dimnames(matriz_D2) <- list(

rownames(X_transf),

rownames(X _transf)

)

# Exibimos a matriz de distancias D? de Mahalanobis, arredondada para duas casas decimais
print(round(matriz_D2, 2))
Pl p2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11

P1 0.00 25.04 20.13 19.19 3055 1939 26.76  13.13 2836 27.96 24.01
P2 25.04 0.00 30.64 11.61 3242 2518 21.37 2494 26.14 3444 27.32
P3 20.13  30.64 0.00 2641  28.12 2670 27.57 26.08 2829 1854 21.67
P4 19.19 11.61 26.41 0.00 21.04 15.68 17.86 9.30 26.07 20.04 16.46
P5 30.55 3242 28.12  21.04 0.00 2433  38.72 34.01 3498 2731 28.07
P6 1939  25.18 26.70 15.68 24.33 0.00 32.57 2246 30.64 2292 19.12
P7 26.76 2137 2757 17.86  38.72  32.57 0.00 21.15  19.74  28.32 9.44
P8 13.13 2494  26.08 9.30 3401 2246 21.15 0.00 23.25 25.64 1745
P9 2836  26.14 28.29 26.07 3498 30.64 19.74 23.25 0.00 25.68  18.11
P10 2796 3444 1854 20.04 2731 2292 2832 25.64 25.68 0.00 15.31
P11 2401 2732 21.67 1646 28.07 19.12 9.44 17.45  18.11 15.31 0.00

1.4. Relacao entre Medidas de Distancia e de Similaridade

O principal objetivo da andlise de agrupamento ¢ obter uma representagdo dos dados
por meio da constru¢do de agrupamentos que tenham relevancia no mundo real, isto ¢, que nao
sejam puramente tedricos. Para tal, os algoritmos existentes utilizam a matriz de dados X (n x
p) e conjuntos de pontos em Ip, o que permite calcular os valores de uma fun¢do de
agrupamento. Normalmente, esses valores sdo apresentados por uma matriz de similaridade ou
de distancia (n x n).

A diferenga principal entre os dois tipos de medidas ¢ que os coeficientes de
similaridade assumem valores entre “0 e 17, enquanto as medidas de distdncia podem assumir
qualquer valor positivo.

A transformagdo apropriada de uma medida de distancia no correspondente coeficiente

de similaridade pode ser feita, segundo Everitt et al. (2011), pela seguinte relagao:

91



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

1

Si =114,

Em que: S;jj € o coeficiente de similaridade entre as parcelas i e j; e djj ¢ a correspondente medida
de distancia estatistica entre as parcelas i e j.

E importante ressaltar que, para determinar uma medida de distancia a partir do
coeficiente de similaridade, ¢ necessario que a nova medida satisfaga aos axiomas do espago
métrico, principalmente ao axioma denominado de desigualdade triangular.

A seguinte expressdo, apresentada por Gower (1967), ¢ a férmula conveniente de

expressar o coeficiente de similaridade na forma de distancia:
1/2
dij = (1-Sy)

Em que: d; ¢ a medida de distincia e Sj € o correspondente coeficiente de similaridade.

Aplicacao

A partir da matriz de distancia euclidiana e da aplicacdo da formula de Everitt et al.

(2011), obtemos a seguinte matriz de similaridade:

= 0,05 ¢ S;91; = ——— = 0,05

1
S J—
12 1+17,55

T 1+17,8

1,00 0,05 0,04 0,07 0,03 0,05 0,05 0,08 0,04 0,05 0,06
1,00 0,03 0,08 0,03 0,04 0,05 0,06 0,03 0,04 0,05

1,00 0,03 0,02 0,04 0,03 0,03 0,04 0,05 0,04

1,00 0,03 0,05 0,06 0,12 0,03 0,04 0,07

1,00 0,03 0,03 0,03 0,02 0,03 0,03

S = 1,00 0,04 0,05 0,03 0,04 0,05
1,00 0,06 0,04 0,04 0,10
1,00 0,04 0,05 0,07

1,00 0,04 0,05

1,00 0,05

1,00

J& a partir da matriz de similaridade S, obtida por meio do célculo do coeficiente de
comunidade de Jaccard, e do uso da férmula de Gower (1967), obtém-se a seguinte matriz de
distancia (D):

di; =(1-5,)Y?=(1-044)/2=0,75¢
dio11 = (1- 51011)1/2 =(1- 0;85)1/2 = 0,39
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0,00 0,75 0,76 0,74 0,63 063 089 057 082 0,68 0,75
0,00 085 0,75 0,75 0,75 085 0,82 0,75 083 0,83
0,00 0,76 0,55 0,67 0,84 082 083 0,62 0,71

0,00 0,63 0,63 0,83 0,80 0,74 0,68 0,68

0,00 047 028 080 0,82 057 0,68

D= 0,00 0,89 0,71 0,82 0,68 0,68
0,00 0,82 0,67 0,77 0,71
0,00 0,71 0,73 0,73
0,00 0,75 0,68

0,00 0,39

0,00

Medidas de distancia sao nlimeros reais e positivos que satisfazem aos axiomas do
espaco métrico, portanto, constituem um espago métrico.

Um valor préoximo de zero para medida de distancia entre os elementos Xj e Xj indica
proximidade ou alta similaridade. Os coeficientes de similaridade pertencem ao intervalo [0;1],
sendo numeros reais positivos; um valor proximo de um indica proximidade ou alta
similaridade.

Tanto as medidas de distancia quanto os coeficientes sdo apresentados na forma de uma
matriz triangular superior denominada, respectivamente, matriz de distancia (D) e de

similaridade (S).
Passo a passo no R: Conversdes entre Distincia e Similaridade

1. Convertendo Distancia para Similaridade (Féormula de Everitt)

Podemos transformar uma medida de distancia (d) em uma medida de similaridade (S)
usando a formula de Everitt: S =1/ (1 + d). Quanto maior a distancia, menor sera a similaridade

resultante.

# Exemplo de uma distancia hipotética
d exemplo <-17.8

# Aplicamos a formula de Everitt para converter a distancia em similaridade
s everitt <-1/(1 +d_exemplo)

# Exibimos o resultado, arredondado para duas casas decimais

print(round(s_everitt, 2))
[1] 0.05

2 Convertendo Similaridade para Distancia (Gower, 1967)

Para fazer o caminho inverso, ou seja, transformar uma medida de similaridade (S) em

uma medida de distancia (d), podemos usar a formula de Gower: d = sqrt(1 - S). Utilizaremos
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a matriz_similaridade jaccard (calculada na se¢do 1.3.1, item 3) como exemplo para esta

conversao.

# Assumimos que a matriz_similaridade jaccard ja foi calculada.

# Se nao, vocé precisaria calculé-la primeiro.

# Exemplo: matriz_similaridade jaccard <- 1 - as.matrix(vegdist(t(X binaria), method = "jaccard",
binary = TRUE))

# Aplicamos a formula de Gower para converter a similaridade de Jaccard em distancia
matriz_dist_gower jaccard <- sqrt(
1 - matriz_similaridade jaccard

)

# Exibimos a matriz de distancias resultante, arredondada para duas casas decimais
print(round(matriz_dist gower jaccard, 2))
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
Pl 0.00 0.75 0.76 0.74 0.63 0.63 0.89 0.58 0.82 0.68 0.76
P2 0.75 0.00 0.85 0.75 0.75 0.75 0.85 0.82 0.75 0.83 0.83
P3 0.76 0.85 0.00 0.76 0.55 0.67 0.85 0.82 0.83 0.62 0.71
P4 0.74 0.75 0.76 0.00 0.63 0.63 0.83 0.80 0.74 0.68 0.68
P5 0.63 0.75 0.55 0.63 0.00 0.47 0.89 0.80 0.82 0.58 0.68
P6 0.63 0.75 0.67 0.63 0.47 0.00 0.89 0.71 0.82 0.68 0.68
P7 0.89 0.85 0.85 0.83 0.89 0.89 0.00 0.82 0.67 0.71 0.71
P8 0.58 0.82 0.82 0.80 0.80 0.71 0.82 0.00 0.71 0.73 0.73
P9 0.82 0.75 0.83 0.74 0.82 0.82 0.67 0.71 0.00 0.76 0.39
P10 0.68 0.83 0.62 0.68 0.58 0.68 0.77 0.73 0.76 0.00 0.39
P11 0.76 0.83 0.71 0.68 0.68 0.68 0.71 0.73 0.68 0.39 0.00

1.5. Selecao, Escala e Ponderaciao das Variaveis

Uma das questdes basicas no estudo de analise de agrupamento diz respeito ao nimero
e tipo de variaveis a serem avaliadas, pois a maior ou menor extensao de similaridade depende
ndo somente das varidveis avaliadas, mas também do seu nimero. Ndo existem bases tedricas
para determinar o numero de varidveis a serem medidas, sendo essa questdo inerente a0 campo
de aplicacao do problema em estudo. Normalmente, variaveis que assumem praticamente o
mesmo valor para todas as unidades amostrais sao pouco discriminatorias, € sua inclusao pouco
contribui para a determinacdo da estrutura do agrupamento. Por outro lado, a inclusdo de
variaveis com grande poder de discriminagdo, porém irrelevantes ao problema, pode mascarar
os grupos e levar a resultados equivocados. Assim, as varidveis a serem preservadas em uma
analise de agrupamento deverdo ser apenas aquelas que representam a estrutura fundamental
do sistema em estudo, devendo, ainda, ser suficientemente diversas para representar, no
minimo, as dimensdes mais importantes do sistema (Adams; Wiersma, 1978; Bussab et al.,
1990; Manly; Navarro Alberto, 2019).

Outros dois aspectos importantes sdo ressaltados por Bussab et al. (1990). O primeiro a

ser considerado ¢ a homogeneidade entre varidveis. Assim, ao se agruparem observacdes, ¢
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necessario combinar todas as variaveis em um unico indice de similaridade, de forma que a
contribuicdo de cada varidvel dependa tanto da sua escala de mensuracao quanto da escala das
demais variaveis. Dessa forma, visando reduzir o efeito de escalas diferentes, surgiram varias
propostas de relativizagdo de variaveis. Entretanto, recomenda-se que a escala das varidveis
seja definida por meio de transformacdes sugeridas pelo bom senso ¢ pela area de
conhecimento. O segundo aspecto se refere a ponderacdo das variaveis, ja que elas ndo tém a
mesma importancia para um determinado problema. De modo geral, os pesos sao atribuidos de
forma subjetiva e a sua escolha também depende do contexto e do grau de conhecimento que o
pesquisador tem do problema. Como a analise de agrupamento ¢ uma técnica exploratoria que
busca, a partir dos dados, a formulacdo de hipoteses, o mais comum € atribuir 0 mesmo peso

para todas as variaveis.
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CAPITULO 2

Classificacao dos Processos de Agrupamento

Com a realizacdo da primeira etapa da analise de agrupamento, ou seja, a estimativa de
uma medida de similaridade ou de distancia entre as unidades amostrais, a etapa seguinte é a
adogdo de uma técnica de agrupamento para formagao dos grupos. Para realizacao dessa tarefa,
existem muitos métodos disponiveis, dos quais o pesquisador tem de decidir qual o mais
adequado ao seu propodsito, uma vez que as diferentes técnicas podem levar a diferentes
solugdes. Os principais métodos sdao classificados em trés grupos: de hierarquizagao
(aglomerativos ou divisivos), de particdo ou otimizagdo (agrupamentos mutuamente
exclusivos) e de modelos de misturas finitas (permitem agrupamentos sobrepostos) (Everitt;

Dunn, 2001; Everitt et al., 2011).

2.1. Técnicas de Hierarquizac¢ao

Na analise de agrupamento, todos os processos de hierarquizacdo sdao similares,
iniciando-se pela determinagdo dos valores da fun¢do de agrupamento (medida de similaridade
ou de distancia), apresentada em uma matriz de similaridade (S) ou de distancia (D). Procede-
se a uma série de fusdes dos n elementos em g grupos ou agrupamentos, com base em um
critério de agrupamento, repetindo-se o processo até¢ que todos os n elementos sejam alocados
em um unico agrupamento.

Nos processos de hierarquizagdo, utilizam-se critérios de agrupamento inteiramente
baseados na matriz de valores da fung¢do de agrupamento. As diferencas basicas entre os
diversos procedimentos estdo na definicdo do critério, isto ¢, na utilizacdo da medida de
distancia ou de similaridade entre grupos. Esses processos t€ém como ideias bésicas a coesdao
interna dos objetos e isolamento externo entre grupos.

Os métodos hierarquicos sdo, também, divididos em métodos aglomerativos e divisivos.
Entre os métodos aglomerativos, citam-se o do “vizinho mais préoximo” (“Single Linkage
Method”), do “vizinho mais distante” (“Complete Linkage Method”), da “ligacio média”
(“Average Linkage”), do “centroide”, da “varidncia minima” e o proposto por Ward (1963).

Entre os métodos divisivos, o mais conhecido ¢ o de Edwards e Cavalli-Sforza (1965)”.
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2.1.1. Algoritmos de Agrupamento Hierarquicos

O agrupamento hierarquico pode ser dividido em dois tipos principais: aglomerativo e
divisivos, também conhecidos, respectivamente, como AGNES (Agglomerative Nesting) e
DIANA (Divise Analysis).

Nos algoritmos aglomerativos, consideramos, inicialmente, que cada objeto € um grupo.
No decorrer da analise, com base em critérios de similaridade, os grupos vao sendo formados
até que um corte seja feito para finalizarmos o processo de agrupamento, ou seja, a definigao
do ntimero de grupos adequados para a massa de dados analisada.

Nos algoritmos divisivos, consideramos, inicialmente, um grupo formado por todos os
objetos. No decorrer da analise, conforme os critérios de similaridade, vamos dividindo o

grande grupo até o numero de grupos considerado ideal para a massa de dados em estudo.

2.1.1.1. Métodos Hierarquicos Aglomerativos
Os métodos hierarquicos aglomerativos sdao os mais comumente apresentados na

literatura sobre analise de agrupamento (Johnson; Wichern, 2007; Malhotra, 2019; Mardia et

al., 2023).
a. Método da Ligacao Simples (Single Linkage)

Esse algoritmo, também denominado de método do elemento mais proximo
(“Neighbourhoods”), ¢ um dos mais simples, sendo de uso geral e de rapida aplicagao.

O método da ligacao simples ¢ uma técnica de hierarquizacao aglomerativa e tem como
uma de suas caracteristicas ndo exigir que o numero de agrupamentos seja fixado “a priori”
(Orloci, 1978; Gama, 2022; Mardia et al., 2023).

Seja E = {E1, Ea, ..., Ep} um conjunto de elementos em que cada um ¢ representado por
um vetor Xj, parai=1, 2, ..., p pontos do espaco p-dimensional (Ip). No caso de andlise de
vegetacdo, cada dimensdao do espago corresponde a uma espécie diferente. Entdo, qualquer
medida de distancia estatistica ou de similaridade pode ser empregada nesse algoritmo.

Suponha que tenham sido determinados todos os n(n-1)/2 diferentes valores de dj; ou
Sij(i=j=1, 2, ...,n), representados na forma de uma matriz de distancia (D1) ou de similaridade
(S1).

De posse da matriz primaria de dados X (n x p), o método de ligagdo simples pode ser
resolvido na seguinte sequéncia de célculos:

1. Com base na matriz de dados X (n x p), determinam-se os valores da fungdo de agrupamento

djj ou Sjj, que devem ser representados na forma matricial (D1) ou (S1).
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2. Localiza-se o valor minimo de djj > 0 ou o valor maximo de S;; > 0. Os elementos E; ¢ Ej,
correspondentes a esse valor, sdo reunidos em um mesmo grupo e, entdo, tém-se (n-1)
agrupamentos remanescentes.
3. Com base na matriz de distancia inicial (D1) ou de similaridade (S1), determina-se a distancia
ou similaridade entre o novo agrupamento, por meio da relagdo:
djy = min(dy, dy),l =1,(n—2) paral #i #]
Seijy = néx(Sy, Sp),l =1,(n — 2) paral £i#]j
E se constr6i uma nova matriz de distancia (D2) ou de similaridade (Sz).
4. Localiza-se, em Dz ou em Sz, o menor valor de djj > 0 ou o valor maximo de Sjj > 0. Em
seguida, agrupam-se os elementos que deram origem a essa nova distancia ou similaridade,
formando-se novo agrupamento. Neste passo, t€ém-se (n-2) agrupamentos.
5. Compoe-se uma nova matriz de distancias ou de similaridade, baseando-se na matriz de
distancia ou de similaridade anterior. Para isso, calcula-se a distancia ou a similaridade entre o
agrupamento formado na etapa anterior ¢ os demais, considerando-se um elemento isolado de
E como um agrupamento.

A distancia entre dois agrupamentos A e B ¢ dada por d (aB) = min d (X5, X;), v=1,
na er =1, ng, sendo X, e X; vetores ponto de espaco p-dimensional dos elementos de A ¢ B,
respectivamente. No caso de similaridade, S (a,B) = max S (Xy, Xn). Retorna-se, a seguir, a
etapa 4.

O processo ¢ repetido até que todos n elementos de E tenham sido alocados em um s6
agrupamento.

E importante ressaltar que qualquer uma das medidas de distincia ou de similaridade
pode ser usada nesse algoritmo, porém, quando se trata de dados quantitativos, utiliza-se a

distancia euclidiana.
Aplicacao

A partir da matriz de distancia euclidiana (D1), calculada no item 1.3.2.1, letra a, sera

aplicado o método de ligagdes simples visando o agrupamento das 11 parcelas.
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—_
T 2S00 LA W —

1
0,00

2 3
17,8 23,0
0,00 31,7

0,00

4
12,5
12,0
29,6
0,00

5
33,9
34,4
41,8
32,3
0,00

6
17,3
21,8
27,0
17,3
28,7

Os seguintes passos sao considerados:

Passo 1: Objetos mais similares — parcelas 4 e 8.

Distancia entre os objetos: 7,7.

0,00

7
18,5
18,3
30,9
14,7
38,6
24,6
0,00

8
11,3
16,2
27,9

7,7
35,6
19,0
15,5
0,00

9
24,8
29,4
22,4
28,3
41,4
27,6
22,4
26,7
0,00

Célculo das distancias entre o grupo (4,8) e os demais objetos:

d@,s)1 =min [d4); dag)] = 11,3;

d@s)2 = min [de4); des)] = 12,0;

d@.s)3 = min [da4); das)] =27,9;

d@.8)s = min [dws); dss)] = 32,3;

d@.8)6 = min [due); des)] = 17,3;

d@.87 = min [d@7); dos)] = 14,7,

dg = min [duo); dso)] =26,7;

d@.s)10 =min [d,10); ds10)] = 21,25 €

d,8)11 = min [d@,11); ds,1n] = 13,3.

Nova Matriz de Distancia: D;

10
11

1
0,00

2 (4,8)
17,8 23,0 11,3
0,00 31,7 12,0

0,00 27,9
0,00

5
33,9
34,4
41,8
32,3
0,00

Passo 2: Objetos mais similares — parcelas 7 e 11.

Distancia entre os objetos: 8,8.

6
17,3
21,8
27,0
17,3
28,7
0,00

7
18,5
18,3
30,9
14,7
38,6
24,6
0,00

9
24,8
29,4
22,4
26,7
41,4
27,6
22,4
0,00

Célculo das distancias entre o grupo (7,11) e os demais objetos:

10
20,0
25,6
17,9
21,5
34,8
21,5
24,4
21,2
22,8
0,00

10
20,0
25,6
17,9
21,2
34,8
21,5
24,4
22,8
0,00

1
14,7
18,7
24,2
13,5
34,7
19,4
8,8
13,3
19,2
17,5
0,00

11
14,7
18,7
24,2
13,3
34,7
19,4

8,8
19,2
17,5
0,00
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d@z,101 = min [da,7); dain] = 14,7;
d@z,112 = min [de,7); de,in] = 18,3;
d7113 = min [d@,7); dean] = 24,25
d7.11y48) = min [da78); dasin] = 13,3;
d711ys = min [d (5,7); ds,1n)] = 34,7
d7.116 = min [de,7); ds.1n] = 19,45
d7,119 = min [d (7,9); de,11)] = 19,2; ¢
d7,11y10 = min [d(7,10); d¢0,11)] = 17,5.

Nova Matriz de Distancia: D3

D3 =

1 2 3 (48 5 6 (7,11) 9
1 000 178 23,0 11,3 339 173 14,7 248
2 0,00 31,7 12,0 344 21,8 183 294
3 0,00 279 41,8 27,0 242 224
(4,8) 0,00 323 173 133 267
5 0,00 28,7 34,7 414
6 0,00 194 27,6
(7,11) 0,00 192
9 0,00
10 |

Passo 3: Objetos mais similares — parcela 1 e grupo (4,8).

Distancia entre os objetos: 11,3.

Célculo das distancias entre o grupo (1,4,8) e os demais objetos:
da.482 = min [da2); deds] =12,0;

da.4.83 = min [dq 3); deas)] = 23,0;

da.48)s = min [da.s); dass)] =28,7;

da.a8)s = min [da.e); dass)] =17.3;

da.48)7-11) =min [da.7.11); d@zsiy] = 13,3;

d(1,4,80 = min [d(1,9); d4g9)] =24,8; ¢

da.48)10 = min [d1,10); d@.gs,10] = 20,0.

Nova Matriz de Distancia: D4

(148 2 3 5 6 (1) 9

(1,48 [ 000 120 230 287 173 133 248
2 0,00 31,7 344 21,8 183 294
3 0,00 41,8 27,0 242 224
5 0,00 28,7 347 414
6 0,00 194 276

(7,11) 0,00 19,2
9 0,00
10

10
20,0
25,6
17,9
21,2
34,8
21,5
17,5
22,8
0,00

10
20,0
25,6
17,9
34,8
21,5
17,5
22,8
0,00
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Passo 4: Objetos mais similares — parcela 2 e grupo (1,4,8).
Distancia entre os objetos: 12,0.
Célculo das distancias entre o grupo (1,2,4,8) e os demais objetos:
d(1,2,4,83 = min [d.3); d13.48)] = 23,0;
d(1,2,4,8)5 = min [d,5); d14,58)] = 28,7;
d(1.2,4.86 = min [de.e); d1468)] = 17,3;
da24a8)7,11) =min [de7,11); daa78,11)] = 13,3;
d2,489 = min [dp9); d1489)] =24,8; ¢

d(1,2,4,8)10 = min [d(2,10); d(1,4.8,10)] = 20,0.

Nova Matriz de Distancia: Ds

(1248 3 5 6 (7,11) 9 10
(1,2,4,8) 0,00 230 287 173 13,3 248 20,0
3 0,00 41,8 270 242 224 179
5 0,00 28,7 347 414 348
Ds = 6 0,00 194 276 215
(7,11) 0,00 192 17,5
9 0,00 22,8
10 | 0,00 |

Passo 5: Objetos mais similares — grupos (7,11) e (1,2,4,8).
Distancia entre grupos: 13,3.
Célculo das distancias entre o grupo (1,2,4,7,8,11) e os demais objetos:
da2.478,11)3 =min [da23.48); da.7.11] = 23,05
da2.478,11)5 =min [da2458); dis.7.11)] = 28,7;
da2.478116 = min [da2468); de7.11)] = 17,3;
da,2.4,78,119 =min [da24589); dz9.11] = 19,25 €

d1.2.4,7.8,11)10 = min [d(12,.48,10); d7,10,11)] = 17,5.

Nova Matriz de Distancia: Ds

(1247811 3 5 6 9 10
(1,2,4,7,8,11) 0,00 230 287 173 192 175
3 0,00 418 270 224 179
D¢ = 5 0,00 287 414 348
6 0,00 276 21,5
9 0,00 22,8
10 I 0,00 |

Passo 6: Objetos mais similares — parcela 6 e grupo (1,2,4,7,8,11).

Distancia entre os objetos: 17,3.
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Célculo das distancias entre o grupo (1,2,4,6,7,8,11) e os demais objetos:
d1,2,4,6,7,8,11)3 = min [d36); da,2,3.4,7811)] = 23,0

d(1,2,4,6,7,811)s = min [ds6); da2.45,7,811)] = 28,7,

Lt

Nova Matriz de Distancia; D7

(1,2,4,6,7,8,11) 3 5 9 10

(1,2,4,6,7,8,11) 0,00 23,0 28,7 19,2 17,5

3 0,00 41,8 22,4 17,9

D; = 5 0,00 41,4 34,8
9 0,00 22,8

10 0,00

Passo 7: Objetos mais similares — parcela 10 e grupo (1,2,4,6,7,8,11).

Distancia entre os objetos: 17,5.

Célculo das distancias entre o grupo (1,2,4,6,7,8,10,11) e os demais objetos:
d(1,2,4,6,7,8,10,113 = min [d3,10); d(12,4,7.8,10,11)] = 17,9;

da,2,4,6,7,8,10,11)5s = min [d(s,10); d1247.81011)] = 28,75 €

d.24,6,7,80,11)9 = min [d,10); d1,2.4,7.8,10,11)] = 19,2.

Nova Matriz de Distancia: Dg

(1,2,4,6,7,8,10,11) 3 5 9
(1,2,4,6,7,8,10,11) 0,00 17,9 28,7 19,2
Ds = 3 0,00 41,8 22,4
5 0,00 41,4
9 0,00

Passo 8: Objetos mais similares — parcela 3 e grupo (1,2,4,6,7,8,10,11).
Distancia entre os objetos: 17,9.
Célculo das distancias entre o grupo (1,2,3,4,6,7,8,10,11) e os demais objetos:
da,2,3,4,6,7,8,10,11)5 = min [d 3,5); da.2.45.7.8.10,11)] = 28,7; €

d1,23,4,6,7.810119 = min [d 3.9); di.2.4.7.89.1011)] = 19,2.

Nova Matriz de Distancia: Do

(1,2,3,4,6,7,8,10,11) 5 9

(1,2,3,4,6,7,8,10,11) 0,00 28,7 19,2

Dy = 5 0,00 41,4
9 0,00
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Passo 9: Objetos mais similares — parcela 9 e grupo (1,2,3,4,6,7,8,10,11).
Distancia entre os objetos: 19,2.
Célculo das distancias entre o grupo (1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) e os demais objetos:

d(1,2,3,4,6,7,89,10,11)s = min [d (5.9); d1,2345,789,10,11)] = 28,7.

Nova Matriz de Distancia: Dio

(1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) 5
Dio = (1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) 0,00 28,7
5 0,00

Passo 10: Formacao do grupo final: (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11).
Distancia entre os objetos: 28,7.
d1,2,3,4,6,7,89,10,11)5s = 28,7.

Com base nos calculos, o procedimento seguinte consiste em reunir os resultados na
forma de um resumo (Tabela 22), os quais também podem ser apresentados em um grafico em

forma de um dendrograma (Figura 8, saida do R).

Tabela 22. Resumo da analise de agrupamento obtido pelo emprego do método de ligagdo simples, com base na
distancia euclidiana, com a sequéncia das fusdes das parcelas

Distancia Objetos
Euclidiana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
7,7 P4 P8
8,8 P7 P11
11,3 Pl P4 P8
12,0 Pl P4 P8 P2
13,3 Pl P4 P8 P2 P7 P11
17,3 Pl P4 P8 P2 P7 P11 P6
17,5 Pl P4 P8 P2 P7 P11 P6 P10
17,9 Pl P4 P8 P2 P7 P11 P6 P10 P3
19,2 Pl P4 P8 P2 P7 P11 P6 P10 P3 P9
28,7 P1 P4 P8 P2 P7 P11 P6 P10 P3 P9 P5

A andlise do dendrograma (Figura 8) permite ao pesquisador verificar o grau de
similaridade entre as parcelas e os grupos ou entre dois grupos distintos. O estabelecimento dos
grupos ¢ feito, em geral, de forma subjetiva, tendo-se, comumente, por base as mudancas
acentuadas de niveis associados ao conhecimento prévio do pesquisador do material avaliado.
Passo a passo no R: Agrupamento por Ligac¢io Simples (Single Linkage)

1. Executando o Agrupamento Hierarquico

Para realizar o agrupamento hierarquico, utilizaremos a func¢do hclust(). O método

“single” (ligagdo simples) agrupa as parcelas com base na menor distancia entre quaisquer dois
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pontos em grupos diferentes. Como base, utilizaremos a matriz_euclidiana que calculamos
anteriormente (pagina 60).
E importante converter a matriz de distincia para o formato dist que a fungio hclust()

espera, utilizando as.dist().

# Execugdo do Agrupamento Hierarquico pelo método da Ligac¢ao Simples
# as.dist() converte a matriz para o formato de objeto de distancia
agrupamento_ligacao_simples <- hclust(as.dist(matriz_euclidiana), method = "single")

2. Detalhamento das Fusoes (Passo a Passo)

O R registra cada fusdo (unido de parcelas ou grupos) que ocorre durante o processo de
agrupamento. Podemos criar um resumo para visualizar os passos de unido e os niveis de

distancia em que ocorreram, o que € util para entender a formagao dos grupos.

# Criando um resumo das fusdes e dos niveis de distancia
resumo_fusoes <- data.frame(

Passo = 1:nrow(agrupamento ligacao simples$merge),

Nivel Distancia = round(agrupamento ligacao simples$height, 1)

)

# Exibindo o resumo das fusoes
print(resumo_fusoes)

Passo Fusdo Nivel Distancia
1 1 7.7
2 2 8.8
3 3 11.3
4 4 12.0
5 5 13.3
6 6 17.3
7 7 17.5
8 8 17.9
9 9 19.2
10 10 28.7

3. Visualiza¢do do Dendrograma

No dendrograma (Figura 8), ¢ possivel mostrar visualmente como as parcelas foram se
unindo e formando grupos em diferentes niveis de distancia. Podemos adicionar uma "Linha

Fenon" para indicar um corte na distancia e destacar os grupos resultantes.

# Gerando o grafico do Dendrograma (Figura 8)
plot(agrupamento_ligacao simples,
main = "Dendrograma - Método da Ligacao Simples",
xlab = "Parcelas",
ylab = "Distancia Euclidiana",
sub = "Baseado na Distancia Euclidiana",
hang = -1) # hang = -1 alinha os rétulos na parte inferior

# Adicionando a linha de corte (Linha Fenon) em um nivel de distancia especifico (ex: 18.06)
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abline(h = 18.06, col = "orange", Ity = 2, lwd = 2)

# Destacando os grupos principais com retangulos coloridos (ex: 4 grupos)

nn nn

rect.hclust(agrupamento ligacao simples, k = 4, border = c("blue", "green", "purple”, "red"))

Dendrograma - Método da Ligagdo Simples

Eucidiana

Distancaa
10

P11
”

&

1
P4
P8

Farcelas
Baseado na Matriz ce Distancia Euchdana Pura

Figura 8. Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas, obtido pelo emprego do método de
ligacdo simples, com base na distancia euclidiana (d), considerando a linha fenon d = 18,06 e a formagao de quatro
grupos.

b. Método da Ligacao Completa (Complete Linkage)

Esse método também é denominado de método do elemento mais distante, sendo uma
das técnicas de hierarquizagdao aglomerativa de maior aplicacdo na analise de agrupamento
(Gama, 2022). Como no método de ligagdo simples, aqui também nao ¢ exigida a fixagdo, “a
priori”, do nimero de agrupamentos.

Dados n elementos e admitindo-se conhecidos os n(n-1)/2 valores de uma fungado de
agrupamentos, Sijou dj, i=j=1, 2, ..., n, apresentados na forma de uma matriz S ou D, esse
método pode ser sintetizado nas seguintes etapas (Gama, 2022; Mardia et al., 2023):

1. Determina-se, com base na matriz de dados X, o conjunto de valores de uma funcao
de agrupamento. Esses valores constituem os coeficientes de similaridade (S) ou a medida de
distancia estatistica (D) que formam a matriz Sy ou D1.

2. Determina-se o valor minimo de djj ou o valor maximo de S;j > 0, sendo, entdo, os
elementos E; e E; reunidos em um primeiro grupo. Pressupde-se que os (n-2) elementos

restantes constituem, cada um, um agrupamento distinto.
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3. Com base na matriz D1 ou Si, determina-se a distancia entre cada um dos (n-2)
elementos e o novo agrupamento formado pelos elementos (E;, Ej). Essa distancia ¢ calculada

pela relagdo:

dg,j)1 = max (di, djp), 1 = 1, (n-2)
1#i%]

Saj1= min (Sis, Sy), 1=1, (n-2)
1#i%]

Sendo essas distancias, ou coeficientes de similaridade, reunidas em uma matriz D> ou
Ss.

4. Determina-se, com base na matriz D2 ou Sz, 0 maior valor ndo nulo djj ou o menor
valor S;j > 0, agrupando-se os elementos correspondentes, dando origem a um novo
agrupamento, obtendo-se, assim, (n-2) agrupamentos.

5. Compde-se um novo conjunto de valores de distancias ou de similaridade com base
na matriz D ou S; (interacdo anterior), estabelecendo as relagdes entre o novo agrupamento e
os demais.

Nesse método, € usual o emprego da distancia euclidiana como fung¢ao de agrupamento,
embora qualquer uma das medidas de distancia ou de similaridade possa ser empregada.

O critério da distancia méxima ou minima similaridade indica os elementos, ou grupos

que devem ser reunidos para formar um novo agrupamento.

Aplicacao
A partir da matriz de distancia euclidiana Di, serd aplicado o método de ligacdes

completa para o agrupamento das 11 parcelas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 [o000 178 23,0 125 339 173 185 11,3 248 20,0 147
2 0,00 31,7 12,0 344 21,8 183 162 294 256 187
3 0,00 29,6 41,8 270 30,9 27,9 224 17,9 242
4 0,00 323 17,3 147 7,7 283 21,5 13,5
5 0,00 28,7 38,6 356 41,4 348 347
Di= 6 0,00 246 190 27,6 21,5 194
7 0,00 155 224 244 88
8 0,00 26,7 212 133
9 0,00 22,8 19,2
10 0,00 17,5
1 0,00 |

Os seguintes passos sdo considerados:
Passo 1: Objetos mais similares — parcelas 4 e 8.

Distancia os entre objetos: 7,7.
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Célculo das distancias entre o grupo (4,8) e os demais objetos:
d4,8)1 = max [d14); dag)] = 12,5;

d4,82 = max [di4); deg)] = 16,2;

du,s3 = max [da4); dag)] = 29,6;

dias)s = max [d.s); dss)] = 35,6;

d4,8)6 = max [d.6); deg)] = 19,0;

diagy7 = max [d @7); dog] = 15,5;

d@8)0 = max [du9); dso)] =28,3;

dw@.s)10 = max [da,10); ds10)] = 21,55 €

das)11 = max [duo); diso] = 13,5.

Nova Matriz de Distancia: D»

) 1 2 3 4,8) 5 6 7 9 10 1T
1 0,00 17,8 23,0 12,5 33,9 17,3 18,5 24,8 20,0 14,7
2 0,00 31,7 16,2 344 21,8 18,3 29,4 25,6 18,7
3 0,00 29,6 41,8 27,0 309 224 17,9 24,2
(4,8) 0,00 35,6 19,0 15,5 28,3 21,5 13,5
D= 5 0,00 28,7 38,6 41,4 348 34,7
6 0,00 24,6 27,6 21,5 19.4
7 0,00 224 244 8,8
9 0,00 22,8 19,2
10 0,00 17,5
1| 0,00 |
Passo 2: Objetos mais similares — parcelas 7 ¢ 11.
Distancia entre os objetos: §,8.
Célculo das distancias entre o grupo (7,11) e os demais objetos:
dz,1m1 = max [da,7); daan] = 18,5;
dz,112 = max [de7y; dean] = 18,7,
dz,11)3 = max [d@,7); dsin] = 30,9;
d7,11)4,8) = max [da,7,8); das,in] = 15,5;
dz,11s = max [ds,7); desin] = 38,6,
d7,11)6 = max [d,7); ds,11)] = 24,6;
d7,119 = max [d7,9); deo,11)] = 22,8; €
d7,11)10 = max [d,10); do,11)] = 24,4.
Nova Matriz de Distancia: D3
| 2 3 (48 5 6 (7,11) 9 10

1 0,00 17,8 23,0 12,5 339 173 18,5 24,8 20,0
2 0,00 31,7 16,2 344 21,8 18,7 294 25,6
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3 0,00 296 41,8 270 309 224 179
(4.8) 0,00 356 190 155 283 21,5

5 0,00 287 386 414 348

6 0,00 246 27,6 215
(7,11) 0,00 228 244

9 0,00 228

10 | 0,00 |

Passo 3: Objetos mais similares — parcela 1 e grupo (4,8).

Distancia entre os objetos: 12,5.

Célculo das distancias entre o grupo (1,4,8) e os demais objetos:
da,4,82 = max [da2); deas) = 17.8;

d1,4,83 = max [da3); dza.s)] = 29,6;

d(1,4,8)5s = max [dq,5); d@,s5.8)] = 35,6;

d(1,4,86 = max [dq6); d@,68)] = 19,0;

da48)7-11) =max [da,7,11); d@,781n] = 18,5;

d(1,4,8)9 = max [d(1,9); d489)] =28,3; €

da.48)10 = max [dq,10); das,10)] = 21,5.

Nova Matriz de Distancia: D4

(148 2 3 5 6 (7,11) 9 10

(1,48 [ 000 178 296 356 190 185 283 21,5

2 0,00 31,7 344 21,8 187 294 256

3 0,00 41,8 270 30,9 224 17,9

5 0,00 28,7 386 414 348

6 0,00 24,6 276 21,5
(7,11) 0,00 22,8 244

9 0,00 22,8

10 | 0,00 |

Passo 4: Objetos mais similares — parcela 2 e grupo (1,4,8).

Distancia entre os objetos: 17,8.

Célculo das distancias entre o grupo (1,2,4,8) e os demais objetos:
da,24,83 = max [de3); dasas)] =31,7;

da,24,85 = max [des); daass)] = 35,6;

da,24,86 = max [dee); daaes)] =21,8;

da24,87.11) = max [de7.11); daazs.1n] = 18,7;

da,2.4.89 = max [deo); daase] =29,4; €

d1,2,4,8)10 = max [de,10); d1.4.8,10)] = 25,6.

Nova Matriz de Distancia: Ds
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(1,248 3 5 6 (1,1 9 10
(1,2,4,8) 0,00 31,7 356 21,8 18,7 294 256
3 0,00 41,8 27,0 30,9 224 17,9
5 0,00 28,7 386 414 348
Ds = 6 0,00 246 276 215
(7,11) 0,00 22,8 244
9 0,00 22,8

10 | 0,00 |

Passo 5: Objetos mais similares — parcelas 3 e 10.

Distancia entre grupos: 17,9.

Célculo das distancias entre o grupo (3,10) e os demais objetos:
d@,10)1.24.8) = max [da23.4.8); da24s.10] =31,7;

d,105 = max [dg.5); dis.10] = 41,8;

d,106 = max [dg.6); dis.10)] = 27,0;

d@,107.11 = max [da7.1n; da10n] =30,9; €

da,1000 = max [da,9); de,10)] = 22,8.

Nova Matriz de Distancia: Dg

(1248 (3,10) 5 6 (7,11) 9
(1,2,4,8) 0,00 31,7 35,6 21,8 18,7 29,4
(3,10) 0,00 41,8 27,0 30,9 22,8
D6 = 5 0,00 28,7 38,6 41,4
6 0,00 24,6 27,6
(7,11) 0,00 22,8
9 0,00

Passo 6: Objetos mais similares: grupos (1,2,4,8) e (7,11).

Distancia entre os objetos: 18,7.

Célculo das distancias entre o grupo (1,2,4,7,8,11) e os demais objetos:
da2.478113.10 = max [da23.48) 5 d@,7.1001)] =31,7;

da,2.478,11)5 = max [da245.8) 5 dis7.11)] = 38,6;

da2478116 = max [da2468); derin] =24,65 ¢

d1,2,47,8,110 = max [da2.48.9); di7.9,11)] = 29,4.

Nova Matriz de Distancia: D7

(1,2,47.8,11)  (3,10) 5 6 9
(1,2,4,7,8,11) 0,00 31,7 386 246 294
(3,10) 0,00 418 270 228
D; = 5 0,00 287 414
6 0,00 27,6
9 0,00

Passo 7: Objetos mais similares — parcela 9 e grupo (3,10).
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Distancia entre os objetos: 22,8.

Célculo das distancias entre o grupo (3,9,10) e os demais objetos:
d3,9,101,2,4.7,8,11) = max [d(234,7.8,10,11); 12478911 =31,7;
da,0,105 = max [d 35,10 dis,0] =41,8; ¢

d@,9,1006 = méx [d (3.6,10); d6,9)] = 27.,6.

Nova Matriz de Distancia: Dsg

(1,2,4,7,8,11) (3,9,10) 5 6
(1,2,4,7,8,11) 0,00 31,7 38,6 24,6
Ds = (3,9,10) 0,00 41,8 27,6
5 0,00 28,7
6 0,00

Passo 8: Objetos mais similares — parcela 6 e grupo (1,2,4,7,8,11).

Distancia entre os objetos: 24,6.
Célculo das distancias entre o grupo (1,2,4,7,8,11) e os demais objetos:
d,2,4,6,7,8,11)3.9.10= Max [d23.478.11); dz69.10] =31,7; €

d1,2,4,6,7,8,11)5 = max [da,2.4,5,78,11); di.6] = 38,6.

Nova Matriz de Distancia: Do

(1,2,4,6,7,8,11) (3,9,10) 5
(1,2,4,6,7,8,11) 0,00 31,7 38,6
Dy = (3,9,10) 0,00 41,8
5 0,00

Passo 9: Objetos mais similares — grupos (3,9,10) e (1,2,4,6,7,8,11).

Distancia entre os objetos: 31,7.
Célculo das distancias entre o grupo (1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) e os demais objetos:
d(1,2,3,4,6,7,8,9,10,11)s = MaX [d(12.4,5.6,7.8.11); d3,59,10] =41,8.

Nova Matriz de Distancia: Dio

(1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) 5
Dlo = (1’253,4,6,7,8,10911) 0,00 41’8
5 0,00

Passo 10: Formagao do grupo final: (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11).
Distancia entre os objetos: 41,8.

d(1,2,3,4,6,7,89,10,11)s = 41,8.

Tendo completado a fusdo de todas as parcelas em um unico agrupamento, os resultados
foram reunidos na Tabela 23 e, a partir dela, foi obtido o dendrograma apresentado na Figura 9

(saida do R).
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Tabela 23. Resumo da analise de agrupamento obtido pelo emprego do método de ligacio completa, com base
na distancia euclidiana, mostrando a sequéncia das fusdes das parcelas

Distancia Objetos
Euclidiana 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
7,7 P4 P8
8,8 P7 P11
12,5 Pl P4 P8
17,8 P1 P4 P8 P2
17,9 P3 P10
18,7 P1 P4 P8 P2 P7 P11
22,8 P3 P10 P9
24,6 P1 P4 P8 P2 P7 P11 P6
31,7 Pl P4 P8 P2 P7 P11 P6 P3 P10 P9
41,8 Pl P4 P8 P2 P7 P11 P6 P3 P10 P9 P5

Passo a passo no R: Agrupamento por Ligacido Completa (Complete Linkage)

1. Executando o Agrupamento Hierarquico

Para realizar o agrupamento hierarquico, utilizaremos a fun¢do Aclust(). O método
"complete" (ligagao completa) agrupa as parcelas com base na maior distancia entre quaisquer
dois pontos em grupos diferentes. Como base, utilizaremos a matriz_euclidiana que calculamos
anteriormente (pagina 60).

E importante converter a matriz de distancia para o formato dist que a fungdo hclust()
espera, utilizando as.dist().

# Execugdo do Agrupamento Hierdrquico pelo método da Ligacdo Completa
# as.dist() converte a matriz para o formato de objeto de distancia
agrupamento_ligacao_completa <- hclust(as.dist(matriz_euclidiana), method = "complete")

2. Detalhamento das Fusdes (Passo a Passo)

O R registra cada fusdo (unido de parcelas ou grupos) que ocorre durante o processo de
agrupamento. Podemos criar um resumo para visualizar os passos de unido e os niveis de
distancia em que ocorreram, o que € util para entender a formagdo dos grupos.

# Criando um resumo das fusdes e dos niveis de distancia
resumo_completo <- data.frame(

Passo = 1:nrow(agrupamento_ligacao _completa$merge),
Distancia = round(agrupamento_ligacao_completa$height, 1)

)

# Exibindo o resumo das fusdes
print(resumo_completo)
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Passo Fusao Distancia
1 1 7.7
2 2 8.8
3 3 12.5
4 4 17.8
5 5 17.9
6 6 18.7
7 7 22.8
8 8 24.6
9 9 31.6
10 10 41.8

3. Visualiza¢do do Dendrograma

No dendrograma (Figura 9), mostramos visualmente como as parcelas foram se unindo
e formando grupos em diferentes niveis de distancia. Podemos adicionar uma "Linha Fenon"
para indicar um corte na distancia e destacar os grupos resultantes, além de personalizar os

eixos para melhor visualizacao.

# Configurando a margem para caber o titulo inferior e os rotulos
par(mar=c(6, 4, 4, 2))

# Gerando o grafico do Dendrograma (Figura 9)
plot(agrupamento ligacao completa,
main = "Dendrograma - Método da Ligagao Completa",
xlab = "Sequéncia de Agrupamento de Parcelas",
ylab = "Distancia Euclidiana",
sub = "Baseado na Distancia Euclidiana",
hang = -1, # hang = -1 alinha os rétulos na parte inferior
axes = FALSE) # Remove os eixos padrdo para customizar

# Adicionando o eixo Y lateral
axis(2, at = seq(0, 40, by = 10))

# Adicionando a linha de corte (Linha Fenon) em um nivel de distancia especifico (ex: 18.5)
abline(h = 18.5, col = "orange", Iwd = 2)

# Destacando os grupos principais com retangulos coloridos (ex: 4 grupos)
rect.hclust(agrupamento ligacao completa, k = 4, border = c¢("red", "green", "blue", "cyan"))

112



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

Ligacdo Completa
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Figura 9. Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas, obtido pelo emprego do método de
ligacdo completa, com base na distancia euclidiana, considerando a linha fenon d = 18,5 e a formagdo de quatro
grupos.

¢. Método do Centroide (UPGMC)

O método do centroide, conhecido como UPGMC (Unweighted Pair-Group Method
using the Centroid Approach), foi proposto por Sokal e Michener (1958) e teve como origem a
caracterizacdo da matriz de dados como pontos do espaco euclidiano (Ip) (Everitt et al., 2011).
Cada agrupamento ¢ considerado um simples ponto, representado pelo seu centro de massa,
chamado centroide. Esse método utiliza uma fungdo de agrupamento para medir a distancia
entre os centros de massa dos dados.

A cada passo dessa técnica, hd a redefini¢do da matriz de dados, em que cada
agrupamento ¢ representado pelo vetor médio das p varidveis envolvidas. Na realidade, uma
nova matriz de distancias ¢ determinada a cada interacgao.

Seja X (n x p) a matriz de dados bésicos, em que cada linha representa o conjunto de
valores observados para cada espécie, e cada coluna representa uma parcela de area fixa ou
variavel.

Esse algoritmo pode ser desenvolvido nas seguintes etapas:

1. Com base na matriz de dados e em uma funcdo de agrupamentos, calculam-se os
indices de similaridade (Sjj) ou as distancias (djj) entre as parcelas (i,j), i=1, 2, ..., n. Esses

dados sdo reunidos em uma matriz de similaridades (S) ou de distancias (D).
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2. A primeira operacao em S ou D consiste em procurar pelo maior valor de S;j ou menor
valor de djj, excluindo os valores de Sij ou djj em que i = j, ou seja, excluir os elementos da
diagonal principal. Os elementos (parcelas) Xj e Xj, cuja similaridade ¢ maior, sdo reunidos em
um mesmo agrupamento.

3. Em seguida, uma nova matriz de distancia ¢ calculada, identificam-se os elementos
do agrupamento mais préximo e constroi-se um novo agrupamento. Segundo Lance ¢ Williams

(1967), a distancia pode ser obtida por meio da seguinte expressao:

n; Tl] ninj
diiy = <_. n > di + < 5 > dij = <—z> dj
n; +n; n; T n; (Tli + le)

Em que: d’j, d*i, d’; e d%; = distancias euclidianas quadradas entre os elementos k e

agrupamento ij, k e 1, k e j, e 1 e j, respectivamente; € nj, nj € nk = nimero de elementos nos
agrupamentos 1, j e k, respectivamente.
4. Verifica-se se o nimero de agrupamentos determinados € igual ao valor fixado, g <

n. Se a condigdo for verdadeira, termina-se o processo, caso contrario, retorna-se ao item 2.

Uma caracteristica importante desse algoritmo ¢ que a distancia entre agrupamentos €
determinada pela distancia entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide).
Aplicacao
Consideremos a matriz de distAncias euclidianas quadradas D :

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 [ 0,0 3170 529,0 156,0 1151,0 300,0 342,0 127,0 615,0 399,0 217,0
2 0,0 1002,0 143,0 1180,0 475,0 335,0 262,0 866,0 656,0 348,0
3 0,00 875,0 1748,0 731,0 955,0 780,0 504,0 322,0 586,0
4 0,0 1041,0 298,0 216,0 59,0 801,0 463,0 183,0
5 0,0 821,0 1493,01264,01716,01212,0 1202,0
D4 = 6 0,0 604,0 361,0 761,0 463,0 375,0
7 0,0 241,0 503,0 597,0 77,0
8 0,0 7140 448,0 176,0
9 0,0 520,0 370,0
10 0,0 308,0
11| 0,0 |
N =] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1]

Em que: N = nimero de objetos que formam o grupo.
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Os seguintes passos serdo considerados:
Passo 1: Objetos mais similares — parcelas 4 e 8.

Distancia os entre objetos: 59,0.

Célculo das distancias entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide)

d} —( ! ) 1560+< ! ) 217,0 ( b ) 59,0 = 126,8
18 =\ 1) T\ ) YT T (@) T T A
d2 —( . ) 1430+( : ) 262,0 ( b ) 59,0 = 187,8
249 = \14+ 1) T 1w ) T a2/ T T
d3 —( : )8750+< : ) 780,0 ( o ) 59,0 = 812,8
see) T \14+ 1) T e ) T a2/ T T

) x59,0 = 1137,8

, 1 1 1x1

, 1 1 1x1 ~
d2sg) = (1 T 1) x298,0 + (1 . 1) x361,0 — ( 1)2) x59,0 = 314,8
d? —( : ) 2160+< ! ) 241,0 — ( b ) 59,0 = 213,8

o) = \14 1) T ) T a2 T T A
d? —( : ) 8010+< ! ) 714,0 — ( b ) 59,0 = 742,8

e “\1+1)" " T\ 1)t a+n”*

d —( : )4630+( ! )4480 ( b ) 59,0 = 440,8

10(4,8) — 1+1x ’ 1+1x ) (1+1)2x o= ’
d? —( : ) 1830+< ! ) 176,0 ( b ) 59,0 = 164,8
nes “\13 )07 1) T \a e 2/ ’

Nova Matriz de Distancia: D%

R 2 3 (48 5 6 7 9 10 11
1 [ 00 3170 5290 126,8 1151,0 300,0 342,0 6150 399,0 217,0
2 0,0 1002,0 187,8 1180,0 4750 3350 866,0 656,0 348,0
3 0,0 812,8 1748,0 731,0 9550 504,0 322,0 586,0
(4,8) 0,0 1137,8 3148 213,8 742,8 4408 1648
5 0,0 821,0 1493,0 1716,0 1212,0 1202,0
DL= 6 0,0 6040 761,0 463,0 3750
7 0,0 5030 597,0 77,0
9 0,0 5200 370,0
10 0,0 308,0
11 0,0
N = [ 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1]
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Passo 2: Objetos mais similares — parcelas 7 e 11.

Distancia entre os objetos: 77,0.
Célculo das distancias entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide):

1 1x1

+1 (1+1)2
1x1
20711y = (1 >x335 0+ (1 1) x348,0 — (m) 77,0 = 322,0
1x1
dZ0yn1y = ( >x955 0+ (1 >x586,0 _ (m) 77,0 = 751,3

1+
2 1 1x1
1

>x1493,0 + ( )x1202,0 - )x77,0 =1328,3

1x1
bon = 40+ () 750~ () 770 =
Az (1+1>x60 O+ 157) 3750~ g2/ 770 = 4703
1

)3700 ( I )770—4173
G DE) A

QU
O
~
~
=y
[y
N
Il
—
[N
[N
[N
N——
&=
ul
[}
S.)J
(e}
+
—
[N
-+
[N

1 1x1
2 — —
dio(z7,11) = (1 n 1) x597,0 + (1 n 1) x308,0 — ((1 n 1)2) x77,0 = 433,3

Nova Matriz de Distancia: D?3

1 2 3 (4,8) 5 6 (7,11) 9 10
1 0,0 317,0 529,0 126,8 1151,0 300,0 2603 6150 399,0
2 0,0 1002,0 187,8 1180,0 475,0 3223 866,0 656,0
3 0,0 812,8 1748,0 731,0 751,3 504,0 322.0
(4,8) 0,0 11378 3148 170,0 742,8 4408
5 0,0 821,0 13283 1716,0 1212,0

D% = 6 0,0 4703 761,0 463,0
(7,11) 0,0 4173 4333
9 0,0 5200
10 0,0

N o= [ 1 1 1 2 1 1 2 1 1]

Passo 3: Objetos mais similares — parcela 1 e grupo (4,8).
Distancia entre os objetos: 126,8.
Célculo das distancias entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide):

a2 —( : ) 3170+( - ) 187,8 ( L2 ) 126,8 = 202,7
2048 = \142) 7 T 1 2) 0 T (@ p2) T T TS
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d? —( ! ) 5290+( 2 )8128 ( Lxz ) 126,8 = 690,0
3048) T \1 4 2) 047 142/ (1+2)2)2>°= %70
d? —( 1 ) 11510+< 2 ) 1137,8 — ( Lxz ) 126,8 = 1114,0
saes) = \142) T 1) T @ p2) T T ’

a2 —( 1 ) 3000+< 2 ) 3148 ( Lxz ) 1268 = 2817
o4 = \1 42/ T 1 2) 0 T (@ p2) O T A

N

1 1x2
2 — —

1
d5c1a8 = (1 " 2) x615,0 + (

) x742,8 — ( 12 ) 126,8 = 672,0
2)2 X O = )

1 1x2
2 — —
d2o1a8) = (ﬁ) x399,0 + ( x440,8 — ((1 n 2)2) x126,8 = 398,7
Nova Matriz de Distancia: Do
(1,48 2 3 5 6  (7,11) 9 10
(148 [ 00 2027 690,0 11140 281,7 1719 6720 3987
2 0,0 1002,0 1180,0 4750 3223 8660 656,0
3 0,0 17480 731,0 751,3 5040 322,0
5 0,0 81,0 13283 17160 1212,0
Dh= 6 0,0 4703 7610 463,0
(7,11) 0,0 4173 4333
9 0,0 5200
10 0,0
N = [ 3 1 1 1 1 2 1 1]

Passo 4: Objetos mais similares — grupos (1,4,8) e (7,11).
Distancia entre os objetos: 171,9.
Célculo das distancias entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide):

3

)2027+( 2 ) 322,3 ( 3x2 ) 171,9 = 209,2
X ) X ) (3+2)2 X ) - )

d§(1,4-,7,8,11) = (3 )

2

+
w
+

3 2 3x2
d3(14-78 11) — (3 + 2) x690,0 + ( >X751,3 - (m) x171,9 = 673,2

w
+
N

, 3 2 3x2
2147811 = (ﬁ) x1114,0 + (3 ~ 2) x1328,3 — ((3 2)2) x171,9 = 1158,4

3 2 3x2
d6(1478 1) — (3 + 2) x281,7 + (3 n 2) x470,3 — (m) x171,9 = 315,8
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2 3 2
d51,47,811) = (3 n 2) x672,0 + (3 2
2

3 3x2

)4173 ( 3x2 ) 1719 = 5288
XEL (B +2)2) 7 T4

Nova Matriz de Distancia: D?s

(147811 2 3 5 6 9 0
(14781D[ 00 2092 6732 11584 3158 5288  371.2
2 00 10020 11800 4750 8660 6560
3 00 17480 7310 5040  322,0

2
D55 00 8210 17160 12120
6 00 7610 4630
9 00 5200
10 0,0
N = [ 5 1 1 1 1 1 1]

Passo 5: Objetos mais similares — grupo (1,4,7,8,11) e parcela 2.
Distancia entre os objetos: 209,2.
Célculo das distancias entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide):

5
d3(1,2,4,7,8,11) = (5 + 1) X673,2 + (5 +1
1

5 5x1
d5(1,2,417,8111) (5 n 1) x1158,4 + ( 1) 1180,0 — ( 1)2) x209,2 = 1133,0
1

1)2) x209,2 = 699,0

5x1
x475,0 — ( 1)2) x = 313,3

5
)= () =58+ (553)
5 1 5x1
2127 811) = ( 1 >x528,8+ (5 . 1>x8660 ( 1)2) — 5560
5 1 5x1
Potzarsin = ( >x371,2 + (5 . 1) X656,0 — ( 1)2) 3896

Nova Matriz de Distancia: D%

(1,2,4,7,8,11) 3 5 6 9 10
(1,2,4,7,8,11) 0,0 699,0  1133,0  313.3 556,0 389,6
3 0,0 1748,0  731,0 504,0 322,0
5 0,0 821,0  1716,0 12120
D% = 6 0,0 761,0 463,0
9 0,0 520,0
10 0,0

N = [ 6 1 1 1 1 1]
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Passo 6: Objetos mais similares — grupo (1,2,4,7,8,11) e parcela 6.
Distancia entre os objetos: 313,3.
Calculo das distancias entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide):

6 1
d3(1,2,4,6,7,8,11) (6 T 1) x699,0 + (6 —

——]x313,3 = 665,2

6 1 6x1
d5(1’2’4’6’7’8’11) = (6 n 1) x1133,0 + ( >x821,0 ((6 )x313,3 = 1050,0
) )x313,3 = 5469

6
d9(1,2,4-,6,7,8,11) (m) x556,0 + (6 1

6 1 6x1

Nova Matriz de Distancia: D?;

(1,2,4,6,7,8,11) 3 5 9 10
(1,2,4,6,7,8,11) 0,0 6652 10500 5469 3618
3 0,0 1748,0  504,0  322,0
D% = 5 0,0 1716,0  1212,0
9 0,0 520,0
10 0,0
N = [ 7 1 1 1 1]

Passo 7: Objetos mais similares — parcela 3 e parcela 10.
Distancia entre os objetos: 322,0.
Célculo das distancias entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide):

, 1 1 1x1
A% 5 467811 (310) = (—1 — 1) x665,2 + ( — 1) x361,8 — (—( 1+ 1)2) x322,0 = 433,0

d? —( ! ) 17480+( ! ) 1212,0 ( s )3220—13995
5@ =\ )N T T ) T (a2 et T

d? —( ! ) 5040+( ! ) 520,0 ( s ) 322,0 = 431,5
9610 =\ 1) T\ ) T\ ) et T
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Nova Matriz de Distancia: D%

(1,2,4,6,7811)  (3,10) 5 9
(1,2,4,6,7,8,11) 0,0 433,0 1050,0 5469
D% = (3,10) 0,0 1399,5  431,5
5 0,0 1716,0
9 0,0
N = [ 7 2 1 1]

Passo 8: Objetos mais similares — grupo (3, 10) e parcela 9.
Distancia entre os objetos: 431,5.
Célculo das distancias entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide):

2 1 2x1
2 — —
A% 5 467811)(3910) = ( — 1) x433,0 + (2 ~ 1) x546,9 — ( o 1)2) x431,5 = 375,1

d? —( : ) 13995+( - ) 1716,0 ( 2 )4330—14091
539100 = o 1) * 7 T\ ) T Ty ) T T T

Nova Matriz de Distancia: D%

(1,2,4,6,7,8,11) (3,9,10) 5
D% = (1,2,4,6,7,8,11) 0,00 375,1 1050,0
(3,9,10) 0,00 1409,1
5 0,00

N = [ 7 3 1]
Passo 9: Objetos mais similares — grupos (1,2,4,6,7,8,11) e (3,9,10).
Distancia entre os objetos: 375,1.

Célculo das distancias entre os pontos representativos dos seus respectivos centros de

massa (centroide).

7 3 7x3
201 23467891011) = (—7 — 3> x1050,0 + (7 — 3) x1409,1 — (—(7 - 3)2) x375,1 = 1069,5

Passo 10: Objetos mais similares — grupo (1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) e parcela 5.
Distancia entre os objetos: 1069,5.
Os resultados estdo resumidos na Tabela 24, e o dendrograma, na Figura 10 (saida do

R).
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Tabela 24. Resumo da analise de agrupamento obtido pelo emprego do método de centroide, com base na distancia
euclidiana, mostrando a sequéncia das fusdes das parcelas

Passo Distancia Euclidiana Objetos
Quadrada Simples 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 59,0 7,7 P4 P8
2 77,0 8,8 P7 Pll
3 126,8 11,3 P4 P8 Pl
4 171,9 13,1 P4 P8 Pl P7 Pll
5 209,2 14,5 P4 P8 P1 P7 PIl P2
6 313,3 17,7 P4 P8 P1I P7 PIl P2 P6
7 322,0 17,9 P3 P10
8 431,5 20,8 P3 P10 P9
9 375,1 19,4 P4 P8 PI P7 PI1 P2 P6 P3 PIO P9
10 1069,5 32,8 P4 P8 PI P7 PIl P2 P6 P3 PI0O P9 P5

Passo a passo no R: Agrupamento por Centroide (UPGMC)
1. Executando o Agrupamento Hierarquico

Para realizar o agrupamento hierarquico, utilizaremos a fun¢do Aclust(). O método
"centroid" (centroide) agrupa as parcelas com base na distancia entre os centros de massa dos
grupos. Como base, utilizaremos a matriz_euclidiana que calculamos anteriormente (pagina
60).

Nota Técnica Importante: No R, o método do centroide (method = "centroid") na
funcdo Aclust() exige que as distancias sejam elevadas ao quadrado (*2) antes de serem passadas
para a funcdo. Isso € necessario para manter a consisténcia geométrica do método. Apds o
agrupamento, ajustamos a altura (height) do objeto hclust, aplicando a raiz quadrada, para que
os niveis de distancia no dendrograma sejam comparaveis com as distancias originais.

# Execucdo do Agrupamento Hierarquico pelo método do Centroide
# IMPORTANTE: O método centroid requer distancias ao quadrado
agrupamento_centroide <- hclust(as.dist(matriz_euclidiana)”2, method = "centroid")

# Ajustamos a altura (height) para a raiz quadrada para que os niveis de distdncia sejam
comparaveis

agrupamento_centroide$height <- sqrt(agrupamento_centroide$height)

2. Detalhamento das Fusdes (Passo a Passo)

O R registra cada fusdo (unido de parcelas ou grupos) que ocorre durante o processo de
agrupamento. Podemos criar um resumo para visualizar os passos de unido e os niveis de
distdncia em que ocorreram, o que ¢ Util para entender a formagao dos grupos.

# Criando um resumo das fusdes e dos niveis de distancia
resumo_centroide <- data.frame(

Passo = 1:nrow(agrupamento_centroide$merge),
Distancia = round(agrupamento_centroide$height, 1)

)
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# Exibindo o resumo das fusoes
print(resumo_centroide)

Passo Fusao Distancia
1 1 7.7
2 2 8.8
3 3 11.3
4 4 13.1
5 5 14.5
6 6 17.7
7 7 17.9
8 8 20.8
9 9 19.4
10 10 32.8

3. Visualiza¢do do Dendrograma

A Figura 10 ¢ a representagdo grafica do agrupamento hierarquico, mostrando
visualmente como foram formados os grupos. No método do centroide, ¢ possivel que ocorram
inversdes, o que pode causar cruzamentos visuais nos “galhos” do dendrograma. Podemos
adicionar uma "Linha Fenon" para indicar um corte na distdncia e destacar os grupos

resultantes, além de personalizar os eixos para melhor visualizagdo.

# Configurando a margem para caber o titulo inferior e os rotulos
par(mar=c(6, 4, 4, 2))

# Gerando o grafico do Dendrograma (Figura 10)
plot(agrupamento_centroide,
main = "Dendrograma - Método do Centroide (UPGMC)",
xlab = "Sequéncia de Agrupamento de Parcelas",
ylab = "Distancia Euclidiana",
sub = "Baseado na Distancia Euclidiana",
hang = -1, # hang = -1 alinha os rétulos na parte inferior
axes = FALSE) # Remove os eixos padrdo para customizar

# Adicionando o eixo Y lateral
axis(2, at =seq(0, 30, by = 5))

# Adicionando a linha de corte (Linha Fenon) em um nivel de distancia especifico (ex: 18.2)
abline(h = 18.2, col = "orange", Iwd = 2)

# Destacando os grupos principais com retangulos coloridos (ex: 4 grupos)

rect.hclust(agrupamento_centroide, k = 4, border = ¢("blue", "green", "purple", "red"))
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Método da Centroide (UPGMC)
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Sequéncia de Agrupamento de Parcelas
helust (*, "centroid”)

Figura 10. Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas, obtido pelo emprego do método do
centroide (UPGMC), com base na distancia euclidiana, considerando a linha fenon d = 18,2 e a formagdo de quatro
grupos.

d. Método da Mediana (WPGMC)

Esse algoritmo ¢ um caso particular do método do centroide (Orléci, 1978; Gama,
2022), conhecido como WPGMC (Weighted Pair-Group Method using the Centroid
Approach). A determinagdo da distancia entre dois agrupamentos por meio do calculo do centro
de massa nao considera o numero de elementos em cada um dos agrupamentos. Assim, o vetor
médio que representa o novo agrupamento pode, eventualmente, ficar situado entre os
elementos do agrupamento com maior numero de elementos. Para contornar esse problema,
Gower (1967) desenvolveu um procedimento de célculo que pondera a medida de distancia
pelo nimero de elementos de cada agrupamento.

A rigor, os dois métodos sdo um s, ndo havendo razdes para classificd-los como
métodos distintos.

Esse algoritmo pode ser desenvolvido nas seguintes etapas:

1. Com base na matriz de dados e em uma funcdo de agrupamentos, calculam-se os
indices de similaridade (S;j) ou as distancias (djj) entre as parcelas (i,j), i = 1, 2, .. , n. Esses
dados sdo reunidos em uma matriz de similaridades (S) ou de distancias (D).

2. A primeira operacdao em S ou D consiste em procurar pelo maior valor de S;j ou menor

valor de djj, excluindo os valores de Sij ou dij em que i = j, ou seja, excluir os elementos da
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diagonal principal. Os elementos (parcelas) Xj e X, cuja similaridade ¢ maior, sdo reunidos em
um mesmo agrupamento.

3. Em seguida, uma nova matriz de distancia ¢ calculada, identificam-se os elementos
do agrupamento mais préximo e constroi-se um novo agrupamento. Segundo Lance e Williams

(1967), a distancia pode ser obtida por meio da seguinte expressao:

1 1 1
= (i D~ (e

Em que: dgj), dki, dxj € dij = distancias euclidianas entre os elementos k e agrupamento ij, k e
i, kej,eiej, respectivamente; € nj, nj € nx = nimero de elementos nos agrupamentos i, j e k,
respectivamente.

4. Verifica-se se o nimero de agrupamentos determinados € igual ao valor fixado, g <

n. Se a condigdo for verdadeira, termina-se o processo, caso contrario, retorna-se ao item 2.
Aplicacao:
Consideremos a matriz de distAncias euclidianas quadradas D?:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 [ 00 317,0 529,0 156,0 1151,0 300,0 342,0 127,0 615,0 399,0 217,0
2 0,0 1002,0 143,0 1180,0 475,0 335,0 262,0 866,0 656,0 348,0
3 0,00 875,0 1748,0 731,0 955,0 780,0 504,0 322,0 586,0
4 0,0 1041,0 298,0 216,0 59,0 801,0 463,0 183,0
5 0,0 821,0 1493,01264,01716,01212,01202,0
D= 6 0,0 604,0 361,0 761,0 463,0 375,0
7 0,0 241,0 503,0 597,0 77,0
8 0,0 714,0 448,0 176,0
9 0,0 520,0 370,0
10 0,0 308,0
1| 0,0 |

Os seguintes passos serdo considerados:

Passo 1: Objetos mais similares — parcelas 4 e 8.
Distancia entre os objetos: 59.

Célculo das distancias entre os outros elementos e o grupo (4,8):

1 1 1
dias) = (E) x156,0 + (E) x127,0 — (Z) x59,0 = 126,8

1 1 1
daag) = (E) x143,0 + (E) x262,0 — (Z) x59,0 = 187,8

1 1 1
d3ag) = (§> x875,0 + (§> x780,0 — (Z) x59,0 =812,8
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1 1 1
dsag) = (§> x1041,0 + (§> x1264,0 — (Z) x59,0 = 1137,8

1 1 1

de(ag) = (§> x298,0 + (E) x361,0 — (Z) x59,0 = 314,8
1 1 1

d7ag) = (§> x216,0 + (E) x241,0 — (Z) x59,0 = 213,8
1 1 1

do(ag) = (E) x801,0 + (§> x714,0 — (Z) x59,0 = 742,8
1 1 1

dio(as) = E) x463,0 + (§> x448,0 — (Z) x59,0 = 440,8
1 1 1

di1(a8) = <§> x183,0 + (E) x176,0 — (Z) x59,0 = 164,8

Nova Matriz de Distancia: D%

1 2 3 @48 5 6 7 9 10 11
1 [ 00 3170 5290 1268 1151,0 300,0 342,0 6150 3990 217,0
2 0,0 1002,0 187,8 1180,0 4750 3350 866,0 656,0 348,0
3 0,00 812,8 1748,0 731,0 9550 504,0 322,0 586,0
(4.8) 0,0 1137,8 3148 213,8 7428 440,8 164.8
5 0,0 821,0 1493,0 1716,0 1212,0 1202,0

Dh= 6 0,0 6040 761,0 463,0 3750
7 0,0 5030 5970 77,0
9 0,0 5200 370,0
10 0,0 308,0
1| 0,0

Passo 2: Objetos mais similares — parcela 7 e parcela 11.
Distancia entre os objetos: 77,0.

Célculo das distancias entre os outros elementos e o grupo (7,11):

1 1 1
di711) = (§> x342,0 + (E) x217,0 — (Z) x77,0 = 260,3

1 1 1
da711) = (E) x335,0 + (E) x348,0 — (Z) x77,0 = 322,3

1 1 1
ds3i711) = (E) x955,0 + (E) x586,0 — (Z) x77,0 =751,3

1 1 1
dagy7,11) = (§> x213,8 + (§> x164,8 — (Z) x77,0 =170,0

1 1 1
ds711) = (§> x1493,0 + (§> x1202,0 — (Z) x77,0 =1328,3
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Nova Matriz de Distancia: D%

1
2
3
(4,8)
5
Dh= 6
(7,11)
9
10

1
0,0

2 3
317,0  529,0
0,0 1002,0
0,00

(4.8)
126,8
187,8
812,8
0,0

5
1151,0
1180,0
1748,0
1137,8

0,0

Passo 3: Objetos mais similares — parcela 1 e grupo (4,8).

Distancia entre os objetos: 126,8.

6
300,0
475,0
731,0
314,8
821,0

0,0

1 1 1

d6(7,11) - (E) X604‘,0 + (E) x375,0 - (Z) x77,0 - 4‘70,3
1 1 1

d9(7’11) = (E) x503,0 + (E) x370,0 - (Z) x77,0 = 4‘17,3

1 1 1
d10(7’11) = (E) x597,0 + (E) x308,0 - (Z) x77,0 = 4‘33,3

(7,11)
260,3
322,3
751,3
170,0
13283
4703
0,0

Célculo das distancias entre os outros elementos e o grupo (1,4,8):

1 1 1
dy1,48) = (§> x317,0 + (E) x187,8 — (Z) x126,8 = 220,7

1 1 1
d3(1,48) = (§> x529,0 + (E) x812,8 — (Z) x126,8 = 639,2

9
615,0
866,0
504,0
742,8
1716,0
761,0
417,3
0,0

1 1 1
ds(1,48) = (§> x1151,0 + (E) x1137,8 — (Z) x126,8 = 1112,7

do(1,4,8) = (E) x300,0 + (E) x314,8 — (Z) x126,8 = 275,7
1
diz11)(148) = (-) x260,3 + (

1 1
do(1,4,8) = (E x615,0 + (E x742,8 — (

1 1
dio(1,48) = (E) x399,0 + (E) x440,8 — (

2

1
4

1
4

x126,8 = 647,2

1 1
E) x170,0 — Z) x126,8 = 183,4

>x126,8 = 388,2

10
399,0
656,0
322,0
440,8
1212,0
463,0
4333
520,0
0,0
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Nova Matriz de Distancia: D%

(1,4,8)
2

5
(7,11)

9
10

_ (148 2
0,0 2207
0,0

3
639,2
1002,0
0,00

5
1112,7
1180,0
1748,0

0,0

6
275,7
475,0
731,0
821,0

0,0

Passo 4: Objetos mais similares — grupos (1,4,8) e (7,11).

Distancia entre os objetos: 183,4.

(7,11)
183,4
322,3
751,3
1328,3
470,3
0,0

9
647,2
866,0
504,0
1716,0
761,0
417,3

0,0

Célculo das distancias entre os demais elementos e o grupo (1,4,7,8,11):

1 1 1
d2(1,4,7,8,11) = (E) x220,7 + (E) x322,3 - (Z) x183,4‘ = 225,6

1 1 1
d3(1,4,7,8,11) = (E) x639,2 + (E) x751,3 - (Z) x183,4‘ = 64‘9,4‘

1 1 1
ds147811) = (§> x1112,7 + (§> x1328,3 — (Z) x183,4 = 1174,6

de(1,4,7,811)

do(1,4,7,811)

)
)

1 1
x275,7 + (§> x470,3 — (Z) x183,4 = 327,1

1 1
x647,2 + (§> x417,3 — (Z) x183,4 = 486,4

1 1 1
dio(1a7811) = (§> x388,2 + (§> x433,3 — (Z) x183,4 = 369,4

Nova Matriz de Distancia: D?s

(17457,8,1 1)

2

=)
S
n
I
O N L W

—_
=)

_ (1a4a778,1 1)
0,0

2
225,6
0,0

3
649,4
1002,0
0,00

5
1174,6
1180,0
1748,0

0,0

6
327,1
475,0
731,0
821,0

0,0

9
486,4
866,0
504,0
1716,0
761,0

0,0

10
388,2
656,0
322,0
1212,0
463,0
433,3
520,0

0,0

10
369,4
656,0
322,0
1212,0
463,0
520,0

0,0
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Passo 5: Objetos mais similares — grupo (1,4,7,8,11) e parcela 2.
Distancia entre os objetos: 225,6.

Célculo das distancias entre os demais elementos e o grupo (1,2,4,7,8,11):

1 1 1
d3(1,2,4,7,8,11) = (E) x64‘9,5 + (E) x1002,0 - (Z) x225,6 = 769,3

1 1 1
d5(1,2,4,7,8,11) = (E) x1174‘,6 + (E) x1180,0 - (Z) x225,6 = 1120,9

1 1 1
d6(1,2,4,7,8,11) = (E) X327,1 + (E) x4‘75,0 - (Z) x225,6 = 34‘4‘,7
= (1) 486,4 + (1> 866,0 (1) 225,6 =619,8
) — 2 x 4 2 X ) 4 X »gvo= )

d9(1,2,4,7,8,11

1 1 1
d10(1,2,4,7,8,11) = (E) x369,4‘ + (E) X656,0 - (Z) x225,6 = 4‘54‘,0

Nova Matriz de Distancia: D%

(12,47811) 3 5 6 9 10
(1,2,4,7,8,11) 0,0 769,3  1120,9 3447 6198 4540
3 0,00 17480  731,0 5040  322,0
5 0,0 821,0 1716,0 1212,0
D% = 6 0,0 761,0  463,0
9 0,0 520,0
10 0,0

Passo 6: Objetos mais similares — parcelas 3 e 10.

Distancia entre os objetos: 322,0.

Célculo das distancias entre os demais elementos e o grupo (3,10):

1 1 1
d(1,2,4-,7,8,11)(3,10) = (E) x769,3 + (E) x454’,0 - (Z) x322,0 = 531,2
d = (1> 1748,0 + (1> 1212,0 (1> 322,0 =1399,5
5(310) = |5 ve ) 2 X ) 2 X U= )
d = 1) 731,0 + (1> 463,0 (1> 322,0 =516,5
6(3,10) — (2 X ) > X ) ) X U= )

1 1 1
do3,10) = (E) x504,0 + (E) x520,0 — (Z) x322,0 = 431,5
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Nova Matriz de Distancia: D?;

(1,2,47811) (3,10 5 6 9

(1,2,4,7.8,11) 0,0 531,2 1120,9 344,7 619,8

(3,10) 0,00 1399.5 516,5 431,5

5 0,0 821,0 1716,0

D% = 6 0,0 761,0
9 0,0

Passo 7: Objetos mais similares — grupo (1,2,4,7,8,11) e parcela 6.

Distancia entre os objetos: 344,7.

Célculo das distancias entre os demais elementos e o grupo (1,2,4,6,7,8,10,11):

1 1 1
d(3,10)(1,2,4,6,7,8,11) = (E) X531,2 + (E) x516,5 - (Z) x34‘4‘,7 = 4‘37,7

1 1 1
d5(1,2,4,6,7,8,11) = (E) x1120,9 + (E) X821,0 - (Z) x34‘4‘,7 = 884‘,8

1 1 1
d9(1,2,4,6,7,8,11) = (E) x619,8 + (E) x761,0 - (Z) x34‘4‘,7 = 604‘,2

Nova Matriz de Distancia: D%

(1,2,4,6,78,11)  (3,10) 5 9
(1,2,4,6,7,8,11) 0,0 437,7 834,8 604,2
D% = (3,10) 0,00 1399,5 431,5
5 0,0 1716,0
9 0,0

Passo 8: Objetos mais similares — grupo (3,10) e parcela 9.

Distancia entre os objetos: 431,5.

Célculo das distancias entre os demais elementos e o grupo (3,9,10):

1 1 1
d(1:2:4’,6,718,11)(3,9,10) = (E) x437,7 + (E) x604,2 - (Z) x431,5 = 4’13,1

1 1 1
ds3010) = (5> x1399,5 + (E) x1716,0 — (Z) x431,5 = 1449,9

Nova Matriz de Distancia: D%

(1,2,4,6,7,8,11) (3,9,10) 5
(1,2,4,6,7,8,11) 0,0 413,1 884,8
D% = (3,9,10) 0,00 1449,9
5 0,0

Passo 9: Objetos mais similares — grupo (1,2,4,6,7,8,11) e parcelas (3,9,10).
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Distancia entre os objetos: 413,1.
Célculo das distancias entre a parcela 5 e o grupo (1,2,3,4,6,7,8,9,10,11):
1 1 1
d5(1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) = (E) x884‘,8 + (E) x14‘4‘9,9 - (Z) x4‘13,1 = 1604‘,1

Com base nos calculos, os resultados estdo resumidos na Tabela 25 e apresentados como

um dendrograma na Figura 11 (saida do R).

Tabela 25. Resumo da analise de agrupamento obtido pelo emprego do método da mediana, com base na
distancia euclidiana, mostrando a sequéncia das fusoes das parcelas

Passo Distancia Euclidiana Objetos
Quadrada Simples 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 59,0 7,7 P4 P8
2 77,0 8,8 P7 Pl1
3 126,8 11,3 P4 P8 Pl
4 183,4 13,5 P4 P8 Pl P7 Pl
5 225,6 15 P4 P8 Pl P7 PIl P2
6 322,0 17,9 P3 P10
7 3447 18,6 P4 P8 Pl P7 PIl P2 P6
8 431,5 20,8 P3 P10 P9
9 413,1 20,3 P4 P8 Pl P7 PIl P2 P6 P3 PIO P9
10 1064,1 32,6 P4 P8 Pl P7 PIl P2 P6 P3 PIO P9 P5

Passo a passo no R: Agrupamento por Mediana (WPGMC)

1. Executando o Agrupamento Hierarquico

Para realizar o agrupamento hierarquico, utilizaremos a fungdo Aclust(). O método
"median" (mediana) agrupa as parcelas com base na distancia entre as medianas dos grupos.
Como base, utilizaremos a matriz_euclidiana que calculamos anteriormente (pagina 60).

Nota Técnica Importante: Assim como no método do centroide, o R exige que as
distancias sejam elevadas ao quadrado (*2) antes de serem passadas para a funcao Aclust() com
o método "median". Isso é necessario para manter a consisténcia geométrica do método. Apos
0 agrupamento, ajustamos a altura (height) do objeto hclust, aplicando a raiz quadrada, para
que os niveis de distdncia no dendrograma sejam comparaveis com as distdncias originais e

com a Linha Fenon.

# Execucao do Agrupamento Hierdrquico pelo método da Mediana
# IMPORTANTE: O método median requer distancias ao quadrado
agrupamento_mediana <- hclust(as.dist(matriz_euclidiana)*2, method = "median")

# Ajustamos a altura (height) para a raiz quadrada para que os niveis de distancia sejam

comparaveis
agrupamento_mediana$height <- sqrt(agrupamento_mediana$height)
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2. Detalhamento das Fusdes (Passo a Passo)

O R registra cada fusdo (unido de parcelas ou grupos) que ocorre durante o processo de
agrupamento. Podemos criar um resumo para visualizar os passos de unido e os niveis de

distancia em que ocorreram, o que € util para entender a formagao dos grupos.

# Criando um resumo das fusdes e dos niveis de distancia
resumo_mediana <- data.frame(
Passo = 1:nrow(agrupamento _mediana$merge),
Distancia = round(agrupamento_mediana$Sheight, 1)

)

# Exibindo o resumo das fusoes
print(resumo_mediana)
Passo Distancia

1 7.7
8.8
11.3
13.5
15.0
17.9
18.6
20.8
20.3
32.6

O 00 1 O L =~ W N

—_
(=]

3. Visualizac¢ao do Dendrograma

O dendrograma ¢ a representacao grafica do agrupamento hierarquico (Figura 11). Ele
mostra visualmente como as parcelas foram se unindo e formando grupos em diferentes niveis
de distancia. No método da mediana, ¢ possivel que ocorram inversdes, o que pode causar
cruzamentos visuais nos “galhos” do dendrograma. Podemos adicionar uma "Linha Fenon" para
indicar um corte na distdncia e destacar os grupos resultantes, além de personalizar os eixos
para melhor visualizagao.

# Configurando a margem para caber o titulo inferior

par(mar=c(6, 4, 4, 2))

plot(agrupamento _mediana,
main = "Método da Mediana (WPGMC)",
xlab = "Sequéncia de Agrupamento de Parcelas\nhclust (*, \"median\")",
ylab = "Distancia Euclidiana", sub ="", hang = -1, axes = FALSE)

# Adicionando o eixo Y lateral
axis(2, at = seq(0, 40, by = 10))

# Adicionando a linha de corte (em vermelho) em d = 18.0
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abline(h = 18.0, col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

# Adicionando os retdngulos coloridos para os 4 grupos principais

rect.hclust(agrupamento mediana, k = 4, border = c("blue", "green", "orange", "purple"))
Dendrograma - Método da Mediana (WPGMC)
I O i e eSS RITSR TR IRSTRS SOEE S,
s
5
o e
g £ i ; £ z 3 £ 3 g 2

Sequincis de Agrupsmento de Parcelas
Baseado na Distancs Exdidiane

Figura 11. Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas, obtido pelo emprego do método da
mediana, com base na distancia euclidiana, considerando a linha fenon d = 18,0 e a formagdo de quatro grupos.

e. Método da Ligacao Média entre Grupos nao Ponderado (UPGMA)

Esse método, mais conhecido como UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using
Arithmetic Averages), define a distancia entre dois grupos como a média das distancias entre
todos os pares de elementos, sendo um em cada grupo (Sokal; Michener, 1958). Esse
procedimento pode ser utilizado tanto para medidas de similaridade como de distancia, contanto
que o conceito de uma medida média seja aceitavel (Everitt et al., 2011).

Os grupos s@o reunidos em um novo grupo quando a média das distidncias entre seus
elementos ¢ minima.

O método pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Determina-se a matriz de distancias inicial.

2. Localizam-se os dois elementos que apresentam a menor distancia, reunindo-os em

um Unico grupo.
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3. Calcula-se a distancia entre os diversos pares de grupos como sendo a média das

distancias entre todos os pares de seus elementos, sendo um elemento de cada um dos grupos.

Esaa distancia pode ser obtida por meio da seguinte expressao (Lance; Williams, 1967):

Ni N
Ao = N, +N; du + N; + N; i

4. Os dois grupos que apresentam menor distdncia média serdo reunidos em um nico

grupo.

5. Se o niimero de grupos obtidos € igual a um nimero g < n, 0 processo termina, caso

contrario, retorna-se ao passo 3.

Aplicacio

Considerando a matriz de distancia euclidiana (D1), devem-se seguir os seguintes

passos:
1 2 3 4
1 | 000 178 23,0 125
2 0,00 31,7 12,0
3 0,00 29,6
4 0,00
5
Di= 6
7
8
9
10
11
N = 1 1 1 1

5
33,9
34,4
41,8
32,3
0,00

1

6
17,3
21,8
27,0
17,3
28,7
0,00

1

7
18,5
18,3
30,9
14,7
38,6
24,6
0,00

1

8
11,3
16,2
27,9

7,7
35,6
19,0
15,5
0,00

1

9
24.8
29,4
22,4
28,3
41,4
27,6
22,4
26,7
0,00

1

10
20,0
25,6
17,9
21,5
34,8
21,5
24,4
21,2
22,8
0,00

1

1
14,7
18,7
24,2
13,5
34,7
19,4

8,8
13,3
19,2
17,5
0,00

L

Passo 1: Procura-se, em D1, a menor distincia euclidiana. Este valor corresponde a dus)=7,7.

Calculo da matriz de dissimilaridade reduzida D;:

N,
oo = [ 2o+ )
(4,8)k N, + Ng 4k N, + Ng 8k

* [ 1 ] [
d1(4,8) = _1—+1_ X12,5 + _
* [ 1 ] [
d2(4,8) = _1—+1_ X].Z,O + _
* [ 1 ] [
d3(4,8) = _1—+1_ X29,6 + _

x27,9 =

x11,3 =119
x16,2 = 14,1
28,8
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-1 C 1 -

dsag) = 1T+ 1] x32,3 + Tl x35,6 = 33,9
R 1

de(ag) = 1+ 1 x17,3 + 71 x19,0 = 18,1
RS 1

d7(4,8) = -1—+1- x14,7 + m x15,5 =15,1
L] 1

d9(4,8) = m X28,3 + m X26,7 = 27,5
. 1

dio(as) = [m] x21,5 + [1 n 1]9621,2 = 21,3
. 1 1

d11(4,8) = I:m:l x13,5 + [1 + 1] x13,3 = 13’4

1 2 3 (4,8) 5 6 7 9 10 11

1| 0,00 17,8 23,0 11,9 339 17,3 18,5 248 20,0 14,7 ]
2 0,00 31,7 14,1 344 21,8 183 294 256 18,7
3 0,00 288 41,8 27,0 309 224 17,9 242
(4,8) 0,00 339 181 151 27,5 21,3 134
5 0,00 28,7 38,6 41,4 348 34,7
D= 6 0,00 246 27,6 21,5 194
7 0,00 224 244 8,8
9 0,00 22,8 19,2
10 0,00 17,5
11 0,00
N =] 1 1 1 2 1 1 1 1 1 I
Passo 2: Procura-se, em D>, a menor distancia euclidiana. Este valor corresponde a d¢7,11) = 8,8.
Célculo da matriz de dissimilaridade reduzida Ds:
dioan = [ ] o+ [ o
17D AN, + Ny, L7 TN, + N11
. 1 1
dig711) = 71 x18,5 + T 1 x14,7 = 16,6
. 1 1
d2(7,11) = _1—+1_ X18,3 + m X18,7 = 18,5
. 1 1
d3(7,11) = _1—+1_ X30,9 + m X24,2 = 27,6

. 1 1
d(4,8)(7,11) = [1+—1] x15,1+ [1 n 1] x13,4 = 14,3
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d;(7,11) =
d2(7,11) =
d;(7,11) =
di0(7,11) =
1 2
1 0,00 17,8
2 0,00
3
(4,8)
D; = 5
6
(7,11)
9
10
N = | 1 1

x38,6 +
x24,6 +

x22,4 +

1

x34,7 = 36,7
x19,4 = 22,0
x19,2 = 20,8

1
[m] X24,4 + [1 n 1] X17,5 = 21,0

3
23,0
31,7
0,00

1

(4,8)
11,9
14,1
28,8
0,00

2

5
33,9
34,4
41,8
33,9
0,00

1

6
17,3
21,8
27,0
18,1
28,7
0,00

1

(7,11)
16,6
18,5
27,6
14,3
36,7
22,0
0,00

2

9
24.8
29,4
22,4
27,5
41,4
27,6
20,8
0,00

1

10

20,0 |

25,6
17,9
21,3
34,8
21,5
21,0
22,8
0,00

1

]

Passo 3: Procura-se, em D3, a menor distancia euclidiana. Este valor corresponde a d(14,8) =

11,9.

Calculo da matriz de dissimilaridade reduzida Dg:

d;(l,4,8) = [ml djl + [
da(1,48) = i
d3(1,48) = i
ds(1,48) = i
de(1,48) = i

* 1
d(7,11)(1,4,8) = [1+—2] x16,6 + [

*

d9(1,4,8) =

x17,8 +
x23,0 +
x33,9 +

x17,3 +

2

(w)l
Nl + N(4,8)

(4.8)
2 1141 =153
142/ =
2 1 288 =268
14 2/%9° = 4>
2 1,340=1339
142/ =22
2 1182=179
1+ 2/%%2 =
2 ]143—151
1420727

1
[1—+2] X24,8 + [1 n 2] X27,5 = 26,6
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1 2
d;0(1,4,8) = [m] XZ0,0 + [1 n 2] X21,4 = 20,9
(148 2 3 5 6  (7,11) 9 10
(148 000 153 268 339 179 151 266 209
2 0,00 31,7 344 218 185 294 256
3 0,00 41,8 270 27,6 224 179
5 0,00 287 367 41,4 348
D= 6 0,00 220 276 215
(7,11) 0,00 208 21,0
9 0,00 22,8
10 | 0,00 |
N = [ 3 1 1 1 1 2 1 1]

Passo 4: Procura-se, em D4, a menor distancia euclidiana. Este valor corresponde a d1,4,78,11) =
15,1.

Calculo da matriz de dissimilaridade reduzida Ds:

N N
" (1,4,8) (7,11)
d; = I ld- + [ ld-
j(14,7,8,11) N(1,4-,8) + N(4-,8) J(1,4,8) N(1,4,8) + N(7‘11) J(711)

: 3] 2]

d2(1,4,7,8,11) = 3+—2 x15,3 + m x18,5 = 16,6
: 3] 2]

d3(1,4,7,8,11) = 3+—2 x26,9 + m x27,6 = 27,1
: 3] 2]

d5(1,4-,7,8,11) = 3+—2 x34,0 + m X36,7 = 35,0
: 3] 2]

d6(1,4-,7,8,11) = 3+—2 x17,9 + m X22,0 = 19,5
: 3] 2 ]

d9(1,4-,7,8,11) = m x26,6 + m x20,8 = 24-,3

. 3 2
dio(1,47,811) = [m] x20,9 + [3 n 2] x21,0 = 20,9

136



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

(1,4,7,8,11) 2 3 5 6 9 10
(1,4,7,8,11) 0,00 166 27,1 350 195 243 209
2 0,00 31,7 344 218 294 256
3 0,00 418 270 224 179
5 0,00 287 414 348
Ds= 6 0,00 276 215
9 0,00 228
10 0,00 |
N = [ s 1 1 1 1 1 1]

sssss

=16,6.

Calculo da matriz de dissimilaridade reduzida Ds:

N, N(1,47,811)

d; = djp + d;
JQ 247,811 lNz + N(1,4,7,8,11)l 727 |Ny + Npaz 811 j(1.47811)
: 1] 5]
d3(1,24,7811) = 1% x31,7 + 175 x27,2 =279
: 1] 5 )
d5(1,2,4,7,8,11) = 1+—5 x34,0 + m x35,1 = 34,9
: 1] 5 )
d6(1,2,4,7,8,11) = 1+—5 x21,8 + m x19,5 = 19,9
: 1] 5 )
d9(1,2,4-,7,8,11) = m x29,4 + m X24,3 = 25,2
. 1 5
dio(1,2,47,811) = [1+—5] x25,6 + [1 n 5] x20,3 = 21,7
(1,2,47811) 3 5 6 9 10
(1,2,4,7,8,11) 0,00 27,9 349 19,9 25,2 21,7
3 0,00 41,8 27,0 22,4 17,9
D¢ = 5 0,00 28,7 41,4 34,8
6 0,00 27,6 21,5
9 0,00 22,8
10 0,00
N = | e 1 1 1 1 .

Passo 6: Procura-se, em D¢, a menor distancia euclidiana. Este valor corresponde a d,10) =
17,9.

Calculo da matriz de dissimilaridade reduzida:
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dr = [L]d + [L]d.
J(3,10) N3 + Nyg 73 N3 + Ny J10

1 1
d(1,2,4,7,8,11)(3,10) - [1 +_1] x28,0 + [1 T 1] x21,2 = 24‘,8
. 1 7 [ 1 7
d5(3’10) = 1—+1 x41,8 + m x34,8 = 38,3
N 1 7 [ 1 7
d6(3,10) = 1—+1 x27,0 + m x21,5 = 24,3
N 1 7 1 7
d9(3’10) = _—1 1 x22,4 + _—1 1l x22,8 = 22,6
(1,2,4,7,8,11) (3,10) 5 6 9
(1,2,4,7,8,11) 0,00 24.8 34,9 19,9 25,2
(3,10) 0,00 38,3 243 22,6
5 0,00 28,7 41,4
D, = 6 0,00 27,6
9 0,00
N = [ 6 2 1 1 1]

=19,9.

Calculo da matriz de dissimilaridade reduzida:

N(1,47,811) l [ 6 l
d* = [ - d'6 + d 8
j(1,2,4,6,7,8,11) N(1,4,7,8,11) + N, j N(1,4,7,8,11) + N, j(1,4,7,8,11)

. 6 1

. 6 1
ds(1,2,467,811) = [m] x34,9 + [1 n 6] x28,7 = 34,0

. 6 1
dy(12,4,6,7,811) = [m] x25,2 + [1 T 6] x27,6 = 25,5

(1,2,4,6,7,8,11) (3,10) 5 9
(1,2,4,6,7,8,11) 0,00 24,7 34,0 25,5
Ds = (3,10) 0,00 38,3 22,6
5 0,00 41,4
9 0,00
N = | 7 2 1 1 |
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Passo 8: Procura-se, em Dg, a menor distancia euclidiana. Este valor corresponde a d,10) =
22,6.

Célculo da matriz de dissimilaridade reduzida:

N,
% (3,10) 9
j(3,9,10) lN(3’10) + Ngl J(3,10) [N(3,10) + Ngl 79

2 1
d(1,2,4,6,7,8,11)(3,9,10) - [_2 n 1] x24‘,7 + [2 T 1] x25,5 = 25,0

2 1
ds(3.9,10) = [m] x38,3 + [2 T 1] x41,4 = 39,3

(1,2,4,6,7,8,11) (3,9,10) 5
(1,2,4,6,7,8,11) 0,00 25,0 34,0
Dy = (3,9,10) 0,00 39,3
5 0,00
N o [ 7 3 1 ]

Passo 9: Procura-se, em Dsg, a menor distancia euclidiana. Este valor corresponde a

d,2,3,4,6,7,89,10,11) = 25,0.
Calculo da matriz de dissimilaridade reduzida:

N(12,467811) N(3,9,10)

* —
dj(1,2,34,6,7,8910,11) = [ ]dj(1,2,4,6,7,8,11) *lva ]dj(3,9,10)

N(1,2,46,7811)FtN(3,9,10) 12,4,6,7,811) TN(3,9,10)

7

d5(1,234,67,891011) = [7+3] x34,0 + [:_3] x39,3 = 35,6

(1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) 5
D= (1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) 0,00 35,6
5 0,00
N = [ 10 1 ]

999999999

Com a fusdo de todos os elementos em um Unico agrupamento, os resultados foram

resumidos na Tabela 26 e na Figura 12 (saida do R).
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Tabela 26. Resumo da analise de agrupamento obtido pelo emprego do método das médias das distancias, com
base na distancia euclidiana, mostrando a sequéncia das fusdes das parcelas

Distancia Objeto
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
7,7 P4 P8
8,8 P7 P11

11,9 PI P4 P8
15,1 PI P4 P8 P7 Pl

16,6 PI P4 P8 P7 PIl P2

17,9 P3  PIO

19,9 Pl P4 P8 P7 PIl P2  P6

22,6 P3 PO P9

25,0 Pl P4 P8 P7 PIl P2 P6 P3 PO P9
35,6 Pl P4 P8 P7 PIl P2 P6 P3 PO P9 P5

Passo a passo no R: Agrupamento por Ligacao Média (UPGMA)
1 Executando o Agrupamento Hierarquico

Para realizar o agrupamento hierarquico, utilizaremos a fungdo Aclust(). O método
"average" (média aritmética ndo ponderada ou UPGMA) agrupa as parcelas com base na
distancia média entre todos os pares de pontos em grupos diferentes. Como base, utilizaremos
a matriz_euclidiana que calculamos anteriormente (pagina 60).

E importante converter a matriz de distincia para o formato dist que a funcio hclust()
espera, utilizando as.dist().

# Execugdo do Agrupamento Hierarquico pelo método UPGMA (Ligacao Média)

# as.dist() converte a matriz para o formato de objeto de distancia
agrupamento_upgma <- hclust(as.dist(matriz_euclidiana), method = "average")

2. Detalhamento das Fusdes (Passo a Passo)

O R registra cada fusao (unido de parcelas ou grupos) que ocorre durante o processo de
agrupamento. Podemos criar um resumo para visualizar os passos de unido e os niveis de
distancia em que ocorreram, o que € util para entender a formagdo dos grupos.

# Criando um resumo das fusdes e dos niveis de distdncia
resumo_upgma <- data.frame(
Passo = 1:nrow(agrupamento_upgmaS$merge),

Distancia_Fusao = round(agrupamento_upgmaS$height, 1)

)

# Exibindo o resumo das fusdes
print(resumo_upgma)
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Passo Fusédo Distancia_Fusdo
1 1 7.7
2 2 8.8
3 3 11.9
4 4 15.1
5 5 16.6
6 6 17.9
7 7 19.9
8 8 22.6
9 9 25.0
10 10 35.6

3. Visualizac¢ido do Dendrograma

Na Figura 12, observa-se visualmente como as parcelas foram se unindo ¢ formando
grupos em diferentes niveis de distdncia. Podemos adicionar uma "Linha Fenon" para indicar

um corte na distancia e destacar os grupos resultantes, além de personalizar os eixos para melhor

visualizagdo.
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Dendrograma - Método UPGMA (Ligacao Média)

30
|

20
|

Distancia Euclidiana
10

-

=t o0
o o o

T

P5
P6
P2
P7
P9
P3

P10

Sequéncia de Agrupamento de Parcelas
Baseado na Distancia Euclidiana

Figura 12. Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas, obtido pelo emprego do método da
ligacdo média (UPGMA), com base na distancia euclidiana, considerando a linha fenon d = 23,0 e a formacgéo de
trés grupos

f. Método de Ward

Um processo geral de classificagao foi proposto por Ward (1963), em que n elementos
sdo progressivamente reunidos dentro de grupos por meio da minimizacao de uma fungao-
objetivo para cada (n-2) passos de fusao.

Inicialmente, esse algoritmo admite que cada um dos elementos constitui um Unico
agrupamento. Considerando a primeira reunido de elementos em um novo agrupamento, a soma
dos desvios dos pontos representativos de seus elementos, em relagdo a média do agrupamento,
¢ calculada e d4 uma indicagdo de homogeneidade do agrupamento formado. Essa medida
fornece a “perda de informacido” que se produz ao reunir os elementos de E em um
agrupamento (Gama, 2022).

Quando os individuos sdo pontos de um espaco euclidiano (Ip), a qualidade de uma
parti¢do ¢ definida por sua inércia intraclasse ou interclasse. Quando se parte de K+1 classes
para K classes, ou seja, agrupando duas classes em uma sO, a inércia interclasse s6 pode
diminuir. Essa inércia ¢ a média da soma dos quadrados das distancias entre os centros de

gravidade de cada classe e o centro de gravidade total (Bouroche; Saporta, 1982).
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A reunido de elementos em grupos ¢ feita pela andlise dos valores da fungdo de
agrupamento, reunindo-se os elementos mais proximos, isto ¢, aqueles que apresentam Min
(dj)) (Gama, 2022).

O algoritmo de Ward pode ser resumido nas seguintes etapas:

1. Determina-se a matriz de distancias. Localizam-se os dois agrupamentos para os quais
djj ¢ minimo.

2. Reunem-se esses agrupamentos, formando um novo agrupamento, e verifica-se se o
numero de agrupamentos (g) ja foi alcancado, se ndo, segue-se a etapa 3, caso contrario,
termina-se a analise.

3. Calcula-se o valor do aumento a ser obtido da soma de quadrados pela reunido de
qualquer dos agrupamentos: I = (1/2).dpq.

4. Determinam-se os dois agrupamentos que apresentam um menor incremento na
matriz D, isto €, Min (Ij), e volta-se a etapa 2.

Vale ressaltar que o método de Ward pode ser formulado de diferentes maneiras,
levando a diferentes variantes, conhecidas como Ward.D ¢ Ward.D2. A diferenca entre as
duas variantes esta na medida de distancia. No Ward.D, ¢é considerada a dissimilaridade das
entradas em termos das distancias euclidianas, enquanto no método de Ward.D2, estd em
termos das distancias euclidianas quadrada. Para mais esclarecimentos, sugere-se consultar em

Murtagh e Legendre (2014).
f.1. Método de Ward.D

No método War.D, usa-se a soma das distdncias quadradas como critério para
minimizar ao realizar agrupamento de objetos, o que equivale a minimizar o aumento na soma
dos desvios quadrados da média do grupo de objetos considerados no agrupamento.

Esse método tem como fun¢do de agrupamentos a distancia euclidiana, e o critério de

agrupamento ¢ dado pelo valor do incremento, que se obtém da soma de quadrados do erro.

Observacio:
2 A . r1:
dlz,k = (Xp - Xk) ¢ a distancia entre as médias dos elementos de Gp e Gk, sendo Gp e Gi,

respectivamente, os grupos p ¢ k.

NyNy i~ , . roos
Ipy = (N:+Nk) dzz, x> €m que a reunido dos agrupamentos Gp e Gi serd feita se Ipk = minimo.

Admitindo-se que, para o agrupamento Gp U Gk = Gr, 0 incremento na soma das médias do

erro ¢ dado por:

Ny,N s o .
Ly, = (N pﬂ\']‘ ) d?., em que: d2. = (X, — X,.)?, podendo ser escrito por:
P k
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(M N, n,ny
d, = (n—) dz, + (n—) dz, — (n—i> a2,

Substituindo cada distancia em fun¢do do nimero de elementos no agrupamento, tem-se:

1
It?" = (nt n nr) [(nt + np)ltp + (Tlt + nk)ltk — n’T'ka]

Ou ainda, considerando dfp = 2I;p, quando os grupos t€m somente um elemento, teremos:

1
der = (nt + nr> [(ne + 1)y + (e + middi — ned]

Aplicacio
Considerando a matriz de distancia euclidiana (D):

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 [000 178 23,0 12,5 339 173 185 113 248 200 147
2 0,00 31,7 12,0 344 218 183 162 294 256 18,7
3 0,00 29,6 41,8 270 309 27,9 22,4 17,9 242
4 0,00 323 173 147 7,7 283 215 135
5 0,00 287 386 356 41,4 348 347
Di= 6 0,00 24,6 190 27,6 21,5 194
7 0,00 155 22,4 244 88
8 0,00 267 212 133
9 0,00 22,8 192
10 0,00 17,5
1| 0,00 |

A partir da matriz D1, os seguintes passos sao considerados:

Passo 1: Localizam-se os dois grupamentos que apresentam a menor distancia. Neste caso, d.g)
=17,7.
Célculo do incremento da soma de quadrados: 148 = (1/2).7,7 = 3,85.

Célculo das distancias euclidianas entre o grupo (4,8) e os demais objetos:

1
di(ag) = (ﬁ) x[(1+ Dx12,5 + (1 + Dx11,3 — 1x7,7] = 13,3

=

x[(1+ 1)x12,0 + (1 + 1)x16,2 — 1x7,7] = 16,2

x[(1+ 1)x32,3+ (1 + 1)x35,6 — 1x7,7] = 42,7

)x[(l +1)x29,6 + (1 + 1)x27,9 — 1x7,7] = 35,8
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x[(1+ 1)x17,3 + (1 + 1)x19,0 — 1x7,7] = 21,6

ooy = (175 (L + Dx147 + (1 + Dx155 = 17,7 = 17,6
)

x[(1+1)x28,3+ (1 + 1)x26,7 — 1x7,7] = 34,1

x[(1+ 1)x21,5+ (1 + 1)x21,2 — 1x7,7] = 25,9

1
di1(a8) = 172 x[(1+ 1)x13,5+ (1 + 1)x13,3 — 1x7,7] = 15,3
Nova Matriz D»:
1 2 3 (4,8) 5 6 7 9 10 1T
1 0,00 17,8 23,0 133 339 173 18,5 24,8 20,0 14,7
2 0,00 31,7 16,2 344 21,8 183 294 256 18,7
3 0,00 358 41,8 27,0 30,9 224 17,9 242
(4,8) 0,00 42,7 21,6 17,6 34,1 259 153
5 0,00 28,7 38,6 414 348 347
D= 6 0,00 246 27,6 21,5 194
7 0,00 224 244 8,8
9 0,00 22,8 19,2
10 0,00 17,5
11 | 0,00 |
N =] 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1]
Passo 2: Os elementos 7 e 11 apresentam a menor distancia em D> (d(7,11) = 8,8).

Célculo do incremento da soma de quadrados: Iag) = (1/2).8,8 =4.,4.

Célculo das distancias euclidianas entre o grupo (7,11) e os demais objetos:
1
di711) = (1—_'_2> x[(1+ 1)x18,5+ (1 + 1)x14,7 — 1x8,8] = 19,2
1
da711) = (m>x[(1 +1)x18,3 + (1 + 1)x18,7 — 1x8,8] = 21,7

1
3711y = (m>x[(1 +1)x30,9 + (1 + 1)x24,2 — 1x8,8] = 33,8

1
diagy 711y = (2 - 2) x[(2 + 1)x17,6 + (2 + 1)x15,3 — 2x8,8] = 20,3

1
dsr11) = ( o 2>x[(1 +1)x38,6 + (1 + 1)x34,7 — 1x8,8] = 45,9
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1
dogr11) = ( — 2>x[(1 +1)x24,6 + (1 + 1)x19,4 — 1x8,8] = 26,4
1
dogr 1) = ( — 2>x[(1 +1)x22,4 + (1 + 1)x19,2 — 1x8,8] = 24,8
1
Nova Matriz Ds:
1 2 3 (48 5 6 (7,11) 9 10
1 0,00 178 23,0 133 339 173 192 248 20,0
0,00 31,7 162 344 21,8 21,7 294 256
0,00 358 418 27,0 338 224 179
(4,8) 0,00 42,7 21,6 203 341 259
0,00 28,7 459 414 348
0,00 264 276 21,5
(7,11) 0,00 248 250
0,00 22,8
10 0,00
N - | 1 1 1 2 1 1 2 1 1

Passo 3: A menor distancia em D3 € d(14,8) = 13,3, assim, agrupam-se os elementos 1 e (4,8).

Célculo do incremento da soma de quadrados: I(1,48) = ((1x2)/(1+2))x13,3 = 6,65.

Célculo das distancias euclidianas entre o grupo (1,4,8) e os demais objetos:

1
dy1a8) = (1—+3> x[(1+ 1)x17,8 + (1 + 2)x16,2 — 1x13,3] = 17,7

dy1a8) = x[(1+ 1)x23,0 + (1 + 2)x35,8 — 1x13,3] = 35,0

ds1a8) = ( — 3> x[(1 4 1)x33,9 + (1 + 2)x42,7 — 1x13,3] = 45,7
(+3)

x[(1+ 1)x17,3+ (1 + 2)x21,6 — 1x13,3] = 21,5

1+3
1
de711)(1a8) = (2 - 3> x[(2 + 1)x19,2 + (2 + 2)x20,3 — 2x13,3] = 22,4
1
o148 = ( — 3> x[(1+ 1)x24,8 + (1 + 2)x34,1 — 1x13,3] = 34,7
1
dio(1a8) = (1 - 3> x[(1+ 1)x20,0 + (1 + 2)x25,9 — 1x13,3] = 26,1
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Nova Matriz Dg:

~(1,4,8)

(1,4,8)

0,00

3

2
17,7
0,00

1

35,0
31,7
0,00

1

5
45,7
34,4
41,8
0,00

1

6
21,5
21,8
27,0
28,7
0,00

1

(7,11)
22,4
21,7
33,8
45,9
26,4
0,00

2

9
34,7
29,4
22,4
41,4
27,6
24,8
0,00

1

10
26,1
25,6
17,9
34,8
21,5
25,0
22,8
0,00

1

]

Passo 4: Na matriz D4, os elementos (1,4,8) e 2 apresentam a menor distancia, ou seja, d(2,4.8)

=17,7. Logo, o incremento da soma de quadrados serda [ = (1/2)x17,7 = 8,85.

Célculo das distancias euclidianas entre o grupo (1,2,4,8) e os demais objetos:

1
d31248) = (1—+4> x[(1+ 3)x35,0 + (1 + 1)x31,7 — 1x17,7] = 37,1

1
ds(1,2,48) = (1

+ 4

)x[(l + 3)x45,7 + (1 + 1)x34,4 — 1x17,7] = 46,8

1
de1248) = (m> x[(1+3)x21,5 + (1 + 1)x21,8 — 1x17,7] = 22,4

d(7,11)(1,2,4,8) = (
d - (
9(1,2,4,8) 1

d10(1,2,4,8) = (1

Nova Matriz Ds:

(1,2,4,8)
3
5
6
Ds=  (7,11)
9
10

- DN

+

4
1
+4

_ (1a2a478)

0,00

+ 4
x
x

) [(1+3)x26,1+ (1 + 1)x25,6 —1x17,7] = 27,6

3
37,1
0,00

46,8
41,8
0,00

6
22,4
27,0
28,7
0,00

(7,11)
23,6
33,8
45,9
26,4
0,00

9
36,0
22,4
41,4
27,6
24,8
0,00

)x[(Z +3)x22,4 + (2 + 1)x21,7 — 2x17,7] = 23,6

) [(1+3)x34,7 + (1 + 1)x29,4 — 1x17,7] = 36,0

10
27,6
17,9
34,8
21,5
25,0
22,8
0,00
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Passo 5: Os dois agrupamentos que apresentam uma menor distdncia na matriz Ds sdo os
elementos 3 e 10 (d,10)= 17,9). Neste caso, I = (1/2)x17,9 = 8,95.

Célculo das distancias euclidianas entre o grupo (3,10) e os demais objetos:

1
d(1,2,4,8)(3,10) == (m) x[(4‘ + 1)x37,1 + (4‘ + 1)x27,6 - 4‘x17,9] - 4‘2,0

1
ds3.10) = ( — Z)x[(l +1)x41,8 + (1 + 1)x34,8 — 1x17,9] = 45,1
1

1
d(7’11)(3’10) = (2 n Z)X[(Z + 1)x33,8 + (2 + 1)x25,0 - 2x17,9] = 35,2

1
dogs,10) = (1—+2> x[(1+ Dx22,4+ (1 + 1)x22,8 — 1x17,9] = 24,2

Nova Matriz Ds:

(1,248 (3,10) 5 6 (7,11) 9

(1,2,4,8) 0,00 42,0 46,8 22,4 23,6 36,0

(3,10) 0,00 45,1 26,4 35,2 24,2

5 0,00 28,7 45,9 41,4

Ds = 6 0,00 26,4 27,6

(7,11) 0,00 24,8

9 0,00
N = | 4 2 1 1 2 I

Passo 6: Na matriz Ds, a menor distancia entre objetos € d(12,.4,68) = 22,4. Assim, agrupam-se 0s
elementos 6 e (1,2,4,8). Logo, [ =(1/2)x22,4 =11,2.

Célculo das distancias euclidianas entre o grupo (1,2,4,6,8) e os demais objetos:

1
d(3,10)(1,2,4-,6,8) = (m) x[(z + 4’)x4’2,0 + (2 + 1)x26,4’ - 2x22,4'] = 4’0,9

ds(12468) = ( )x[(l +4)x46,8 + (1 + 1)x28,7 — 1x22,4] = 44,8

1+

) |

d(7,11)(1,2,4,6,8) = (2 T 5>x[(2 + 4’)x23,6 + (2 + 1)x26,4’ - 2x22,4'] = 25,1

1
d9(1,2,4—,6,8) = (1 T 5>x[(1 + 4)x36,0 + (1 + 1)x27,6 - 1x22,4'] = 35,5
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Nova Matriz D7:
(1,2,4,6,8) (3,10) 5 (7,11) 9
(1,2,4,6,8) 0,00 40,9 44,8 25,1 35,5
(3,10) 0,00 45,1 35,2 24,2
5 0,00 45,9 41,4
D; = (7,11) 0,00 24,8
9 0,00
N = | 5 2 1 2 I

Passo 7: A menor distancia entre os objetos em D7 € di9,10) = 24,2.
Logo, [ =(1/2)x24,2 =12,1.

Célculo das distancias euclidianas entre o grupo (3,9,10) e os demais objetos:

1
d(1,2,4,6,8)(3,9,10) = (m) x[(S + 2)x4‘0,9 + (5 + 1)x35,5 - 4‘x24‘,2] = 4‘7,3

1
d5(3,9,10) = (1 n

)x[(1 + 2451 + (14 1)x414 — 1x24,2] = 48,5

=W

d711)(3910) = (2 T 3> x[(2 +2)x35,2 + (2 + 1)x24,8 — 2x24,2] = 33,4

Nova Matriz Ds:
(1,2,4,8) (3,9,10) 5 (7,11)
(1,2,6,4,8) 0,00 47,3 44,8 25,1
Dg = (3,9,10) 0,00 48,5 33,4
5 0,00 45,9
(7,11) 0
N = | 5 3 1 2]

Passo 8: Na matriz Ds, os dois agrupamentos que apresentam menor distancia sao (1,2,4,6,8) e
(7,11). Distancia entre os objetos: d(1,2,.4,6.7.8,11) = 25,1.
Neste caso, [ = (1/2)x25,1 = 12,55.

Célculo das distancias euclidianas entre o grupo (1,2,4,6,7,8,11) e os demais objetos:

1
d(3,9,10)(1,2,4,6,7,8,11) = <3 T 7) x[(3 + 5)x4’7,3 + (3 + 2)x33,4’ - 3x25,1] = 4’7,0

1
d5(1,2,4,6,7,8,11) = (1 T 7>x[(1 + 5)x4’4’,8 + (1 + 2)x4’5,9 - 1x25,1] = 4’7,7
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Nova Matriz Do:
(1,2,4,6,7,8,11) (3,9,10) 5
(1,2,4,6,7,8,11) 0,00 47,0 47,7
Do = (3,9,10) 0,00 48,5
5 0,00
N = [ 7 3 1]

I=(1/2)x47 = 23,5.
Célculo das distancias euclidianas entre o grupo (1, 2, 3,4,6,7, 8,9, 10, 11) e 5:

1
d5(1,2,4,6,7,8,9,10,11) = (m) x[(l + 7)x4‘7,7 + (1 + 3)x4‘8,5 - 1x4‘7,0] = 4‘8,0

Assim, a fusdo de todos os elementos ¢ obtida para a distancia igual a 48,0.
Os resultados estdo resumidos na Tabela 27 e ilustrados por um dendrograma (Figura
13, saida do R).

Tabela 27. Resumo da analise de agrupamento obtido pelo emprego do método Ward.D, mostrando a sequéncia
das fusdes das parcelas, com base na distancia euclidiana

Distancia Objetos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
7,7 P4 P8
8,8 P7 P11
13,3 Pl P4 P8
17,7 P1 P4 P8 P2
17,9 P3 P10
22,4 P1 P4 P8 P2 P6
24,2 P3 P10 P9
25,2 P1 P4 P8 P2 P6 P7 P11
47,0 Pl P4 P8 P2 P6 P7 P11 P3 P10 P9
48,0 Pl P4 P8 P2 P6 P7 P11 P3 P10 P9 P5

Passo a passo no R: Agrupamento por Método de Ward.D
1. Executando o Agrupamento Hierarquico

Para realizar o agrupamento hierarquico, utilizaremos a func¢do hclust(). O método
"ward.D" (ou "Ward D") busca minimizar a variancia total dentro de cada grupo, tendendo a
formar grupos mais compactos e esféricos. Como base, utilizaremos a matriz_euclidiana que
calculamos anteriormente (pagina 60).

E importante converter a matriz de distancia para o formato dist que a funcio hclust()

espera, utilizando as.dist().
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2. Detalhamento das Fusdes (Passo a Passo)

O R registra cada fusdo (unido de parcelas ou grupos) que ocorre durante o processo de

agrupamento. Podemos criar um resumo para visualizar os passos de unido e os niveis de

distancia em que ocorreram, o que € util para entender a formagao dos grupos.

Passo Fusédo Distancia_Fusao
1 1 7.7
2 2 8.8
3 3 13.3
4 4 17.7
5 5 17.9
6 6 22.4
7 7 242
8 8 252
9 9 46.9

10 10 48.0

3. Visualiza¢do do Dendrograma

O dendrograma ¢ a representagao grafica do agrupamento hierarquico (Figura 13). Nele,
mostra-se visualmente como as parcelas foram se unindo e formando grupos em diferentes
niveis de distancia. O método de Ward D tende a produzir dendrogramas com grupos bem
definidos. Podemos adicionar uma "Linha Fenon" para indicar um corte na distancia e destacar

os grupos resultantes, além de personalizar os eixos para melhor visualizagao.
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# Adicionando o eixo Y lateral
axis(2, at = seq(0, 50, by = 10))

# Adicionando a linha de corte (Linha Fenon) em um nivel de distancia especifico (ex: 25.0)
abline(h = 25, col = "red", Ity = 2, lwd = 2)

# Destacando os grupos principais com retangulos coloridos (ex: 3 grupos)
rect.hclust(agrupamento_ward D, k = 3, border = c("blue", "green", "purple"))

Dendrograma - Método de Ward D

50

40

30
|

Distancia Euclidiana
20
|

10

P5
P9
P3

P10
P7
P&
P2
P1
P4
P8

P11

Parcelas
Implementagdo conforme Murtagh e Legendre (2014)

Figura 13. Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas obtido pelo emprego do método de
Ward.D, com base na distancia euclidiana, considerando a linha fenon d = 25,0 e a formacao de trés grupos.

f.2. Método de Ward.D2

No método de Ward.D2, usa-se a soma dos quadrados das diferencgas do centroide como
critério para minimizar ao agrupar objetos, o que equivale a minimizar o aumento na soma dos
desvios quadrados do centroide do grupo de objetos considerados no agrupamento.

Esse método tem como funcdo de agrupamentos a distancia euclidiana quadrada, ¢ o

critério de agrupamento ¢ dado pelo valor do incremento.
Aplicac¢iao

Considerando a matriz de distancia euclidiana quadrada (D1):
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 317 529 156 1151 300 342 127 615 399
2 0 1002 143 1180 475 335 262 866 656
3 0 875 1748 731 955 780 504 322
4 0 1041 298 216 59 801 463
D= 5 0 821 1493 1264 1716 1212
6 0 604 361 761 463
7 0 241 503 597
8 0 714 448
9 0 520
10 0
11
Passo 1:

11
217
348
586
183

1202
375

71
176
370
308

a) Localizam-se os dois agrupamentos que apresentam a menor distincia. Neste caso, d%us) =

59.

b) Calculo do incremento da soma de quadrados devido ao grupo formado (I,):

NpxN
— P~k 2
o = <N,, + Nk> i

I —(N“xNS) a2 —(1x1) 59 =295
BT \N, + Ny T (1) T A

c¢) Célculo das distancias euclidianas quadradas entre o grupo (4,8) e os demais objetos:

(Nz+Np)xdZy+(Nz+Nj)xdZ —Nyxd

s = Nz+Np+Np,

d%(z},s) _ (N1+N4)xd§4;1(1:jvzligj\l)8xd%8—ledZB _ (1+1)x156-|;(-::-:ix127—1x59 = 169,00
dyag = (1+1)x14—3-;(+1:-:ix262—1x59 — 25033

daag = (1+1)x875J;(+1:ix780—1x59 — 108367

dsiag = (1+1)x104—1-;(_::—_:ix1264——1x59 — 1517,00

docag) = (1+1)x298-;(_::—_:ix361—1x59 — 419,67

dyiag = (1+1)x2164;i1:jix241—1x59 — 285,00

docag) = (1+1)x801+;(+1;+13x714—1x59 — 99033

153



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

_ (1+1)x463+(1+1)x448—1x59

d10(4,8) = 111 = 587,67
d11(4,8) _ (1+1)x183+1(+1;+11x176—1x59 — 219,67
Nova Matriz D»:
1 2 3 4,8 5 6 7 9 10 11
1 10 317 529 169 1151 300 342 615 399 217
2 0 1002 250,33 1180 475 335 866 656 348
3 0 1083,67 1748 731 955 504 322 586
4,8 0 1517 419,67 285 990,33 587,67 219,67
D; = 5 0 821 1493 1716 1212 1202
6 0 604 761 463 375
7 0 503 597 77
9 0 520 370
0 308
11 0
N |1 1 1 2 1 1 1 1 1 1
Passo 2:

a) Localizam-se os dois agrupamentos que apresentam a menor distincia. Neste caso, d*¢711) =
77.

b) Célculo do incremento da soma de quadrados:

I —(N7xN“) d2 —(1X1) 77 = 385
= A\N F N ) Y T\ )Y T

c¢) Calculo das distancias euclidianas quadradas entre o grupo (7,11) e os demais objetos:

(N + N7)xdf7 + (Ny + Nll)xd%u - led%u

d? =
1(7.11) N; + N7 + Ny,
, (1+ Dx342 + (1 + Dx217 — 1x77
digza1) = TriT1 = 347,00
, (14 1)x335 + (1 + 1)x348 — 1x77
d3711) = Tr i1 = 429,67
, (14 1)x955 + (1 + 1)x586 — 1x77
d3711) = Tr i1 =1001,67
, (2 + 1)x285 + (2 + 1)x219,67 — 2x77
, (1+ 1)x1493 + (1 + 1)x1202 — 1x77

1+1+1
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5 (1+1)x604 + (1 + 1)x375 —1x77
d6(7,11) = 1 n 1 n 1 = 627,00
5 (1+1)x503 + (1 +1)x370 — 1x77
d5¢7,11) = T+1+1 = 556,33
(14 1)x597 + (1 + 1)x308 — 1x77
dioz,11) = 1+1+1 = 577,67
Nova Matriz Ds:
1 2 3 4,8 5 6 7,11 9 10
1 |0 317 529 169 1151 300 347 615 399
2 0 1002 250,33 1180 475 429,67 866 656
3 0 1083,67 1748 731  1001,67 504 322
4,8 0 1517 419,67 340 990,33 587,67
D; = 5 0 821 1771 1716 1212
6 0 627 761 463
7,11 0 556,33 577,67
9 0 520
10 0
N | 1 1 1 2 1 1 2 1 1

Passo 3:

a) Localizam-se os dois agrupamentos que apresentam a menor distancia. Neste caso, d*(1.4.8) =
169.

b) Célculo do incremento da soma de quadrados:

I —(leN“8> d? —(1x2) 169 = 112,67
148 =\, + N,/ 198 T \1 4 2)* 27 = 4

c¢) Calculo das distancias euclidianas quadradas entre o grupo (1,4,8) e os demais objetos:

(N, + N1)xd%2 + (N, + N48)xd%48 - Nzxdﬁs

d? =
2(1.48) Ny + Ny + Nyg

) (1+1)x317+ (1 + 2)x250,33 — 1x169
d2(1,4,8) = 1+1+2 = 304,00
) (1+1)x529+ (1+ 2)x1083,67 — 1x169

d3(1,48) = Tr 142 = 1035,00

) (1+1)x1151+ (1 4+ 2)x1517 — 1x169

) (1+ 1)x300+ (1 +2)x419,67 — 1x169

1+1+2
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(14 2)x347 + (2 + 2)x340 — 2x169

2 _ _
d(7,11)(1,4,8) = 11242 = 412,60
5 (1+1)x615+ (1 + 2)x990,33 — 1x169
d9(1,4,8) = 1 + 1 + 2 = 1008,00
5 (1+1)x399 + (1 + 2)x587,67 — 1x169
d10(1,4,8) = 1 + 1 + 2 = 598,00
Nova Matriz Dy:
1,4,8 2 3 5 6 7,11 9 10
1,4,8 0 304 1035 1671 422.5 412,6 1008 598
2 0 1002 1180 475 429,67 866 656
3 0 1748 731 1001,67 504 322
D4= 5 0 821 1771 1716 1212
6 0 627 761 463
7,11 0 556,33 577,67
9 0 520
10 0
N 3 1 1 1 1 2 1 1
Passo 4:

a) Localizam-se os dois agrupamentos que apresentam a menor distancia. Neste caso, d’2.1.4.)
=304.

b) Célculo do incremento da soma de quadrados:

NyxNy4g ) ) ( 1x3

I)148 = <N2 T Nowg XAipg = —> x304 = 228,00

1+3
c) Calculo das distancias euclidianas quadradas entre o grupo (2,1,4,8) e os demais objetos:

(N3 + Nz)xd%3 + (N3 + N148)xd%48 - N3xd%248

d? =
3(1,248) N3 + Ny + Nyyg
, (14 1)x1002 + (1 + 3)x1035 — 1x304
d321,48) = Tr173 = 1168,00
, (14 1)x1180 + (1 + 3)x1671 — 1x304
dsi21,48) = Tr173 = 1748,00
(1 + 1)x475 + (1 + 3)x422,5 — 1x304
d? = = 467,20
6(2,148) 1+1+43 ’
, (2 + 1)x429,67 + (2 + 3)x412,6 — 2x304
d(7,11)(2,1,4,8) = 2+ 143 = 457,33
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(14 1)x866+ (1 + 3)x1008 — 1x304

2 _ _
d9(2,1,4,8) = 11143 =1092,00
5 (1 + 1)x656 + (1 + 3)x598 — 1x304
dio21,48 = 1+1+3 = 680,00
Nova Matriz Ds:
1,2,4,8 3 5 6 7,11 9 10
1,2,4,8 0 1168 1748 467,2 457,33 1092 680
3 0 1748 731 1001,67 504 322
Ds = 5 0 821 1771 1716 1212
6 0 627 761 463
7,11 0 556,33 577,67
9 0 520
10 0
N 4 1 1 1 2 1 1
Passo 5:

a) Localizam-se os dois agrupamentos que apresentam a menor distincia. Neste caso, d*3,10) =
322.

b) Célculo do incremento da soma de quadrados:

N3xNq, )x ) ( 1x1

I310 == (m 20 = —) x322 = 161,00

1+1

c¢) Calculo das distancias euclidianas quadradas entre o grupo (3,10) e os demais objetos:

(Ni248 + N3)xd%,345 + (N1248 + Nig)XdZ54810 — Nigagxd3eg
N3 + Nig48 + Ny

d(21,2,4-,8)(3,10) =

(44 1)x1168 + (4 + 1)x680 — 4x322

2 _ —
d(2,1,48)(3,10) = A+ 141 = 1325,33
) (1+1)x1748+ (1 + 1)x1212 — 1x322
d5s10) = TriT1 = 1866,00
) (1+1)x731+ (1 + 1)x463 — 1x322
) (2+1)x1001,67 + (2 + 1)x577,67 — 2x322
d(7,11)(3,10) = T+ 141 =1023,50
5 (1+1)x504+ (1 + 1)x520 — 1x322
d9(3,1o) = T+1+1 = 575,33
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Nova Matriz De:
1,2,4,8 3,10
1,2,4,8 0 1325,33
3,10 0
D¢ = 5
6
7,11
9
N 4 2
Passo 6:

5
1748
1866

0

6
467,2
688,67
821
0

7,11
457,33
1023,5

1771

627

1092
575,33
1716
761
556,33

a) Localizam-se os dois agrupamentos que apresentam a menor distdncia. Neste caso,

d’a248)7.11) = 457,33.

b) Célculo do incremento da soma de quadrados:

Ni248XN714

4x2
I (—) xd? = (—) x457,33 = 609,78
(1,2,4,8)(7,11) Niyas + Novq 1247811 4+ 2

¢) Célculo das distancias euclidianas quadradas entre o grupo (1,2,4,8,7,11) e os demais objetos:

(Ni248 + N310)xd%534810 + (N711 4 Na19)xd571110 — N31oxdiz47811

d? =
(1,2,4,7,8,11)(3,10) —

Nizag + N711 + N3q9

(4 +2)x1325,33 + (2 + 2)x1023,50 — 2x457,33

d? =
(2,1,4,8,7,11)(3,10) 4 + 2 + 2
2 _ (4+1)x1748 + (2 + 1)x1866 — 1x457,33 PP
(2,1,4,8,7,11)5 = 2+2+1 = )
) (4+ 1)x467,20 + (2 + 1)x627 — 1x457,33
d(2,1,4,8,7,11)6 = 4+2+1 = 537,10
g2 _ (4 +1)x1092 + (2 + 1)x556,33 — 1x457,33 — 95309
(2,1,4,8,7,11)9 = 2+2+1 = )
Nova Matriz D7:
1,2,4,7,8,11 3,10 5 6
1,2,4,7,8,11 0 1391,42 1942,24 537,10
3,10 0 1866 688,67
D7 = 5 0 821
6 0
9
N 6 2 1 1

=1391,42

9
953,09
575,33

1716
761
0
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Passo 7:

a) Localizam-se os dois agrupamentos que apresentam a menor distdncia. Neste caso,
d’a247811)6) = 537,10.

b) Calculo do incremento da soma de quadrados:

Ni247811XNg

6x1
l12467811 = (m) xd%247811 = (m) x537,10 = 460,37

c) Calculo das distancias euclidianas quadradas entre o grupo (1,2,4,8,7,11,6) e os demais

objetos:

(Nyp47811 + Ne)xdiza7811 + (Ng + N3yg)xd3e10 — Nexdizae7811
Ni247811 + N319 + Ng

d2 —
(1,2,4,6,7,8,11)(3,10) —

(6 +2)x1391,42 + (1 + 2)x688,67 — 2x537,10

2 _ _
d(1,2,4-,6,7,8,11)(3,10) - 6 + 2 + 1 - 1347’02
5 (6 +1)x1942,24 + (1 + 1)x821 — 1x537,10
d(12467811)5 = = 1837,57
""" 6+1+1
) (6 + 1)x953,09+ (1 + 1)x761 — 1x537,10
d(124-67811)9 = = 957,07
""" 6+1+1
Nova Matriz Ds:
1,2,4,6,7,8,11 3,10 5 9
1,2,4,6,7,8,11 0 1347,02 1837,57 957,07
3,10 0 1866 575,33
Ds = 5 0 1716
9 0
N 7 2 1 1|

Passo &:

a) Localizam-se os dois agrupamentos que apresentam a menor distancia. Neste caso, d*a,10)0 =
575,33.

b) Calculo do incremento da soma de quadrados:

L3910 = ( Na1oxWo ) 20 = ( 2xl ) 575,33 = 383,56
3010 =\, T+ N, 310 = \5 11 X279,55 = )
c) Calculo das distancias euclidianas quadradas entre o grupo (3,10,9) e os demais objetos:

2 , R
d? _ (N12467811+N9)Xd 12647811+ (N310+N12467811)%d3010~N12467811Xd3010
(1,2,4,6,7,8,11)3910 —

N124678111tN310+Ng
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(7 +1)x1347,02 + (2 + 7)x957,07 — 7x575,33

d(21,2,4,6,7,8,11)3910 = 7+2+1 = 1575,24
. (2+ 1)x1866 + (1 + 1)x1716 — 1x575,33
d(3,10,9)5 = 2+ 141 =2113,67
Nova Matriz Do:
1,2,4,6,7,8,11 3,9,10 5
1,2,4,6,7,8,11 0 1575,24 1837,57
3,9,10 0 2113,67
Dy = 5 0
N 7 3 1 |
Passo 9:

a) Localizam-se os dois agrupamentos que apresentam a menor distdncia. Neste caso,
d2(1,2,4,6,7,8,11)(3,9,10) =1575,24.

b) Célculo do incremento da soma de quadrados:

12467811X1V3910 >Xd32,1o — (_) x1701,04 = 3308,00

I = (
1,2,3,4,6,7,8,9,10,11
7+ 3

Niza67811 T N3910

c¢) Célculo das distancias euclidianas quadradas entre o grupo (1,2,4,6,7,8,11,3,10,9) e o objeto
5.

5 (7 +1)x1837,57 + (3 + 1)x2113,67 — 1x1575,24
d(1,2,4,6,7,8,11,3,10,9)5 = 7+3+1 = 1961,82

Nova Matriz Dio:

1,2,3,4,6,7,8,9,10,11 5
1,2,3,4,6,7,8,9,10,11 0 1961,82
Do = 5 0
N | 10 1 |

Os resultados estdo resumidos na Tabela 28 e ilustrados por um dendrograma (Figura

14).
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Tabela 28. Resumo da analise de agrupamento obtido pelo emprego do método Ward D2, mostrando a sequéncia
das fusdes das parcelas

Distancia Euclidiana Objetos

Quadrada Simples 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
59 7,68 P4 P8

77 8,77 P7 Pll

169 13,00 Pl P4 P8

304 17,44 Pl P4 P8 P2

322 17,94 P3 P10

457,33 21,39 Pl P4 P8 P2 P7 PIl

537,10 23,18 Pl P4 P8 P2 P7 PIl P6

575,33 23,99 P3 P10 P9

1575,24 41,24 Pl P4 P8 P2 P7 PIl P6 P3 P10 P9
1961,82 44,16 Pl P4 P8 P2 P6 P7 P11 P3 PI0O P9 P5

Passo a passo no R: Agrupamento por Método de Ward.D2
1. Executando o Agrupamento Hierarquico

Para realizar o agrupamento hierarquico, utilizaremos a funcdo Aclust(). O método
"ward.D2" ¢ uma das implementa¢des do método de Ward, que busca minimizar a variancia
total dentro de cada grupo. Ele ¢ baseado na distancia euclidiana ao quadrado, o que o torna
robusto para diversas aplicagdoes. Como base, utilizaremos a matriz_euclidiana que calculamos

anteriormente (pagina 60).

E importante converter a matriz de distincia para o formato dist que a fungdo hclust()

espera, utilizando as.dist().

# Execugdo do Agrupamento Hierarquico pelo método de Ward D2
# as.dist() converte a matriz para o formato de objeto de distancia
agrupamento_ward d2 <- hclust(as.dist(matriz_euclidiana), method = "ward.D2")

2. Detalhamento das Fusdes (Passo a Passo)

O R registra cada fusdo (unido de parcelas ou grupos) que ocorre durante o processo de
agrupamento. O critério de agrupamento no Ward D2 ¢ o valor do incremento (I), que pode ser
visualizado em duas escalas: a distancia euclidiana ao quadrado (Dist_Quadrada) e a distancia
euclidiana simples (Dist_Simples). Podemos criar um resumo para visualizar os passos de unido
e os niveis de distdncia em que ocorreram, o que € Util para entender a formacdo dos grupos.

# Criando um resumo das fusdes e dos niveis de distdncia em duas escalas
resumo_ward_d2 <- data.frame(
Passo = 1:nrow(agrupamento_ward d2$merge),
Dist_Quadrada = round(agrupamento_ward_d2$height"2, 2), # Distancia ao quadrado
Dist_Simples = round(agrupamento_ward d2S$height, 2) # Distancia simples

)

161



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacdes em R

Passo Distancia Quadrada Distéancia Simples
1 59.00 7.68
2 77.00 8.77
3 169.00 13.00
4 304.00 17.44
5 322.00 17.94
6 457.33 21.39
7 537.10 23.18
8 575.33 23.99
9 1575.24 39.69
10 1961.82 44.29

3. Visualizac¢iao do Dendrograma

Por meio do dendrograma (Figura 14), observa-se como as parcelas foram unidas e a
formagdo dos grupos em diferentes niveis de distdncia. O método de Ward D2 costuma
apresentar ramos mais longos, facilitando a identificag¢@o visual dos grupos. Podemos adicionar

uma "Linha Fenon" para indicar um corte na distancia e destacar os grupos resultantes, além de

personalizar os eixos para melhor visualizagdo.
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Ward2

40

30

i

Distancia Euclidiana
20

P5
P6
P7

P11
P2
P1
P4
P8
Pg
P3

P10

Sequéncia de Agrupamento de Parcelas
hclust (*, "ward.D2")

Figura 14. Dendrograma representando as sequéncias das fusoes das parcelas obtido pelo emprego do método de
Ward.D2, com base na distancia euclidiana, considerando a linha fenon d = 24,2 e a formagao de quatro grupos.

2.1.1.2. Método Hierarquico Divisivo

Os métodos divisivos operam na direcdo oposta ao sentido dos métodos
aglomerativos, comegando com um grande grupo, o qual ¢ partido em dois, que sao,
novamente, divididos e assim sucessivamente, até¢ que cada individuo isolado se constituia em
um grupo. Dessa forma, esses métodos sdo exigentes computacionalmente se todas as 2% - 1
divisdes possiveis em dois subgrupos de um grupo de k objetos forem consideradas em cada
estagio. No entanto, para os dados que consistem de p variaveis binarias, métodos relativamente
simples e computacionalmente eficientes, conhecidos como métodos divisivos monotéticos,
estdo disponiveis. Esses métodos geralmente dividem os grupos de acordo com a presenca ou
auséncia de cada uma das p varidveis, de modo que cada cluster de estdgio contenha membros
com certos atributos, todos presentes ou todos ausentes. Os dados para esses métodos, portanto,
precisam estar na forma de um modo de dois matriz (binaria).

Embora menos comumente usados do que os aglomerativo, os métodos divisivos
apresentam a vantagem de que a maioria dos usudrios estd interessada na estrutura principal de
seus dados, e isso ¢ revelado desde o inicio de um método divisivo (Kaufman; Rousseeuw,
2005).

Entre os métodos divisivos, o mais conhecido ¢ o de Edwards e Cavalli-Sforza (1965):
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a) Método de Edwards e Cavalli-Sforza

No método de Edwards e Cavalli-Sforza, inicialmente, consideramos que todos os
objetos sdo pertencentes a um unico grupo. Assim, dividimos esse grupo em dois e,
sucessivamente, cada novo grupo sera dividido em outros dois, até que cada grupo contenha
apenas um unico objeto. Logo, o método se baseia em dois passos:

1) A partir de distancias quadraticas (d%]-), comparam-se todas as possiveis parti¢des dos
individuos em dois grupos, escolhendo-se aquela que resulte na menor soma de quadrados
dentro dos grupos e, equivalentemente, na maior soma de quadrados entre os grupos;

ii) O processo continua dentro de cada um dos dois grupos, baseando-se no mesmo
critério, até chegar ao final com grupos individuais.

O resultado da aplicacao do método ¢ apresentado por meio de um diagrama de arvore.
No exemplo das 11 parcelas da Tabela 1 (pagina 6), temos (2" — 1) = (21171 - 1) = 1023
partigdes possiveis de parcelas em grupos nao vazios e disjuntos. Uma forma de atenuar o
problema das parti¢cdes possiveis € ordenar as médias dos objetos, assim, o nimero de particdes
passa a ser obtido por n — 1 (Ramalho et al., 2012). Como exemplo, podemos ter o diagrama
apresentado na Figura 15 como uma das partigdes. Logo, evidencia-se que o Método de
Edwards e Cavalli-Sforza ¢ bastante simples, porém trabalhoso, fazendo-se necessario o uso de

recursos computacionais.

123456

1234567891011

7891011

Figura 15. Diagrama de arvore conforme as 11 parcelas.
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O problema principal se resume a obter um critério para dividir um grupo em dois
grupos o mais distintos possiveis entre si. E, por meio da aplicagdo sucessiva desse critério,

teremos a analise completa.
1. Critério para divisido de um grupo

Quando os objetos estdo classificados em dois grupos, sabemos, da analise de variancia,
que a soma dos quadrados das distancias de cada um a média geral (SQT) pode ser decomposta
em duas partes (Pimentel, 1987):

1) SQW: soma de quadrados dentro dos grupos, a qual ¢ subdividida em:

SQWi: soma dos quadrados das distdncias de cada objeto do primeiro grupo a média
deste grupo (soma de quadrados dentro do primeiro grupo); e

SQW.. soma dos quadrados das distancias de cada individuo do segundo grupo a média
deste grupo (soma de quadrados dentro do segundo grupo).

2) SQB: soma dos quadrados das distancias da média de cada grupo a média geral,
ponderada pelo tamanho do grupo (soma de quadrados entre os grupos).

Um critério natural para obtermos os dois grupos mais distintos entre si ¢ escolhermos
a parti¢do que maximiza a soma de quadrados entre grupos (SQB), cujo valor serd, também,
uma medida de “importancia” da divisao. Os grupos obtidos continuarao a ser divididos até o
final do processo, quando cada grupo contera apenas um objeto, a soma de quadrados dentro
de cada grupo serd nula e o somatorio das SQB's associadas a cada partigao feita sera igual a
SQT inicial (Pimentel, 1987).

Dessa forma, podemos obter as somas de quadrados por meio das seguintes expressoes:

Soma das distancias quadradas dentre todos objetos

SQT =
g
Soma das distancias quadradas dentre os objetos do grupo 1
SQW, = k
1
sQw. Soma das distancias quadradas dentre os objetos do grupo 2
2 =

k
SQW = SQW, + SQW,
SQB = SQT — SQW

Em que: g = numero total de objetos; ki = nimero de objetos do grupo 1; e k2 = niimero de

objetos do grupo 2.
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A variancia de um grupo pode ser tomada como uma medida da sua homogeneidade
interna e ¢ calculada dividindo-se a sua SQT pelo niimero de objetos que o compdem. Vale
salientar que a SQW; e SQW: serdo as SQT dos respectivos grupos na proxima divisao.

Do exposto, conclui-se que, em cada divisdo, teremos como objetivo maximizar a SQB
e, consequentemente, minimizar a SQW.

Vale ressaltar que o objetivo da analise de agrupamento ¢ obter grupos homogéneos
entre si. Logo, deve-se buscar um critério para determinar a melhor particdo de um grupo e

outro critério para decidir quando um grupo ndo deve ser mais dividido.
2. Critério para obtencao de grupos

Inicialmente, a partir do grupo formado por todos os objetos, as suas médias podem ser
divididas em dois grupos distintos e homogéneos (g = ki € g = kz2). Sendo assim, podemos
formular as hipoteses:

Ho:u;=pn(i=1,2,..,g), ou seja, os dois grupos sao idénticos a determinada probabilidade
a.

Hi: i = pq; i = pp e i = pq € Uy , ou seja, os dois grupos nao sao idénticos a a.

Em que: pq e u, representam as médias desconhecidas dos dois grupos.

Para testar a significancia de que os n objetos podem ser divididos em dois grupos que
maximizem a soma de quadrados entre grupos, premissa do Método de Edwards e Cavalli-
Sforza (1965), pode-se utilizar o procedimento de Scott-Knott (1974) como critério, o qual
se baseia na razao de verossimilhanc¢a sob Hj.

Uma vez ordenadas as médias, procede-se do seguinte modo, fazendo inicialmente o
numero de grupos = nimero de objetos (Ramalho et al., 2012).

a) Determinar a particdo entre dois grupos que maximizem a soma de quadrados entre
grupos (SQB).

Os dois grupos deverao ser identificados por meio da inspecao das somas de quadrados
das g-1 particdes possiveis, sendo g igual ao nimero de objetos envolvidos no grupo de médias

considerado.

b) Determinar o valor da estatistica I = ( - ) (S?—f)
2(m-2) G

QMR

r

2

Em que: @ ¢ o estimador de maxima verossimilhanca de 0'%,. Seja SZ = o estimador nao

viesado de a2 e v igual aos graus de liberdade associados a estimador.
g

> (o -7) +vs

i=1

1
gt+v

G2 =

1
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c) Sel> c%a; g/(n—2)) Tejeita-se a hipdtese de que os dois grupos sdo idénticos (Ho) em
favor da hipdtese alternativa (Ha) de que os dois grupos diferem a a probabilidade e
g/ (m — 2) graus de liberdade.

d) No caso de rejeitar Hop, os dois grupos serdo independentemente submetidos aos passos
(a) a(c), fazendo g = k4 ¢ g = k,. O processo em cada subgrupo se encerra ao aceitar

Ho no passo (c) ou se cada grupo contiver apenas uma média.
Aplicacio

Consideremos que temos um experimento inteiramente casualizado com 11 tratamentos
(parcelas) e 17 observacdes em cada um deles (Tabela 29). Logo, o modelo estatistico é:
Yij = U+t g
Em que: y;;= j-¢sima observacdo (j = 1, 2, ..., 17) no i-€simo tratamento (parcela) (i=1, 2, ...,
i); u = média geral; t;= efeito do i-ésimo tratamento; e &;; = erro aleatdrio associado a j-€ésima

observacao no i-ésimo tratamento.

Tabela 29. Densidade de 17 espécies da Mata da Silvicultura, em parcelas de 20 x 50 m, municipio de Vigosa-

MG
- Tratamentos (Parcelas)

Espécie i 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 rewl
1 8 1 27 0 1 9 2 3 22 15 7

2 0 0 0 0 0 0 12 1 17 1 9

3 3 9 4 6 22 9 5 2 7 4 4

4 6 3 3 4 29 12 0 4 4 4 4

5 0 12 0 1 0 0 1 0 2 0 0

6 0 0 1 1 9 1 0 0 5 11 1

7 0 0 10 1 9 2 1 0 0 11 5

8 1 1 0 2 1 13 0 0 0 3 1

9 2 0 2 2 2 6 0 5 0 2 2

10 1 0 0 2 0 0 1 6 2 3 1

11 0 0 0 0 0 0 6 0 1 0 5

12 5 0 7 0 5 0 0 0 0 1 0

13 0 0 1 0 0 0 2 0 0 5 2

14 7 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0

15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1

16 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

17 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Total Amostral 33 26 56 19 78 53 31 22 60 62 42 482
Média Amostral 1,94 1,53 329 1,12 459 3,12 182 1,29 3,53 3,65 247 2,58
Tamanho da Amostra 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 187

Vale salientar que, para empregar a analise de varidncia adequadamente, ¢ necessario
testar as pressuposicdes basicas da varidvel resposta: distribuicdo normal e homoscedasticidade.
No presente exemplo, ndo realizamos esses testes, pois objetivamos apenas ilustrar como seria

a aplicacdo do Método de Edwards e Cavalli-Sforza. Porém, a rigor, devem ser realizados e,
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caso nao haja atendimento as referidas pressuposi¢cdes, o pesquisador deverd recorrer as

técnicas de transformagdes de varidveis, como, por exemplo, a de Box e Cox (1964).

1° Passo: Analise de Variancia
Calculos
GLTotal =1] —1=11x17 — 1 =481
GLTratamentos =1—-1=11-1=10
GLResiduo = GLTotal — GLTratamentos = 481 — 10 = 471

482)2
SQTotal = Z 2ic “ 10 5394—( ) = 4151,63
oy Ix] 187
2
7N O N 7 (482)2
T (e i=17=17Y7 _ 145929 — = 216,92
SQTratamentos < ] ) I 59,29 187 6,9

SQResiduo = SQTotal — SQTratamentos = 3934,71

SQTratamentos __ 216,92
GLTratamentos 10

MResiduo = SQResiduo B 3934,71 — g3t
OMResiduo = Gaue ~ 471 O
_ QMTratamentos _ 21,69

QMResiduos ~ 8,35

QRTratamentos = = 21,69

= 2,60

Assim, de acordo com a Tabela 30, podemos afirmar que existem parcelas que diferem
significativamente entre si (p < 0,05). O que indica que seria adequado aplicarmos a técnica de

Scott e Knott para obtermos grupos de parcelas.

Tabela 30. Analise de variancia considerando um delineamento inteiramente casualizado.

FV GL SQ QM F p
Tratamentos (Parcelas) 10 216,92 21,69 2,60 0,0045
Residuo 471 3934,71 8,35

Total 481 4151,63

2° Passo: Obteng¢do dos Grupos

Médias das Parcelas

Yi. Zl 1Yi.
J
7, =2=194,7,=2=153,7=2=329,7, =2 =112, 7, =2 =459, 7, == =
17 17 17 17 17 17

— 31 22 = 60 = 62 = 42
3,12, Y7 —_ E —_ 1,82, Y8 - E - 1,29, Yg - ; - 3,53, YlO - E - 3,65, € Yll - E - 2,4’7
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Estimativa da varidncia da média

QMResiduo 8,35
n 17

S = = 0,49

Matriz dos Quadrados das Distiancias entre as Médias

Por meio da recomendagdo de Ramalho et al. (2012), ordenamos as médias dos objetos

(Tabela), portanto, o nimero de particdes passa a ser obtido por 11 —1 = 10. Assim,

resolvemos realizar o agrupamento partindo da sequéncia P4, P8, P7, P1, P11, P6, P3, P9, P10

e P5.

E, a partir da Tabela 31, calculamos as distancias euclidianas quadradas médias.

Tabela 31. Ordenagdo das médias de individuos por parcelas

Parcela

4 8 2 7 1 11 6

3

9

10

5

Média de Individuos

1,12 1,29 1,53 1,82 1,94 2,47 3,12 3,29 3,53 3,65 4,59

diy = —Y)?comi=4,8,..,10,i’=8,2,..,5ei#i

d2, = (¥, — %5)? = (1,12 — 1,29)2 = 0,03

dz, = (Y, - ¥,)? = (1,12 - 1,53)2 = 0,17

dz, = (Y, - ¥,)? = (1,12 — 1,82)% = 0,50

dz, = (Y, - ¥)? = (1,12 — 1,94)? = 0,68

dz;, = (Y, —Y1)? = (1,12 - 2,47)% = 1,83
dZ, = (¥, — ¥,)? = (1,12 — 3,12)2 = 4,00

dz, = (Y, — ¥5)? = (1,12 — 3,29)2 = 4,74

dZ, = (Y, — ¥,)? = (1,12 — 3,53)2 = 5,82

dzio = (Y, — Y10)? = (1,12 - 3,65)% = 6,40
d2 = (Y, — %)% = (1,12 — 4,59)2 = 12,04
dZ, = (Y, — 7,)? = (1,29 — 1,53)2 = 0,06

dz, = (Y, — ¥,)? = (1,29 — 1,82)2 = 0,28

d2, = (Y, — 7,)? = (1,29 — 1,94)% = 0,42
dgi1 = (Vg —¥11)? = (1,29 -2,47)? = 1,38
d2, = (Y, — ¥,)? = (1,29 — 3,12)2 = 3,33

dZ, = (Y, — ¥5)? = (1,29 — 3,29)2 = 4,00

dZ, = (Y — ¥)? = (1,29 — 3,53)% = 5,00
dZ,, = (Y5 —Y0)? = (1,29 — 3,65)? = 5,54
dZ. = (Y — ¥5)? = (1,29 — 4,59)2 = 10,85
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d3;, = (Y, —¥,)? = (1,53 - 1,82)% = 0,09
dZ, = (Y, - ¥)? = (1,53 — 1,94)2 = 0,17
d3; = (Y, —Y1)? = (1,53 -2,47)2 = 0,89
d3s = (Y, — Y5)? = (1,53 - 3,12)2 = 2,52
d2, = (¥, — ¥,)? = (1,53 — 3,29)2 = 3,11
dZ, = (¥, — ¥,)2 = (1,53 — 3,53)2 = 4,00
d%w = (Y, —Y0)? = (1,53 — 3,65)2 = 4,48
dss = (Y, — Y5)? = (1,53 — 4,59)2 = 9,36
dz, = (Y, —Y)?=(1,82-194)? = 0,01
d?, = (Y, —Y1)? =(1,82—-247)? = 0,42
d3e = (V; — ¥6)? = (1,82 - 3,12)? = 1,67
dz; = (Y, —¥3)? = (1,82 -3,29)2 = 2,16
dZ, = (¥, — ¥,)? = (1,82 — 3,53)2 = 2,91
d%lo = (Y, - Y,0)?=(1,82—-3,65)? =3,33
dZ; = (¥, — ¥5)? = (1,82 — 4,59)2 = 7,64
d, = (Y, —Y1)? =(1,94-2,47)? = 0,28
d? = (Y, — ¥5)? = (1,94 — 3,12)% = 1,38
d%, = (Y, — %)% = (1,94 — 3,29)? = 1,83
diy = (Y, — Y9)? = (1,94 — 3,53)2 = 2,52
dio = (Y, —¥V30)? = (1,94 — 3,65)* = 2,91
d% = (¥, — ¥:)? = (1,94 — 4,59)2 = 7,01
die = (V1 — ¥o)? = (247 — 3,12)? = 0,42
d?3 = (Y11 — Y3)? = (2,47 — 3,29) = 0,68
d?1o = (Y1, —Y9)? = (247 - 3,53)? = 1,12
d?110 = (Y11 — Y10)* = (2,47 — 3,65)* = 1,38
d?s = (Y, — Y5)? = (2,47 — 4,59)% = 4,48
dZ, = (Y, — V)2 = (3,12 — 3,29)2 = 0,03
dZ, = (¥, — ¥,)? = (3,12 - 3,53)? = 0,17
déio = (Vs — Y10)? = (3,12 —3,65)* = 0,28
d% = (Y, — ¥.)? = (3,12 — 4,59)%? = 2,16
d%, = (V3 — ¥5)? = (3,29 — 3,53)% = 0,06
d310 = (Y3 — Y30)? = (3,29 —3,65)? = 0,12
d?, = (Y; — Y)? = (3,29 — 4,59)? = 1,67
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ds10 = (Yo —Y0)?2 = (3,53 -3,65)2 = 0,01
d2; = (Yo — Y5)? = (3,53 — 4,59)? = 1,12
d%os = (Yo — ¥5)? = (3,65 — 4,59)? = 0,89

Obtendo-se, assim, a matriz Dl.zl.,:

P4 P8 p2 P7 Pl P11l P6 P3 P9 P10 PS5

P4 10,00 003 0,117 0,50 0,68 183 4,00 4,74 582 640 12,04
P8 0,00 0,06 0,28 042 138 333 4,00 500 554 10,85
P2 0,00 0,09 0,17 089 252 3,11 4,00 448 936
P7 0,00 0,01 042 1,67 216 291 333 7,64
P1 0,00 0,28 1,38 1,83 252 291 701
D:, = PIl 0,00 042 068 1,12 138 448
P6 0,00 0,03 0,17 028 2,16
P3 0,00 0,06 0,12 1,67
P9 0,00 0,01 1,12
P10 0,00 0,89
P5 0,00

Calculos

Particao do Grupo P4 P8 P7 P1 P11 P6 P3 P9 P10 P5
Seja k o nimero de médias do grupo a ser particionado, e ki e ka2, 0 dos seus respectivos

subgrupos. Assim, teremos:

Soma das distancias quadradas entre todos os objetos

SQT =
Q g
Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 1
SQW; =
kq
Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2
SQW, = g SQW = SQW, + SQW,

k>
SQB = SQT — SQW

Soma da distancias entre todos os objetos
SQT = p =

<d2,8+---+d§,5+d§,8+---+d§,5+d§,7+---+d§‘5+d§‘1+---+d§‘5+di11+---+di5>
+d%, g+ +diy s+dE 3+ +dG s+d5 g+ +d5 5+d5 19+d5 s +d5 s __(0,03+0,17+:--4+0,89) _ 140,360 __
g 11 11

12,7600

1
11+471

6% = () [SQT +vSF] - 63 = (15757) 1127600 + 471x0,49] = 0,51

1* Particdo: 4 |[827 111639105 (ki =1 e k»=10), ou seja, grupo 1 — objeto 4, contra grupo
2 —objetos 827111639105:
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Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2
kz

SQWZ =

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
dg,t+dg,+dgq+dg 1+dgetdgz+dgotdsotdgstds ;+d;1+d511+d5 g
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
+dj 3+ds 9t+d5 19tds s+ds 1 +d7 11 +d5 g+d7 3+d7 o+d7 19+dT s+dT 11
+d? (+d? s +d2 g+d? [g+d? s+d? ¢ +d2, s+d? g+dZ, o +d2, s+dE s +dE
1e6tdiztdiotdy 190tdl stdyg etdis3tdys otdiy 10td115tdg3+dse
2 2 2 2 2 2 2 2
+dg10tdg std3gtds 10tdss+dg19+dss+dig s

k2

0,06+0,28+0,42+1,38+3,33+4,00+5,00+5,54+10,85+0,09+0,17
+0,89+2,52+3,11+4,00+4,48+9,36+0,01+0,42+1,67+2,16+2,91
+3,33+7,64+0,28+1,38+1,83+2,52+2,91+7,01+0,42+0,68+1,12

+1,38+4,4840,03+0,17+0,28+2,16+0,06+0,12+1,67+0,01+1,12+0,89/ __ 104,156 __
= = 10,4156
10
Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 1 dﬁA 0,00
SQW1= X =k—=T=0,00
1 1

SQW = SQW, + SQW, = 0,00 + 10,4156 = 10,4156

SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 10,4156 = 2,3444

2% Particao: 4827111639105 (ki =2 ek,=29), ou seja, grupo 1 — objetos 4 e 8, contra

grupo 2 —objetos 2711163910 5:

__ Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2

SQW, = -

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

dp z+ds 1 +d3 1105 g+ds 3+ds gtd) 19+d5 5+ds 1 +dS 11 +d7 6 +d7 3

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
+d79+d7 10+d7 s+d] 11 +d] g+dT 3+d] g+d] 19+d] 5+dT1 +dT1 3HdT19

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
+di1,101td11,5+dg3+dg o+dg 190+dg 5+d59+dS 19+d5 5+d5 101d5 51+dTg 5

k2

0,09+0,17+0,89+2,52+3,11+4,00+4,48+9,36+0,01+0,42+1,67
+2,16+2,91+3,33+7,64+0,28+1,38+1,83+2,52+2,91+7,01
+0,42+0,68+1,12+1,38+4,48+0,03+0,17+0,28+2,16+0,06
+0,12+1,67+0,01+1,12+0,89 __ 73,308

9 9

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2
kq

SQW; =

SQW = SQW; + SQW, = 0,0156 + 8,1453 = 8,1609

SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 8,1609 = 4,5991

= 8,1453
_ s _ 0
= as

% = 0,0156

3* Particao: 4827111639105 (ki =3 e k2 =8), ou seja, grupo 1 — objetos 4, 8 e 2, contra

grupo 2 —objetos 71 11 639 10 5:
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Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2
SQWZ = B —
2

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
d7 1+d7 11+d7 g+d5 3+d7 o +d5 19+d7 5+d] 11 +d] e Td] 3+dT o+d] 10+d] 5
2 2 2 2 2 2 2
+diy6+d1y,3+d 1 9+dT1101dT15tdG3HdE g
+d2 o +d2 c+d3 g+d3 jo+d2 s +d3 g +dE s+d?
6,101Td65+d39+d3 19+d35+dg 10+dg 51 d70,5
k2

0,01+0,42+1,67+2,16+2,91+3,33+7,64+0,28+1,38+1,83+2,52
( +2,91+7,01+0,42+0,68+1,12+1,38+4,48+0,03+0,17 >
+0,28+2,16+0,06+0,12+1,67+0,01+1,12+0,89 _ 48,867 _
= = 6,0861
8 8
SOW,. = Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 1 _ dﬁ‘8+dﬁ‘2+d§‘2 _
Qw; = X = Ghatdiardis
1 1
(0,03++0,17+0,06) 0,2561
= = 0,0854

3
SQW = SQW; + SQW, = 0,0854 + 6,0861 = 6,1714

SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 6,1714 = 6,5886

4% Particdo: 4827 |111639105 (ki =4 ¢ ks=7), ou seja, grupo 1 — objetos 4, 8,2 ¢ 7,
contra grupo 2 —objetos 1 11639 10 e 5:

__ Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2 _
SQW, = . =

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
<d1,11 +diet+diz+dio+d] 19+dis +d11,6+d11,3+d11,9+d11,10+d11,5+d6,3>
2 2 2 2 2 2 2 2 2
+dgotdg 10tds st +ds9+ds 19+d35+d5 191d5 51+dTg 5
k2

(0,28+1,38+1,83+2,52+2,91+7,01+0,42+0,68+1,12+1,38+4,48+0,03+0,17+)
0,28+2,16+0,06+0,12+1,67+0,01+1,12+0,89 _ 30,5398 43628
- - )

7

i212}=1(d7) _ d},+d5,+d3g+d},+d5g+d2s  (0,03+0,17+0,06+0,50+0,2840,99)  1,1211 _
k1 Ky 4 4

sQw, =
0,2803
SQW = SQW, + SQW, = 0,2803 + 4,3628 = 4,6431
SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 4,6431 = 8,1169

5% Parti¢ao: 4827111639105 (ki =5 e k2 =6), ou seja, grupo 1 — objetos 4, 8,2, 7 e 1,
contra grupo 2 —objetos 11 63910 ¢ 5:

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2 _

SQW, = Ky

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
<d11,6+d11,3+d11,9 +di1,101d11,5tdG3+dgotds 10tdE 5 +d39tds 191d5 5 +>
2 2 2
+d§ 10+d55+dTo 5
ko

( 0,42+0,68+1,12+1,38+4,48+0,03+0,17+ )
0,28+42,16+0,064+0,12+1,674+0,01+1,12+0,89 14,6055
= = 2,4343

6
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Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 1
SQWl = —

kq

(dis‘Hﬁ,z+di7+dﬁ,1+d§,2+d§,7+d§,1+d%,7+d%,1+d%,1) _
k1 -
(0,03+0,17+4+0,50+0,68+0,06+0,28+0,42+0,09+0,17+0,01) _ 2,4014
. =

= 0,4803

SQW = SQW, + SQW, = 0,4803 + 2,4343 = 2,9145

SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 2,9145 = 9,8455

6" Particao: 4827111639105 (ki =6¢kz=5), ouseja, grupo 1 —objetos 4,8,2,7, 1 ¢
11, contra grupo 2 — objetos 6 39 10 e 5:

__ Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2 _
SQW, = . -

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
(d6,3 +dg o+dg 10tdg s+ds 9+d5 19+d55+d5 101+d5 5 +d10,5) _
k2

(0,03+0,17+0,28+2,16+0,06+0,12+1,67+0,01+1,12+0,89) _ 6,5190
p =

=1,3038

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 1
kq
digtdi, +di, +di, +diy +di, +di, +di, +di +d5,+d5 +dF
+d7, +d7a +din

SQW; =

ky
(0,03 + 0,17 + 0,50 4+ 0,68 + 1,83 + 0,06 + 0,28 + 0,42 + 1,38 + 0,09 + 0,17 + 0,89 + 0,01)
_ 40,42 + 0,28
B 6
7,2007
= ——— =12001

SQW = SQWwW; + SQW, = 1,2001 + 1,3038 = 2,5039
SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 2,5039 = 10,2561

7% Particao: 4827111639105 (ki =7 e k2=4), ou seja, grupo 1 —objetos 4, 8,2, 7,1, 11
e 6, contra grupo 2 — objetos 39 10 e 5:

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2
SQW2 = p =
1

(d39+d3 19+d5 5+d5 19+d5 s+d3ys)  (0,06+0,12+1,67+0,01+1,12+0,89) _ 3,8754
Ky - 4 -

= 0,9689
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Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 1
SQWl = B —
1

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
digtdy,+ds;+ds+dyq11+dse+dg+dg ,+dg 1 +dg11+d56
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
+d5 7+d5 1 +d5 11+d5 e+d5 1 +d7 11+d7 g +d] 11+d] 6+dE 11
kq

(0,03+0,17+0,50+0,68+1,83+4,00+0,06+0,28+0,42+1,38+3,33+0,09)
+0,17+0,89+2,52+0,01+0,42+1,67+0,28+1,38+0,42 _ 20,5260 _ 29323
- - &

7

SQW = SQW; + SQW, = 2,9323 + 0,9689 = 3,9011
SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 3,9011 = 8,8589

8" Parti¢d0: 482711163(9105 (ki =8 ek, =3), ou seja, grupo 1 —objetos 4, 8,2,7, 1, 11,
6 e 3, contra grupo 2 — objetos 9 10 e 5:

__ Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2 __ (d519+d5s+d3ps)

SQ W2 - kZ kz

(0,01+1,12+0,89) __ 2,0208
3 =

= 0,6736

__ Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo1 _
sQw; = . -

dfg+df,+df,+d] 1 +d5 1, +d5 g +d] 3 +dE ,+d] ,+dF 1 +dF 11 +dF 6
+dF 3+d3 ,+d5 1 +d3 11 +d5 g +d5 3 +dF  +dF 1 +dF g +dF s +d]  +d g
+df 3+d5; 6 +diy3+dEs
kq

+4,00+0,09+0,17+0,89+2,52+3,11+0,01+0,42+1,67+2,16 )
+0,28+1,38+1,83+0,42+0,68+0,03 37,0796
= = 4,6349

8
SQW = SQW; + SQW, = 4,6349 + 0,6736 = 5,3085
SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 5,3085 = 7,4515

(0,03+0,17+0,50+0,68+1,83+4-,00+4-,74-+0,06+0,28+0,4-2+1,38+3,33

9% Partica0: 4827 111639|105 (ki =9 e k, =2), ou seja, grupo 1 — objetos 4, 8,2, 7, 1, 11,
6, 3 ¢ 9, contra grupo 2 — objetos 10 e 5:

__ Soma das distancias quadradas dentre os objetos do grupo 2 __ (d%o,s) _0,8858

SQwW, = P '

= 0,4429

Soma das distancias quadradas dentre os objetos do grupo 1
SQW1 = . =
1

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
digtds,+di;+dy +dy1+dse+dsz+dyg+dg+dg,+dg+dg1,+dg e
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
+dgz+dgot+d; ,+d5 1 +d5 11+d5 g+d5 3+d5 o+dY 1 +dF 11 +d7 g+d7 3+dT 11+dT 6
2 2 2 2 2 2 2 2
+df 3+d79+di e +d]y 3+d71 9+dG3+dG 9+d3 o
k1

+1,38+3,33+4,00+5,00+0,09+0,17+0,89+2,52+3,11+4,00+0,01+0,42 )
+1,67+2,164+2,91+0,28+1,38+1,83+2,52+0,42+0,68+1,12+0,03+0,17+0,06/ __ 58,6713 __ 6.5190
- - )

9

( 0,03+0,17+0,50+0,68+1,83+4,00+4,74+5,82+0,06+0,28+0,42
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SQW = SQW; + SQW, = 6,5190 + 0,4429 = 6,9619
SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 6,9619 = 5,7980

10? Particd0: 482711163910 |5 (ki =10 e ko= 1), ou seja, grupo 1 — objetos 4, 8,2, 7, 1,
11,6, 3,9 e 10, contra grupo 2 — objeto 5:

Soma das distancias quadradas dentre os objetos do grupo 2 (dg‘s) 0
SQW, = =222
Soma das distancias quadradas dentre os objetos do grupo 2
SQwW; = =
kq
dfg+d} o +df ,+dE 1 +d] 11 +d5 g +d 3+dE g +d] 10 +dF ,+dF ,
dZ  +d3 1+d3 o+dE s +dE o +dE o +d3 ,+d3  +dE 1 +dE c+dE 5 +d3
8,1TAag,11TAgeTAg3TAg9gTUg 19T A2,7TAZ 1 TA 11TAZTAZ3TA2 9

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
\+d2,10 +d51+d5 11+d56+d53+d5 19+d] 11 +d] e +dT3+d ] o+d] 10 +d11,6)
2 2 2 2 2 2 2 2 2
+di1,3+d11,9071,101de3+dg9tds 101d359+d5101dT0 9
kq

+0,42+1,38+3,33+4,00+5,00+5,54+0,09+0,17+0,89+2,52+3,11+4,00
+4,48+0,01+0,42+1,67+2,16+2,91+3,33+0,28+1,38+1,83+2,52+2,91
+0,42+0,68+1,12+1,38+0,03+0,17+0,28+0,06+0,12+0,01

10 10

0,03+0,17+0,50+0,68+1,83+4,00+4,74+5,82+6,40+0,06+0,28
< ) _ 83,1280

= 8,3128
SQW = SQW; + SQW, =8,3128 + 0 = 8,3128
SQB = SQT — SQW = 12,7600 — 8,3128 = 4,4472

Na Tabela 32, observa-se que o valor maximo da SQB ¢ igual a 10,2561 para a parti¢cao

4827111]639105. Logo:

= (2(nn— 2)) (SggB> N (2(nn— 2)) (106,255161) = 228527

2 2
Clasg/(n-2)) ~ C(0,05;9,636) = 16,92

Tabela 32. Parti¢des do grupo4 827111639105

Particio SQT SQW1 SQW2 SQW SQB

41827111639105 12,7600 0,0000 10,4156 10,4156 2,3444
48|27111639105 12,7600 0,0156 8,1453 8,1609 4,5991
482(7111639105 12,7600 0,0854 6,0861 6,1714 6,5886
4827|111639105 12,7600 0,2803 4,3628 4,6431 8,1169
48271[11639105 12,7600 0,4803 2,4343 2,9145 9,8455
48271111639105 12,7600 1,2001 1,3038 2,5039 10,2561
48271116(39105 12,7600 2,9081 1,5138 4,4219 8,3381
482711163]9105 12,7600 4,5502 0,6736 5,2238 7,5362
4827111639]105 12,7600 6,5190 0,4498 6,9689 5,7911
482711163910]5 12,7600 8,3128 0,0000 8,3128 4,4472
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Comol > c(20’05;9’636), rejeita-se a hipotese de que os dois grupos sdo idénticos (Ho), ou

seja, ao nivel de significancia 0,05, os grupos de médias 4 827111 e 63 9 10 5 diferem entre

si.

Assim, os dois grupos serdo independentemente submetidos aos passos (a) a (c),

fazendo g =k, e g = k,. O processo em cada subgrupo se encerra ao aceitar Ho no passo (c)

ou se cada grupo contiver apenas uma média.

Particao do Grupo4 8271 11 (g=6):

Inicialmente, obtivemos a Matriz dos Quadrados das Distancias entre as Médias dos

objetos do subgrupo, ou seja:

P4 P8
P4 0,00 0,03
P8 0,00
D} = P2
P7
Pl
P11

Soma da distancias entre todos os objetos
SQT = =
g
2 2 2 2 2 2 2 2 2
<d4,8 +dit+dyz+di+dsqq +d8,2+d8,7+d8,1+d8,11+> (

2 2 2 2 2 2
dy z+d3 1 +d311+d7 1+d7 11+dT 14

P2
0,17
0,06
0,00

P7
0,50
0,28
0,09
0,00

Pl
0,68
0,42
0,17
0,01
0,00

P11
1,83
1,38
0,89
0,42
0,28
0,00

0,06+0,17+0,50+0,68+1,83+0,06+0,28+0,42+1,38)
+0,09+0,17+0,89+0,01+0,42+0,28

6
7,2007

= 1,2001

62 = ;[SQT +vSE| - 6¢ =

gtv 6+471

1° Particdo: 4 [827 1 11 (ki = 1 e ko = 5):

__ Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2 _

SQW, = .

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
(d§o+d3 ,+d5 1 +dG 11+d5 ,+d5 1 +d5 11 +d5 1 +dF 11 +dF 1)
k2

(0,06+0,28+0,42+1,38+0,09+0,17+0,89+0,01+0,42+0,28) __ 3,9931

5

__ Soma das distancias quadradas dentre os objetos do grupo1 _ dﬁA

sQW; = -

SQW = SQW; + SQW, = 0,000 + 0,7986 = 0,7986

SQB = SQT — SQW =1,2001 — 0,7986 = 0,4015

6

[1,2001 + 471x0,49] = 0,49

= 0,7986

1
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2% Particao: 4 8|27 1 11 (ki =2 ek =4):

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2 _
ky -

SQW, =

(d3,+d5+d3 11 +d5 +d5 11 +d51;) _ (0,09+0,17+0,89+0,01+0,42+0,28) _ 1,8547
k - 4 -

= 0,4637

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo1 __ dis __ 0,03 __ 00156
k1 - k1 - -

SQW; =

SQW = SQW; + SQW, = 0,0156 + 0,4637 = 0,4792
SQB = SQT — SQW =1,2001 - 0,4792 = 0,7209
3* Particao: 4821|7111 (ki =3 ek =3):

SQW, = Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo2 __ (d5,+d51,+d%311)
= = =
k2 k2

(0,01+0,42+0,28) __ 0,7128

=0,2376
3

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 1 __ (dg+di,+d3,)
kq N kq B

SQW, =

(0,03+0,17+0,06) _ 0,2561
- =

= 0,0854

SQW = SQW, + SQW, = 0,0854 + 0,2376 = 0,3230
SQB = SQT — SQW = 1,2001 — 0,3230 = 0,8772
4* Partico: 482 7| 1 11 (ki =4 e ko =2):

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2 _ (dill) __0,2803

SQwW, = P .

= 0,1401

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 1
SQW1 = . =
1

(d3 g+df ,+d5 ,+d5,+d3 ,+d5,) _ (0,03+0,17+0,50+0,06+0,28+0,09) _ 1,1211
Ky - 4 -

= (0,2803
SQW = SQW; + SQW, = 0,2803 + 0,1401 = 0,4204

SQB = SQT — SQW =1,2001 — 0,4204 = 0,7797

5% Particao: 48271 |11 (ki=5eks=1):

Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 2 _ d%1,11 _ 0 _
ko o1 T

SQW, =
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Soma das distancias quadradas entre os objetos do grupo 1
SQWl = —

kq

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
(dfg+df,+d5 ,+d] 1 +d5 ,+d ,+dF 1 +d5 ,+d5 1 +d5 1)
kq

(0,03+0,17+050+0,68+0,06+0,28+0,42+1,38+0,09+0,17)
+0,89+0,01+0,42+0,28 2,4014
= =0,4803

5
SQW = SQW, + SQW, = 0,4803 + 0 = 0,4803
SQB = SQT — SQW = 1,2001 — 0,4803 = 0,7198

Na Tabela 33, observa-se que o valor maximo da SQB ¢ igual a 0,8772 para a particao

482 |7111.Logo:
l—( T ) SQB _( T )(0'8772)—589
~2m-2)/\ 62 ) \2(m-2)/\ 049 ) 7

2 2
Clasg/(m-2)) — C(0,05:5,256) = 11,07

Como l < c(za; g/(m—2))» aceita-se a hipotese de que os dois grupos séo idénticos (Ho), ou
seja, ao nivel de significancia 0,05, os grupos de médias 4 8 2 e 7 1 11 ndo diferem entre si.

Assim, encerra-se o processo ao aceitar Ho nesse passo.

Tabela 33. Parti¢cdes do grupo4 827111

Particio SQT SQW1 SQW2 SQW SQB

41827111 1,2001 0,0000 0,7986 0,7986 0,4015
48127111 1,2001 0,0156 0,7050 0,7206 0,4795
4827111 1,2001 0,0854 0,2376 0,3230 0,8772
4827|111 1,2001 0,2803 0,1401 0,4204 0,7797
4827111 1,2001 0,4805 0,0000 0,4805 0,7198

Parti¢ao do grupo 4 8 2:

Na Tabela 34, observa-se que o valor maximo da SQB ¢ igual a 0,0577 para a partigao

4 | 8 2. Logo:
= (2(nn— 2)) <S§(§B> B (Z(nn— 2)) (06(),228) =020

C(Za;g/(n—z)) - C(20,05;2,628) =599

Como [l < c(za; g/(m—2))» aceita-se a hipdtese de que os dois grupos sdo idénticos (Ho), ou

seja, ao nivel de significancia 0,05, os grupos de médias 4 e 8 2 sdo idénticos entre si.

Finalizando-se o processo de agrupamento.

Tabela 34. Parti¢des do grupo 4 8 2

Particio SQT SQW1 SQW2 SQW SQB
4182 0,0854 0,0000 0,0277 0,0277 0,0577
482 0,0854 0,0156 0,0000 0,0156 0,0698
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Na Tabela 35, observa-se que o valor maximo da SQB ¢ igual a 0,2307 para a parti¢ao

4 | 8 2. Logo:
L= (2(7T7T— 2)) (Scng> - (2(7rn— 2)) (0’00,238) =020

2 2 _
Cla:g/(m-2)) — €(0,05;2,628) = 5,99

Como [ < c(za; g/(m—2))» aceita-se a hipdtese de que os dois grupos sdo idénticos (Ho), ou
seja, ao nivel de significancia 0,05, os grupos de médias 7 e 1 11 sdo idénticos entre si e, por

conseguinte, finaliza-se o processo de agrupamento.

Tabela 35. Parti¢cdes do grupo 7 1 11

Particio SQT SQW1 SQW2 SQW SQB
70111 0,2376 0 0,1401 0,1401 0,0975
71|11 0,2376 0,0069 0 0,0069 0,2307

Particao do Grupo 6 3 9 10 5:

Na Tabela 36, observa-se que o valor maximo da SQB ¢ igual a 1,1351 para a parti¢ao

63910]5. Logo:

= <z(nn— 2)) <S§(§B> B (2(nn— 2)) (1’01,43}21) =319

2 2
Clasg/(n-2)) ~ C(0,05;438) = 9,49

Tabela 36. Parti¢des do grupo 63 9 10 5

Partigio SQT SQW1  SQW2 SQW SQB

6139105 1,3038  0,0000  0,9689 0,9689  0,3349
6319105 1,3038  0,0156 06736  0,6892  0,6146
639105 1,3038  0,0854  0,4429 0,5283  0,7755
6391015 1,3038  0,1687 0,0000  0,1687  1,1351

Como [ < c(za; g/(m—2))» aceita-se a hipdtese de que os dois grupos sdo idénticos (Ho), ou
seja, ao nivel de significancia 0,05, ndo ha evidéncias para que o grupo 6 3 9 10 5 seja dividido.
Finalizando-se o processo de agrupamento.

Dessa forma, chegamos aos grupos conforme o diagrama de arvore ilustrado na Figura

16 € na Tabela 37.
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1247811

1234567891011

356910

Figura 16. Grupos resultantes das partigdes significativas, por meio do método de Edwards e Cavalli-Sforza
(1965).

Tabela 37. Médias dos grupos conforme a parti¢éo pelo método de Edwards e Cavalli-Sforza (1965)

Grupo Objetos Média do Grupo
1 248 1,31
2 1711 2,08
3 356910 3,64

Passo a Passo no R: Método de Edwards e Cavalli-Sforza

O M¢étodo de Edwards e Cavalli-Sforza ¢ uma técnica de agrupamento que utiliza a
Anadlise de Variancia (ANOVA) para identificar a melhor forma de dividir as parcelas em
grupos, maximizando a variancia entre eles. Esse método € especialmente util para entender a

estrutura de agrupamento em dados de abundancia.
1. Analise de variancia (Manual)

Para aplicar o método de Edwards e Cavalli-Sforza, precisamos calcular os
componentes da ANOVA manualmente a partir da matriz X. Isso nos ajudara a entender a

variabilidade dos dados e a identificar as melhores parti¢des.

# Numero de parcelas e espécies
[ <- ncol(X) # numero de parcelas
J <-nrow(X) # namero de espécies

# Total geral de abundancia
T geral <- sum(as.matrix(X))

# Soma de Quadrados Total
SQTotal <- sum(as.matrix(X)"2) - T geral*2/(I*J)

# Soma de Quadrados Tratamentos (Parcelas)
Totais_Parcelas <- colSums(X)
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Fonte de Variacio SQ

Tratamentos 10 216.92
Residuo 471 3934.71
Total 481 4151.63

2. Calculo e ordenacao das médias

Com base nos resultados da ANOVA, calculamos as médias de abundancia por parcela

e a variancia da média (Sy2), que serd utilizada para avaliar a estabilidade dos grupos.
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0.4914083

3. Parti¢oes do Grupo Global

O objetivo, aqui, € encontrar a melhor parti¢do do conjunto total de parcelas. Testamos
todas as divisdes possiveis entre as parcelas ordenadas e escolhemos aquela que resulta na

maior Soma de Quadrados Entre Grupos (SQB).

Parti¢do SQT SQW1 SQW2 SQW SQB

P4 | P8 P2 P7 P1 P11 P6 P3 P9 P10 PS5 12.76 ~ 0.0000 10.4156 10.4156 2.3444
P4 P8 | P2 P7 P1 P11 P6 P3 P9 P10 PS 12.76  0.0156 8.1453 8.1609 4.5991
P4 P8 P2 | P7P1 P11 P6 P3 P9PIOPS 12.76  0.0854 6.0861 6.1714 6.5886
P4 P8 P2 P7|P1 P11 P6 P3 P9PIOPS 12.76  0.2803 4.3628 4.6431 8.1169
P4 P8 P2 P7P1 | P11 P6 P3 P9 P10 PS 12.76  0.4803 2.4343 2.9145 9.8455
P4 P8 P2 P7P1 P11 |P6P3 P9PIOPS 12.76  1.2001 1.3038 2.5039 10.2561
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Partigio SQT  SQWI  SQW2 SQW SQB

P4 P8 P2 P7 P1 P11 P6 | P3 P9 P10 P5 12,76 29323 0.9689 3.9011 8.8589
P4 P8 P2 P7 P1 P11 P6 P3| P9 P10 P5 12,76 4.6349  0.6736  5.3085 7.4515
P4 P8 P2 P7 P1 P11 P6 P3 P9 | P10 P5 12,76 6.5190  0.4429 6.9619 5.7980
P4 P8 P2 P7 P1 P11 P6 P3 P9 P10 | P5 12.76 83128  0.0000 83128 44472
Partigio SQT  SQWI  SQW2  SQW SQB

P4 P8 P2 P7 P1 P11 | P6 P3 P9 P10 P5 12.76 12001  1.3038  2.5039  10.2561

4. Particionamento Recursivo dos Subgrupos

O processo continua dividindo os subgrupos formados na etapa anterior. Abaixo,

aplicamos a mesma ldgica para os subgrupos resultantes da primeira divisdo.

Parti¢do SQT SQW1 SQW2 SQW SQB

P4 | P8 P2 P7P1 P11 1.2001 0.0000 0.7986 0.7986 0.4015
P4 P8 | P2 P7P1 P11 1.2001 0.0156 0.4637 0.4792 0.7209
P4 P§ P2 | P7P1 P11 1.2001 0.0854 0.2376 0.3230 0.8772
P4 P§ P2 P7|P1 P11 1.2001 0.2803 0.1401 0.4204 0.7797
P4 P§ P2 P7 P1| P11 1.2001 0.4803 0.0000 0.4803 0.7198
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Partigio SQT SQW1 SQW2 SQW SQB
P6 | P3 P9 P10 P5 1.3038 0.0000 0.9689 0.9689 0.3349
P6 P3 | P9 P10 P5 1.3038 0.0156 0.6736 0.6892 0.6146
P6 P3 P9 | P10 P5 1.3038 0.0854 0.4429 0.5283 0.7755
P6 P3 P9 P10 | P5 1.3038 0.1687 0.0000 0.1687 1.1351

5. Grupos Finais e Diagrama de Arvore

Ao final do processo, consolidamos os grupos e visualizamos a estrutura de parti¢do por

meio de um diagrama (Figura 17).

1.312.08 3.64
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Diagrama de Particao - Edwards e Cavalli-Sforza

P1a P11
P1, P2, P4, P7, P8, P11 P3. P5. P6, P9, P10
P2, P4, P8 P1, P7, P11

Figura 17. Grupos resultantes das particdes significativas, com o método de Edwards e Cavalli-Sforza (1965), por
meio do R.

2.2. Técnicas de Particdo ou Otimizacao

Essas técnicas diferem das técnicas de hierarquizagdo por permitirem uma realocagdo
dos elementos dos agrupamentos, objetivando obter uma otimizagao do critério de agrupamento
empregado. Elas sdo caracterizadas pela particao do conjunto E de elementos em agrupamentos,
0 que traz como vantagem permitir que uma parti¢ao inicial seja corrigida a cada interagao do

processo.

De um grupo inicial I de n individuos, formam-se k subgrupos, os quais sao
identificados por Ii (1=1, 2, ..., k) e apresentam as seguintes propriedades:

a)k<n;

b) Ii # @ (ndo existe subgrupo vazio);

c) inIj=®, parai # h (os subgrupos sdo mutuamente exclusivos); e

dLubuyu..uUlk=1I(areunido de todos os subgrupos restabelece o grupo inicial).

As diferengas entre as técnicas de otimizagdo decorrem dos métodos empregados para
uma parti¢ao inicial e do critério de agrupamento utilizado para a otimizagao. Assim, um grande
numero dessas técnicas tem como critério de agrupamento a minimizagdo do trago da matriz de

dispersdo dentro dos grupos, a minimizacdo do determinante, entre outros. No entanto, um

186



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

método amplamente utilizado no melhoramento de plantas e com boa frequéncia na literatura ¢
o método de Tocher, citado por Rao (1952).

Os métodos de otimizagdo buscam a parti¢do do conjunto de individuos que otimiza
(maximiza ou minimiza) alguma medida predefinida. No processo de parti¢do 6tima, tomam-
se, inicialmente, alguns grupos centrais de forma arbitraria e os individuos restantes sdo
alocados aos grupos mais proximos (Manly; Navarro Alberto, 2019). Novos grupos sao
formados e grupos proximos sdo fundidos, movendo-se individuos entre grupos, iterativamente,
até a otimizacao do critério para um numero predeterminado de grupos.

Dentre os métodos de otimizagao, destacamos o de Tocher e o k-médias.
a. Método de Tocher

Esse ¢ um método de otimizagao proposto por Rao (1952), que adota o critério de que
a média das medidas de dissimilaridade intragrupo (distancia euclidiana, distancia euclidiana
média, D? de Mahalanobis etc.) deve ser menor do que as distancias médias intergrupos.

Inicialmente, a partir de uma matriz de distancia, € identificado o par de individuos mais
similar, o qual constituu o grupo inicial. Em seguida, ¢ avaliada a possibilidade de inclusao de
novos individuos no grupo inicial, adotando-se o critério anteriormente citado.

A inclusao de um novo individuo provoca um aumento no valor médio da distancia
intragrupo. Assim, decide-se pela inclusdo de um determinado individuo em um grupo se o
acréscimo resultante no valor médio da distancia intragrupo nao ultrapassar um nivel maximo
predefinido, que pode ser estabelecido de forma arbitraria, ou adota-se o valor maximo da
medida de dissimilaridade (28,7) encontrado no conjunto das menores distancias que envolvem

cada individuo (Tabela 38).

Aplicacao

Passo 1: Determina¢do do limite de acréscimo (o) na média da distancia euclidiana intragrupo
para a formac¢do ou inclusd@o de um novo elemento no grupo (Tabela 38). Assim, o = 28,7.

Tabela 38. Distancia euclidiana minima entre as parcelas

Parcela 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
D minima 11,3 12,0 17,9 7,70 287 173 8.8 7,7 19,2 17,5 133

Passo 2: O grupo I é formado inicialmente pelas parcelas 4 e 8, cuja medida de dissimilaridade
¢ a menor distancia. A distancia entre elas ¢ de 7,7, menor que o minimo estabelecido (o =
28,7).

Célculo das medidas de dissimilaridades entre o grupo (4,8) e as demais parcelas:
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dagy = 12,5+ 11,3 = 23,8
disgy, = 12,0 + 16,2 = 28,2
(a3 = 29,6 + 27,9 = 57,5
(485 = 32,3 + 35,6 = 67,9
diags = 17,3+ 19,0 = 36,3
(s = 14,7 + 15,5 = 30,2
d(s5y9 = 283 + 26,7 = 55,0
diagio = 21,5 +21,2 = 42,7
diagn = 13,5 + 13,3 = 26,8

A parcela 1 ¢ mais similar ao grupo (4,8), pois dag = 23,8.
Célculo do acréscimo médio no valor de D no grupo inicial, pela inclusdo da parcela 1:

D(grupo)i _ D(4,8)1 _ 23,8

n 2 2

= 11,9 <a= 28,7, logo, pode-se incluir a parcela 1.

Passo 3: Célculo das novas distancias das parcelas nao incluidas em relacdo ao grupo em

formacao (1,4,8):
de148)2 =281+ 17,8 =459
d(1483 = 57,5+ 23,0 =80,5
d(1,485 = 67,9+ 33,9=1018
d(1486 =363+ 173 =53,6
d(1487 = 30,2+ 18,5 = 48,7
d(1,48)9 = 55,0+ 24,8 =79,8
d(1,48)10 = 42,7+ 20,0 = 62,7
d(1,48)11 = 26,8+ 14,7 = 41,5

A parcela 11 é mais similar ao grupo (1,4,8), pois d1,4,8)11 =41,5.

Calculo do acréscimo médio no valor de D no grupo (1,4,8) pela inclusdo da parcela 11:

D ; D 41,5 . .
(gT:po)l = (1";8)11 =—-=1383 <a=28,7, logo, incluir-se a parcela 11.
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Passo 4: Caélculo das novas distancias das parcelas ndo incluidas em relacdo ao grupo em
formacao (1,4,8,11):
d1,4811)2 = 45,9 + 18,7 = 64,6
d14811)3 = 80,5+ 24,2 = 104,7
d14811)s = 101,7 + 34,7 = 136,4
d1,4811)6 = 53,6 + 19,4 = 73,0
d1,4811)7 = 48,7 + 8,8 = 57,5
d1,4811)0 = 79,8 + 19,2 = 99,0
d1,4811)10 = 62,7 + 17,5 = 80,2

A parcela 7 é mais similar ao grupo (1,4,8,11), pois dq,45,11y7 = 57,5.
Célculo do acréscimo médio no valor de D no grupo (1,4,8,11) pela inclusao da parcela
7:

D . D 57,5 . » . ~
(W:P")‘ = “"T'“” ==~ =143 <0=28,7, logo, ¢ permitida a inclusdo da parcela 7.

Passo 5: Célculo das novas distancias das parcelas nao incluidas em relacdo ao grupo em

formacgao (1,4,7,8,11):
d(1,47811)2 = 64,6 +18,3 = 82,9
d(1,47811)3 = 104,74+ 30,9 = 135,6
d(1,47811)s = 136,4+ 38,6 = 175,0
d147811)6 = 73,0 + 24,6 = 97,6
d(1,47811)0 = 99,0+ 22,4 =1214
d(1,47811)10 = 80,2 + 24,4 = 104,6

A parcela 2 é mais similar ao grupo (1,4,7,8,11), pois d(1,4,7,8,11)2 = 82,9.
Célculo do acréscimo médio no valor de D no grupo (1,4,7,8,11) pela inclusdo da

parcela 2:

D . D 82,9 e
(‘gr:po)l = (1‘4‘75’8’11)2 =—-=16,58 <0 =287, logo, ¢ incluida a parcela 2.

Passo 6: Célculo das novas distancias das parcelas ndo incluidas em relacdo ao grupo em

formagao (1,2,4,7,8,11):
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d1,247811)3 = 1356 + 31,7 = 167,3

/0,
»%, /7,0,

)y % 7,0,

)y % 7,0,

sssss

Célculo do acréscimo médio no valor de D no grupo (1,2,4,7,8,11) pela inclusao da
parcela 6:

D i D 119,4 ;o . ’
(gr:”")‘ = (1'2'4'2 8102 == 19,9 < a = 28,7, logo, ¢ incluida a parcela 6.

Passo 7: Célculo das novas distancias das parcelas ndo incluidas em relagdo ao grupo em
formacao (1,2,4,6,7,8,11):

d(1,2,4,6,7,8,11)3 = 167,3 + 27,0 = 194‘,3

:::::
9,7,0,
:::::

aaaaaa

Célculo do acréscimo médio no valor de D no grupo (1,2,4,6,7,8,11) pela inclusao da
parcela 10:

D(grupo)i _ D(1,246,7811)10 __ 151,7
n 7

10.

= 21,67 < a = 28,7, logo, ¢ permitida a inclusdo da parcela

Passo 8: Célculo das novas distancias das parcelas ndo incluidas em relagdo ao grupo em

formagao (1,2,4,6,7,8,10,11):

,9,7,0,
rrrrr
:::::

aaaaaa
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Célculo do acréscimo médio no valor de D no grupo (1,2,4,6,7,8,10,11) pela inclusdo

da parcela 9:

D(grupo)i _ D(1,2,4,6,7,810,11)9 _ 2012

" . = 25,1 <a =28,7, logo, ¢ permitida a inclusdo da parcela 9.

Passo 9: Caélculo das novas distancias das parcelas ndo incluidas em relacdo ao grupo em

formacgao (1,2,4,6,7,8,9,10,11):
d(1,2,4,6,7,8,9,10,11)3 = 212,2 + 22,4‘ = 234‘,6
d(1,2,4,6,7,8,9,10,11)5 = 272,9 + 4‘1,4‘ = 314‘,3

A parcela 3 é mais similar ao grupo (1,2,4,6,7,8,9,10,11), pois d(1.2,46.7.89,10,11)3 = 234,6.
Célculo do acréscimo médio no valor de D no grupo (1,2,4,6,7,8,9,10,11), pela inclusao

da parcela 3:

D(grupo)i _ D(1,2,46,7,89,1011)3 __ 234,6

" 5 5 = 26,07 <o = 28,7, logo, ¢ permitida a inclusdo da parcela

3.

Passo 10: Célculo das novas distancias das parcelas ndo incluidas em relacdo ao grupo em

formacao (1,2,3,4,6,7,8,9,10,11):
d(1,2,3,4,6,7,8,9,10,11)5 = 314‘,3 + 4‘1,8 = 356,1
Célculo do acréscimo médio no valor de D no grupo (1,2,3,4,6,7,8,9,10,11) pela

inclusao da parcela 5:

D(grupo)i _ D(1,2,3.4,67891011)10 _ 356,1
n 10 10

= 35,61 > o = 28,7, logo, ndo ¢ permitida a inclusao da
parcela 5. Implicando que a parcela 5 € o grupo II.

Os resultados estao resumidos na Tabela 39 e podem ser representados por meio de um
dendrograma, conforme apresentados nos métodos de agrupamento precedentes.

Tabela 39. Resumo da analise de agrupamento obtido pelo emprego do método Tocher, mostrando a sequéncia
das fusdes das parcelas

Distancia Objetos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
7,7 P4 P8
11,9 Pl P4 P8
13,8 Pl P4 P8 P11
14,4 Pl P4 P8 P11 P7
16,6 P1 P4 P8 P11 P7 P2
19,9 Pl P4 P8 P11 P7 P2 P6
21,8 P1 P4 P8 P11 P7 P2 P6 P10
25,2 Pl P4 P8 P11 P7 P2 P6 P10 P9
26,1 P1 P4 P8 P11 P7 P2 P6 P10 P9 P3
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Passo a passo no R: Método de Tocher
1. Instalando e Carregando o Pacote Necessario

Para utilizar o Método de Tocher, precisamos do pacote biotools. Se vocé ainda ndo o

tem instalado, pode instala-lo e, depois, carrega-lo.

# Instalar o pacote 'biotools' (execute apenas se necessario)
# install.packages("biotools")

# Carregar o pacote 'biotools'

library(biotools)

2. Executando o Agrupamento de Tocher

Utilizaremos a funcao focher() do pacote biotools. Como entrada, ela espera uma matriz
de distancias. Usaremos a matriz_euclidiana que calculamos anteriormente (pagina 60),
convertendo-a para o formato as.dist() que a funcao tocher() entende.
# Executando o agrupamento de Tocher

# as.dist() converte a matriz para o formato de objeto de distancia
res_tocher <- tocher(as.dist(matriz_euclidiana))

# Exibindo os resultados do agrupamento
print(res_tocher)

Tocher's Clustering
Call: tocher.dist(d = as.dist(matriz_euclidiana))
Cluster algorithm: original
Number of objects: 11
Number of clusters: 2
Most contrasting clusters: cluster 1 and cluster 2, with
average intercluster distance: 35.61047
$'cluster 1°
[11P4 P8 P1 P11 P7 P2 P6 P10 P9 P3
$ cluster 2°
[1] PS5

b. Método Tocher modificado

O método de Tocher modificado foi sugerido por Vasconcelos et al. (2007), os quais
alegaram que o Tocher original apresenta uma ineficiéncia em casos de objetos com grande
dissimilaridade, formando grupos com apenas um individuo, dada a influéncia das distancias
dos individuos agrupados anteriormente. Segundo os autores, no Tocher modificado, o processo
de agrupamento ¢ sequencial e ndo simultdneo, ndo existindo influéncia dos individuos ja

agrupados, logo, mostra-se mais eficaz.
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Esse método ¢ iniciado da mesma forma que o original, ou seja, determinando-se o nivel
maximo para a formacao ou a inclusdo de um novo objeto. Assim, teremos o1 = 28,7 como o
limite de acréscimo na média da distancia intragrupo, ou seja, para a formagao ou a inclusao de
acesso a um grupo. Logo, o primeiro grupo sera formado pelos objetos com menores distancias.

Novamente, sdo obtidas as distdncias dos objetos ainda ndo agrupados em relagdo ao
grupo em formacao e, da mesma forma, realiza-se um novo teste a fim de incluir um outro
objeto ao grupo em formacao. Na inclusao de um novo objeto ao grupo inicial, quando se obtém
um valor de acréscimo da distancia dentro do grupo superior ao valor de ai, o objeto ndo entra
no grupo e fecha-se, portanto, o Grupo 1. Dessa forma, prossegue-se a analise apenas como os
objetos ainda ndo agrupados, ou seja, utiliza-se uma nova matriz de dissimilaridade formada
apenas com os objetos ainda nao agrupados. Logo, para a formagdo de um novo grupo,
estabelece-se um a2, que sera o maximo da medida de dissimilaridade entre as menores
distancias, encontrado na nova matriz, propiciando um novo valor do critério de agrupamento
apos a formagdo de cada novo grupo, € ndo um critério unico, conforme o método de Tocher
original (Vasconcelos et al., 2007).

No presente estudo de caso, os métodos de Tocher original (Rao, 1952) e modificado

(Vasconcelos et al., 2007) ndo diferiram.
Passo a passo no R: Método de Tocher Modificado

1. Instalando e Carregando o Pacote Necessario

Para utilizar o M¢étodo de Tocher Modificado, precisamos do pacote

MultivariateAnalysis. Se vocé ainda nao o tem instalado, pode instalé-lo e, depois, carrega-lo.

# Instalar o pacote 'MultivariateAnalysis' (execute apenas se necessario)
# install.packages("MultivariateAnalysis")

# Carregar o pacote 'MultivariateAnalysis'
library(Multivariate Analysis)

2. Preparando a Matriz de Distancia

O método de Tocher Modificado, assim como o original, opera sobre uma matriz de
distdncias. Utilizaremos a matriz_euclidiana que calculamos anteriormente (pagina 60),
convertendo-a para o formato dist que a fungdo Tocher() espera.

# Gerar ou carregar sua matriz de dissimilaridade (ex: Distancia Euclidiana)
# Usaremos a matriz_euclidiana calculada em sec¢des anteriores

matriz_euclidiana <- as.matrix(dist(t(X)))
matriz_dist _euclidiana <- as.dist(matriz_euclidiana)
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3. Executando o Agrupamento de Tocher Modificado

Para executar o método modificado, utilizamos a fungdo Tocher() do pacote
MultivariateAnalysis, especificando o argumento Metodo = "sequential”. Isso garante que a
versao modificada do algoritmo seja aplicada.

# Rodar o Agrupamento de Tocher Modificado
resultado tocher modificado <- Tocher(matriz_dist euclidiana, Metodo = "sequential")

# Visualizar os grupos formados

print(resultado tocher modificado)
Agrupamento Tocher
Clusterl:
P4 P8 P1 P11 P7 P2 P6 P10 P9 P3
Cluster2:
P5
Distancia intra e intercluster:
Cluster1 Cluster2
Clusterl 35.67402 70.22256
Cluster2 70.22256 0.00000
Correlacao Cofenetica: 0.7983374
pvalor: 0.086 baseado no teste Mantel
Hipotese alternativa: A correlacao e maior que 0

c. Método de k-médias

O método k-médias ¢ um dos mais populares e simples algoritmos dentre as técnicas de
agrupamento nao hierarquicas (Jain, 2010; Matte; Nicoletti, 2019). No método, segue-se um
procedimento simples e facil de classificar os objetos com um determinado nimero de
conjuntos, em que cada grupo possui um ponto central (centroide) e os pontos a uma distancia
minima d dele sao incluidos no grupo (Lloyd, 1982).

Passos:
1. Particionamento dos n objetos em k grupos iniciais de forma aleatoria; e
2. Célculo dos centroides (X;) de cada grupo:
%, = 21X
' N
Em que: X; = média do grupo; X; = valor da variavel do i-ésimo grupo; e N = ntimero de

objetos no grupo.

194



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

3. Associagdo de cada objeto ao grupo cujo centroide estd mais proéximo, recalculando-
se o centroide para esse grupo que recebeu o novo objeto e para o grupo que o perdeu.

4. Repetir o passo 3 até que se atinja um critério de convergéncia: a) até que nenhum
ponto mude de agrupamento; b) até que os centroides ndo sejam alterados; e c) até alcancar um
limite para um niimero de iteracdes.

Vale salientar que: o k-médias deve ser aplicado para grandes bancos de dados; ¢
sensivel a condi¢des de inicializacdo; pode-se utilizar outras maneiras para o calculo dos
centroides iniciais; converge para um minimo local; e a defini¢do do niimero de centroides ¢
muito subjetiva.

Esse método apresenta como vantagens o fato de os objetos serem automaticamente
atribuidos a um grupo e a possibilidade de variagcdo da localizagao inicial do centroide do grupo,
o que permite estabelecer condicdes iniciais de dependéncia. Em relagao as desvantagens, antes
de o algoritmo ser iniciado, tem-se que escolher o nimero de grupos e todos os objetos de
informacao sao forcados a pertencer a um grupo.

Para Rencher (2002), o k-médias pode ser usado como uma possivel melhoria nas
técnicas hierarquicas, agrupando-se os objetos por meio de um método hierarquico, definindo-
se, assim, o namero de grupos e, depois, usando os centroides desses grupos como sementes
para uma abordagem k-médias, o que permitira que os pontos sejam realocados de um grupo

para outro.
Aplicacao

Considerando-se as densidades por parcela (Tabela 40) e os grupos resultantes das
parti¢des significativas por meio do método de Edwards e Cavalli-Sforza (Figura 16; pagina

181), ou seja, k = 3, teremos a inicializagdo do processo (1° Passo).

Tabela 40. Densidade (n) de espécies (Xi) por parcela, em Mata da Silvicultura no municipio de Vigosa-MG

Parcela Xi Xo X3 Xy X5 Xo X7 Xg Xo Xio X Xiz2 Xiz X Xis Xis Xz

1 &8 0 3 6 O O O 1 2 1 0 5 0 7 0 0 0
2 1 0 9 3 12 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 27 0 4 3 0 1 10 0 2 0 0 7 1 0 0 0 1
4 o 0 6 4 1 1 1 2 2 2 0 0 0 0 0 0 0
5 1 0 22 29 0 9 9 1 2 0 0 5 0 0 0 0 0
6 9 0 9 12 0 1 2 13 6 0 0 0 0 1 0 0 0
7 2 125 0 1 O 1 0 O 1 6 0 2 0 0 1 0
8 31 2 4 0 0 O 0 5 6 0 0 0 1 0 0 0
9 2 17 7 4 2 5 0 0 O 2 1 0 0 0 0 0 0
10 15 1 4 4 0 11 11 3 2 3 0 1 5 0 2 0 0
11 7 9 4 4 0 1 5 1 2 1 5 0 2 0 1 0 0

No segundo passo, realizamos os célculos dos centréides (Tabela 41).
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Grupo 1

Xy ="32=1,33X, =27 =0,33;..; X;; =~ =0,00

Grupo 2

X, = 8*2*’ =567; X, = ‘”gﬂ =7,00;...; X7 = ‘”g*“ = 0,00

Grupo 3

X, = 222245 _ 14 80; X, = LML 360; . Xy, = W= 0,20

5

Tabela 41. Centroides dos K=3 grupos do método de Edwards e Cavalli-Sforza

Gupo Xy X; X3 Xy Xg Xe¢ X7 Xg Xo X190 X11 X12 X13 X1a X5 X16 X17
1 133 033 567 367 433 033 033 1,00 233 267 000 000 000 033 000 000 0,00
2 567 7,00 400 333 033 033 200 067 133 100 3,67 167 133 233 033 033 000
3 1480 3,60 920 1040 040 540 640 3,40 240 1,00 020 2,60 120 020 040 0,00 0,20

Grupo 1: 2,4 ¢ 8; Grupo 2: 1, 7e 11; e Grupo 3: 3, 5,6, 9 ¢ 10.

No 3° passo, realiza-se o calculo das distdncias de cada parcela em relagdo aos
centrdides. Neste caso, utilizaremos a distancia euclidiana ao quadrado.
a) Distancia da Parcela 2 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e3(3,5,6,9, 10):

Parcela X X X5 Xy Xs Xo X7 X5 Xo X Xn X X Xu X5 Xie X
2 10 9 3 12 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Grupo X X, X Xy Xs X¢ X, Xg X9 X0 Xu Xz Xiz X X5 X Xiy

1 133 033 567 3,67 433 033 033 100 233 267 000 000 000 033 000 000 000
2 567 7,00 400 333 033 033 200 067 133 1,00 367 167 133 233 033 033 0,00
3 1480 3,60 920 10,40 040 540 640 340 240 100 020 2,60 120 020 040 000 020

2 _ 2 2 2 —
d32a8 = (1 — 1,33)+(0—0,33)?+ -+ 4+ (0 — 0)* = 83,44
dg(ulll) =(1-567)>+(0—7,00)2+--+(0—0)* =262,67
2 _ 2 2 2 _
d356910) = (1 —14,80)% + (0 —3,60)* + --- + (0 — 0,20)* = 483,88
b) Distancia da Parcela 4 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e 3 (3,5, 6,9, 10):

Parcela X, X X3 Xy Xs X¢ X7 Xz X9 X0 X X Xz X X5 X Xip
4 0o 0 6 4 1 1 1 2 2 0 0 0 0 0 0 0
Grupo Xy X, X3 Xy Xs Xo X7 Xg Xo X0 Xu Xz Xiz X X5 Xie  Xiy

1 133 033 567 3,67 433 033 033 1,00 233 267 000 000 000 033 000 000 0,00
2 567 7,00 400 333 033 033 2,00 067 133 100 367 1,67 133 233 033 033 000
3 1480 3,60 920 1040 040 540 640 340 240 1,00 020 260 120 020 040 000 0,20
2 _ 2 2 2 _
diza8 = (0—1,33)*+(0-0,33)%*+ -+ (0—0)* = 15,78
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21711y = (0= 5,67)2+ (0 — 7,000 + -+ (0 — 0)% = 114,33

2356010 = (0 — 14,80)2 + (0 — 3,60)% + - + (0 — 0,20) = 343,68

¢) Distancia da Parcela 8 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e3(3,5,6,9, 10):

Parcela X X X3 Xy Xs Xo X3 Xz X9 X X X Xz Xy X5 Xie Xig
8 3 1 2 4 0 0 0 0 5 6 0 0 0 0 0
Grupo Xy X, X3 Xy X5 Xe X; Xg Xo X0 Xn X1z X3 X X5 Xie Xi7
1 1,33 0,33 5,67 3,67 433 033 033 1,00 233 2,67 0,00 0,00 0,00 033 0,00 0,00 0,00
2 5,67 7,00 4,00 333 033 033 200 067 1,33 1,00 3,67 1,67 133 233 033 033 0,00
3 14,80 3,60 9,20 10,40 040 540 640 340 240 1,00 020 2,60 1,20 0,20 040 0,00 0,20

2 — 2 2 2
2 — 2 2 2
d8(1’7’11) =(3-567)*4+(1-7,00)%+--4+(0-0)*=110,67
2 — 2 2 2
2356910 = (3 — 14,80)2 + (1 — 3,60)2 + - + (0 — 0,20)% = 361,48
d) Distancia da Parcela 1 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e3 (3,5, 6,9, 10):

Parcela X, X X3 X X5 Xe X3 Xs Xo X Xn X X Xu X5 X Xy
1 8 0 3 6 0 0 0 2 1 0 7 0 0 0
Grupo X X, X5 Xy Xs X X, Xy X X0 Xu Xz Xiz X X5 Xie  Xiy
1 1,33 033 5,67 3,67 433 033 033 1,00 233 2,67 0,00 0,00 0,00 033 0,00 0,00 0,00
2 5,67 7,00 400 333 033 033 200 0,67 133 1,00 3,67 167 133 233 033 033 0,00

3 14,80 3,60 9,20 10,40 040 540 640 340 240 1,00 020 260 120 0,20 040 0,00 0,20
2 — 2 2 2 —
248 = (8—133)2+ (0 — 0,33)2 + -+ (0 — 0)2 = 148,44
2 — 2 2 2 —
2711y = (8 = 5,67)2 + (0 — 7,00)2 + -+ (0 — 0)2 = 115,67
2 — 2 2 2 —
23569100 = (8 = 14,80)2 + (0 — 3,60)2 + --- + (0 — 0,20)? = 246,88
e) Distancia da Parcela 7 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e3 (3,5, 6,9, 10):

Parcela X X, X Xy Xs X X5 Xz X0 X X X X X X5 Xie Xy
7 2 12 5 0 1 0 1 0 1 6 0 2 0 0 1 0
Grupo Xy X, X Xy Xs X¢ X7 Xsg Xo Xio X Xip Xiz X Xis X Xyg

1 1,33 033 5,67 3,67 433 033 033 1,00 233 267 000 0,00 0,00 033 0,00 0,00 0,00
2 5,67 7,00 4,00 333 033 033 200 067 133 1,00 3,67 167 1,33 233 033 033 0,00
3 14,80 3,60 9,20 10,40 040 540 640 340 240 1,00 020 260 1,20 020 040 0,00 0,20

d$(2,4,8) =(2-133)2+(12-0,33)>+ -+ (0 —0)? = 212,44
d7e356910) = (2 —14,80)% + (12 = 3,60)% + -+ + (0 — 0,20)* = 478,48
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f) Distancia da Parcela 11 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e3(3,5,6,9, 10):

Parcela

Xl XZ X3 X4 X5 X6 X7 XS X9 XIO Xll X12 X13 X14 XIS X16 X17

11

7 9 4 4 0 1 5 1 2 1 5 0 2 0 1 0 0

Grupo

Xl XZ X3 X‘l )?5 )?6 )?7 )?8 )?9 }?10 }?11 }?12 XIS Xltl- XIS X16 X17

1
2
3

1,33 033 567 3,67 433 033 033 1,00 233 267 0,00 0,00 000 033 0,00 0,00 0,00
5,67 17,00 4,00 333 033 033 2,00 067 133 100 367 167 133 233 033 033 0,00

14,80 3,60 9,20 10,40 040 540 640 340 240 1,00 020 260 120 020 040 0,00 0,20

di12a8 = (7—1,33)24+(9-0,33)% + -+ (0 — 0)® = 184,11

d% 1711y = (7 = 5,67)2 + (9= 7,000 + - + (0 — 0)% = 27,33

g) Distancia da Parcela 3 para os grupos 1 (2,4 ¢8),2(1,7e11)e3 (3,5, 6,9, 10):

Parcela

X, X,  X; X4 Xs Xo X5 Xz Xo X0 Xp X2 Xz X Xis Xie  Xig

3

27 0 4 3 0 1 10 0 2 0 0 7 1 0 0 0 1

Grupo

Xl XZ X3 X4 XS X6 )?7 )?8 )?9 )?10 )?11 )?12 )?13 )?14- XIS )?16 X17

1
2
3

1,33 033 5,67 367 433 033 033 1,00 233 267 000 000 0,00 033 0,00 0,00 0,00
5,67 17,00 4,00 333 033 033 200 067 133 100 367 167 133 233 033 033 0,00
14,80 3,60 920 1040 040 540 640 340 240 1,00 020 260 1,20 020 040 0,00 0,20

dZoae = (27— 1,33)2+ (0 — 0,33)2 + -+ (1 — 0)% = 834,11

dg(u,u) = (27 -5,67)+ (0 — 7,000+ -+ (1 —0)? = 619,33

d§(3151619110) = (27 —14,80)?> + (0 — 3,60)? + ---+ (1 — 0,20)%? = 309,08

h) Distancia da Parcela 5 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e3 (3,5, 6,9, 10):

Parcela

Xi X Xz Xy X5 Xe X7 Xg X9 X X X Xiz X Xis Xie X7

5

Grupo

!l 0 22 29 0 9 9 1 2 o0 O S5 0 O 0 o0 o0

Xl XZ X3 X4 XS Xﬁ X7 XB X9 Xll] Xll XIZ X13 X14 XIS Xlﬁ X17

1
2
3

1,33 033 5,67 3,67 433 033 033 1,00 233 267 0,00 0,00 000 033 000 0,00 0,00
5,67 17,00 4,00 333 033 033 2,00 067 133 1,00 3,67 1,67 133 233 033 033 0,00
14,80 3,60 920 1040 040 540 640 340 240 1,00 020 260 1,20 020 040 0,00 0,20

dZ2a8 = (1—1,33)2+ (0 0,33)% + -+ (1 - 0)? = 1110,11
d21711) = (1= 567)2+ (0= 7,000 + -+ (1 — 0)% = 1211,33

23560100 = (1 — 14,80)2 + (0 — 3,60)2 + -+ + (1 — 0,20)? = 747,48
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1) Distancia da Parcela 6 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e3(3,5,6,9, 10):

Parcela X1 Xo Xz Xy X5 Xo X9 Xz Xo Xio X X Xiz X Xis Xie Xig
6 9 0 9 12 0 1 2 13 6 0 0 0 0 1 0 0 0

Grupo Xy X X3 X, )?5 )?6 X, )?8 )?9 }?10 X X1z X13 Xia X15 X16 X1z

1 1,33 033 567 3,67 433 033 033 1,00 233 267 0,00 0,00 000 033 0,00 0,00 0,00
2 5,67 17,00 4,00 333 033 033 2,00 067 133 100 367 167 133 233 033 033 0,00
3 14,80 3,60 9,20 10,40 040 540 640 340 240 1,00 020 260 120 020 040 0,00 0,20

déaas = (9—1,33)>+ (0—-0,33)%+ -+ (0 — 0)* = 326,44
dé1711) = (9—5,67)2+ (0 —7,00)? + -+ (0 — 0)? = 355,67
d§(3,5,6,9,10) =(9-14,80)*+ (0 —3,60)% + -+ (0 — 0,20)* = 203,28

J) Distancia da Parcela 9 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e3(3,5,6,9, 10):

Parcela. Xi Xo X3 Xu X5 X X7 Xsg Xo X Xu Xip Xiz X Xis Xie Xz
9 22 17 7 4 2 5 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0
Grupo X1 X, X Xy Xs X X, Xz Xo X0 X X Xz X X5 Xie  Xiy

1 1,33 033 5,67 3,67 433 033 033 1,00 233 267 0,00 0,00 000 033 000 0,00 0,00
2 5,67 17,00 4,00 333 033 033 2,00 067 133 1,00 3,67 1,67 133 233 033 033 0,00
3 14,80 3,60 920 1040 040 540 640 340 240 1,00 020 260 1,20 020 040 0,00 0,20

dé(z,w) =(22-133)24+(17-033)2+ -+ (1 - 0)? = 742,11
d3(1,7,11) =(22-5,67)2+ (17 —-7,00)2 + .-+ (1 — 0)? = 425,33
d§(3,5,6,9,10) = (22 —-14,80)* + (17 - 3,60)% + .-+ (1 — 0,20)% = 348,28

k) Distancia da Parcela 10 para os grupos 1 (2,4¢8),2(1,7e11)e3(3,5,6,9, 10):

Parcela X3 Xo Xz Xy X5 X X5 Xz Xo Xpo Xnn X Xz Xu Xis Xie Xig
10 15 1 4 4 o 11 11 3 2 3 0 1 5 0 2 0 0

Grupo Xy X2 X3 Xy Xs X X7 Xg X9 X10 X1 X Xz X X5 X6 Xip

1 1,33 033 5,67 3,67 433 033 033 1,00 233 267 0,00 0,00 0,00 033 000 0,00 0,00
2 567 7,00 4,00 333 033 033 2,00 067 133 1,00 3,67 1,67 133 233 033 033 0,00
3 14,80 3,60 9,20 1040 040 540 640 340 240 1,00 020 260 1,20 020 040 0,00 0,20

d%0(1,7,11) =(15-5,67)*+(1—=7,00)*+ -+ (0 — 0)*> = 364,00

2503560100 = (15— 14,80)% + (1 — 3,60)% + - + (0 — 0,20)% = 151,48
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Resumindo, observa-se, na Tabela 42, que os grupos formados sdo os mesmos formados
no método Edwards e Cavalli-Sforza, uma vez que as menores distancias das parcelas sao as

de seus grupos da inicializacao.

Tabela 42. Grupos formados por meio do k-médias (k = 3)

Distancia euclidiana ao quadrado ao centroide

Grupos Parcelas
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
1 148,44 83,44 834,11 15,78 1110,11 326,44 212,44 55,44 742,11 470,78 184,11
2 115,67 262,67 619,33 114,33 1211,33 355,67 69,00 110,67 425,33 364,00 27,33
3 246,88 483,88 309,08 343,68 747,48 203,28 478,48 361,48 348,28 151,48 216,28

Passo a passo no R: Agrupamento por k-médias
1. Preparacao dos Dados para o k-médias

Para a fun¢ao kmeans(), ¢ fundamental que as observacdes (nossas parcelas) estejam
nas linhas e as variaveis (nossas espécies) estejam nas colunas. Como nossa matriz X original
tem as espécies nas linhas e as parcelas nas colunas, precisamos transpo-la.

# Transpondo a matriz X para que as parcelas fiquem nas linhas
X _transposto <- t(X)

2. Definicao dos Centroides Iniciais

Podemos fornecer ao algoritmo k-médias centroides iniciais, o que pode ajudar a guiar
o agrupamento. Utilizaremos os grupos identificados em analises anteriores (por exemplo, os

do método de Edwards e Cavalli-Sforza) para calcular os centroides médios de cada grupo.

# Definindo os grupos iniciais de parcelas
grupo_inicial 1 <- ¢("P2","P4","P8")
grupo_inicial 2 <-¢("P1","P7","P11")
grupo_inicial 3 <- ¢("P3","P5","P6","P9","P10")

# Calculando os centroides iniciais com base nas médias de cada grupo
centros_iniciais <- rbind(

G1 = colMeans(X_transposto[grupo _inicial 1, ]),

G2 = colMeans(X_transposto[grupo _inicial 2, ]),

G3 = colMeans(X_transposto[grupo _inicial 3, ])
)

# Visualizando os centroides iniciais
print(round(centros_iniciais, 2))
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Grupo E1 E2 E3 E4 ES E6 E7 E8 E9 E10 E1l1 E12 E13 E14 E15 E16 E17
Gl 1.33 0.33 5.67 3.67 433 0.33 0.33 1.00 233 2.67 0.00 0.00 0.00 0.33 0.00 0.00 0.00
G2 5.67 7.00 4.00 3.33 0.33 0.33 2.00 0.67 1.33 1.00 3.67 1.67 1.33 233 0.33 0.33 0.00
G3 14.80 3.60 9.20 10.40 0.40 5.40 6.40 3.40 2.40 1.00 0.20 2.60 1.20 0.20 0.40 0.00 0.20

3. Aplicacdo do Algoritmo k-médias

Agora, aplicamos a funcdo kmeans() a nossa matriz transposta (X_transposto),
utilizando os centroides iniciais que definimos. O algoritmo ird iterar para ajustar os grupos e

seus centroides até que a variabilidade dentro dos grupos seja minimizada.

# Aplicagdo do algoritmo k-médias
res_kmeans <- kmeans(
x = X_transposto, # Matriz de dados com parcelas nas linhas
centers = centros_iniciais, # Centroides iniciais
algorithm = "Hartigan-Wong", # Algoritmo a ser usado
iter.max = 100 # Numero maximo de iteragdes

)

4. Analise dos Grupos Finais

Apos a execucao do algoritmo, podemos analisar os resultados para ver a alocagao final
de cada parcela em seu grupo, os centroides dos grupos resultantes e as medidas de

variabilidade.

# Visualizando a alocacao de cada parcela em seu grupo

print(res_kmeans$cluster)

P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9 P10 P11
2 2 3 2 1 2 2 2 3 3 2

# Visualizando os centroides finais dos grupos

print(round(res_kmeans$centers, 2))

Grupo El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 EI10 Ell E12 El13 El14 E15 El6 El17
Gl 1.00 0.00 22.00 29.00 0.00 9.00 9.00 1.00 2.00 0.00 0.00 5.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
G2 429 3.14 543 471 2.00 043 1.29 2.57 243 1.57 1.57 0.71 0.57 1.29 0.14 0.14 0.00
G3 2133 6.00 5.00 3.67 0.67 5.67 7.00 1.00 1.33 1.67 0.33 2.67 2.00 0.00 0.67 0.00 0.33

# Variabilidade dentro de cada grupo (within-cluster sum of squares)

print(res_kmeans$withinss)

0.0000 801.7143 448.6667

# Variabilidade entre os grupos (between-cluster sum of squares)

print(res_kmeans$betweenss)
1768.528

# Variabilidade total dentro dos grupos (total within-cluster sum of squares)

print(res_kmeans$tot.withinss)
1250.381

# Organizando os grupos finais em uma lista para melhor visualizacao
grupos_finais_kmeans <- data.frame(

Parcela = names(res_kmeansS$cluster),

Grupo =res_kmeans$cluster

)
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print(split(grupos_finais_kmeans$Parcela, grupos_finais kmeans$Grupo))

$\1\
[1] nPSH

$2°

[1] HPlH HPZH UP4U "P6U "P7" "P8" "Pll"
$'3

1] ||P3|| HP9|| "Plo"

2.3. Técnicas de Modelos de Densidade de Mistura Finita

Na maioria dos métodos hierarquicos e de otimizagdo, as suposi¢des sobre a estrutura
de classes ndao sdao explicitamente declaradas, logo, solugdes contraditorias podem ser
encontradas para os grupos € o nimero de grupos. Portanto, os procedimentos para uma solugao
final, em geral, sdo informais e subjetivos (Everitt et al., 2011).

Para solucionar esse problema, uma alternativa € postular um modelo estatistico formal
para a populagdo da qual os dados sdo amostrados, que assume que essa populagdo consiste em
um numero de subpopulagdes (os grupos), em cada uma das quais as varidveis tém distintas
fungdes de densidade de probabilidade multivariada, conhecida como densidade de mistura
finita para a populacdo na totalidade (Everitt et al., 2011).

Os algoritmos que se baseiam nas técnicas de densidade tém por principio bésico a
determinagdo de regides de alta densidade de pontos. O conhecimento de alta densidade ¢
bastante proximo daquele de moda, isto €, a ocorréncia do evento de maior frequéncia. Portanto,
os algoritmos sé se aplicam a conjuntos cuja representacdo de seus elementos no espaco I, ¢
bimodal ou polimodal.

Todos os métodos de densidade tém suas bases no algoritmo da hierarquizagao,
denominado de método de ligagao simples. Outra particularidade desse método ¢ que se admite,
como principio, que as p variaveis sejam quantitativas.

Entre os exemplos de algoritmos de agrupamento baseados em densidade, podemos
citar: DBSCAN (Ester et al., 1996), DENCLUE (Hinneburg; Keim, 1998; Hinneburg; Gabriel,
2007) e OPTICS (Ankerst et al., 1999). Esses algoritmos definem os grupos como regides de
altas densidades separadas por regides de baixas densidades. No entanto, eles tém dificuldade
em encontrar grupos com densidades amplamente variadas porque um limite de densidade
global € usado para identificar regides de alta densidade (Zhu et al., 2021). Assim, pode-se dizer
que ndo ha agrupamento completo. Além disso, esses métodos requerem algum tipo de
parametro, como nimero de grupos a serem pesquisados ou um ponto inicial para iniciar o

processo (Giingdr; Ozmen, 2017).
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Validacido do Método de Agrupamento

A indica¢do de qual método de agrupamento ¢ mais apropriado para determinado tipo
de dados ainda ¢ uma das questdes controversas na Andlise de Agrupamento. Isso porque o
resultado pode ser interpretado de diversas formas. Assim, nenhuma solugdo deve ser aceita
sem a avaliacdo de sua confiabilidade e validacao (Malhotra, 2019).

Viérias sdo as proposigdes para identificar a validagao da estrutura obtida a partir de um
método de agrupamento (Jain; Dubes, 1988; Faceli et al., 2005), tais como:

a) validagdes externas — avaliam os agrupamentos de acordo com uma estrutura pré-
especificada, imposta ao conjunto de dados que reflete a intui¢do do pesquisador sobre a
estrutura presente nos dados;

b) validagdes internas — analisam as informagdes contidas nos grupos obtidos com base
apenas nos dados originais (matriz de dissimilaridade); e

c) validagdes relativas — Comparam diversos agrupamentos para decidir qual deles € o
melhor em algum aspecto.

Dentre as técnicas de validagdo interna, citam-se: coesao, acoplamento, coeficiente de
correlagdo cofenética e coeficiente de silhueta. Dentre essas, a mais empregada ¢ o Coeficiente

de Correlacao Cofenética, proposto por Sokal e Rohlf (1962).
e Coeficiente de correlacio cofenética

Por meio do Coeficiente de Correlacao Cofenética (I'cof), € realizada a verificacao das
proximidades das matrizes de dissimilaridade. A matriz original (D) ¢ a matriz fenética, ¢ a
matriz final do processo de agrupamento (C) ¢ a matriz cofenética, sendo I'cof calculado por

meio da seguinte expressao:

S S 41(Cr = C) (D) = D)
VZ s = O [SJ B jua (B~ DY

)i GyreD = (

Teof = Sendo

A n-1yn N
Com: ¢ = (n(n 1) n(n- 1))2 j' f+1D”'

Em que: r¢op = coeficiente de correlagdo cofenetica; Cj;r = distancia euclidiana na matriz C

entre o j € 0 j’-ésimo objeto (j° = j + 1); C = média geral das distincias euclidianas na matriz

C, considerando apenas j e j’ (j° =j + 1); D;;» = distancia euclidiana na matriz D entre o j € 0
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j’-ésimo objeto (j> = j + 1); e D = média geral das distincias euclidianas na matriz D,
considerando apenas jej’ (j°=j+ 1).

Quanto maior o valor de r¢,r, menor serd a distor¢do provocada pelo método de
agrupamento, logo, o agrupamento que corresponde exatamente aos coeficientes da matriz
fenética tem 7. = 1,00 (Legendre; Legendre, 2012; Kassambara, 2017). Na pratica,
dendrogramas com 7'¢,r < 0,70 indicam a inadequacdo do método de agrupamento adotado

para resumir a informacao do conjunto de dados analisado (Rohlf, 1970).

Uma alta correlagdo entre a matriz original (D) e a cofenética (C) ¢ sinal de escassa
distorcao e, geralmente, os valores oscilam entre 0,60 e 0,95 (Palacio et al., 2020). Ja valores
acima de 0,75 (Kassambara, 2017) ou de 0,80 (Sneath & Sokal, 1973) indicam uma boa
representacdo da matriz original de similaridade (D) por parte do dendrograma.

Uma outra forma de analisar o coeficiente de correlagdo cofenética ¢ utilizar o diagrama
de Shepard, que permite comparar a matriz de distdncia original e a cofenética por meio de um
grafico de dispersdo (Legendre; Legendre, 1998; Borcard; Gillet; Legendre, 2011). Esse
diagrama representa as proximidades (eixo x — matriz de dissimilaridade original) em relagao
as disparidades (eixo y — matriz cofenética), que detecta “outliers”. Um ajuste perfeito indicaria
que todos os pontos estariam alinhados em uma linha monotdnica crescente, representada, neste
grafico, pela linha vermelha (Figura 18, saida R). Os possiveis “outliers” sdo os pontos mais
distantes dessa linha vermelha.

Algumas das desvantagens da correlacdo cofenética sdo a auséncia de averiguagdo por
um teste de significancia (Borcard; Gillet; Legendre, 2011) e a sensibilidade ao tamanho dos

grupos formados (Farris, 1969).
Aplicacao

Considerando a matriz de distancia euclidiana D como a matriz original de
dissimilaridade, e C como a matriz de dissimilaridade ap6s a aplicagdo do método de ligacao

simples (Figura 8; pagina 105):
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0,00 17,8 23,0 12,5 339 17,3 18,5 11,3 24,8 20,0 14,7
0,00 31,7 12,0 344 21,8 18,3 16,2 294 25,6 187
0,00 29,6 41,8 27,0 30,9 27,9 224 17,9 24,2

0,00 323 17,3 14,7 7,7 283 21,5 13,5

0,00 28,7 38,6 356 41,4 34,8 34,7

D= 0,00 24,6 190 27,6 21,5 194
0,00 15,5 224 244 8,8
0,00 26,7 21,2 13,3
0,00 22,8 19,2

0,00 17,5

0,00

0,00 12,0 17,9 11,3 28,7 17,3 13,3 11,3 19,2 17,5 133
0,00 17,9 12,0 28,7 17,3 13,3 12,0 19,2 17,5 133
0,00 17,9 28,7 179 17,9 179 19,2 17,9 17,9

0,00 28,7 17,3 13,3 7,7 19,2 17,5 13,3

0,00 28,7 28,7 28,77 28,77 28,7 28]

C= 0,00 17,3 17,3 192 17,5 173
0,00 13,3 19,2 17,5 8,8
0,00 19,2 17,5 133
0,00 19,2 19,2

0,00 17,5

0,00

5_(11(11 1))(120+179+113+287+173+133+113+192+175—i—133+

179+12,0+287+173+133+120+192+175+13,3+179+ 287+ 179+
179+179+192+179+179+287+173+133+7,7+192+175+ 13,3+
28,7+ 28,7+ 28,7+ 28,7+ 287+287+173+173+192+175+173+ 13,3 +
19,2+175+88+ 19,2+ 175+ 13,3+ 19,2+ 19,2+ 17,5) = 18,378182

5—(11(11 1))(178+230+125+339+173+185+113+248+200+147+

31,7+ 12,0+ 34,4+ 21,8+ 183+ 16,2+ 29,4 + 25,6 + 18,7 + 29,6 + 41,8 + 27,0 +
309+279+224+179+242+323+173+147+7,7+ 283+ 21,5+ 135+
28,7+ 38,6 +356+41,4+ 348+ 34,7+ 24,6 +19,0+ 27,6 +21,5+ 19,4+ 15,5+
224+ 244+88+267+21,2+133+228+19,2+17,5) = 23,210909

Yt S 4q(Cir = C)(D; — D) = [(12 — 18,378182) (17,8 — 23,210909) + (17,9 —

18,378182)(23,0 —23,210909) + -+ (17,5 — 18,378182)(17,5 — 23,210909)] =
2222,653091
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Xis h 7 =j+1(C ) [(12 — 18,378182)? + (17,9 — 18,378182)* + --- + (17,5 —
18,378182)2] = 1719,993818

YAy iaa(Dyy = D) = [(17,8 - 23,210909)2 + (23,0 — 23,210909)2 + - + (17,5 —
23,210909)2] = 3577,013455

= 2222,653091
cof ~ \/1719,993818v3577,013455

= 0,8961 ou 89,61%.

Vale ressaltar que os procedimentos formais de avaliagdo da confiabilidade e de

validagdo de solugdes em andlise de agrupamento sdo complexos € nem sempre totalmente

defensaveis (Malhotra, 2019).
Passo a passo no R: Correlagao Cofenética
1. Correlaciao Cofenética para o Método da Ligacio Simples

Para realizar esse calculo, € necessario ter a matriz de dados X (com as parcelas nas

linhas e as espécies nas colunas, ou transposta conforme a necessidade da fungao dist()).

0.897
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Diagrama de Shepard (Ligacao Simples)

Figura 18. Diagrama de Shepard para o método da Ligacdo Simples obtido com a aplicagdo do R.

2. Correlagao Cofenética para o Método da Ligacio Completa

0.9054

3. Correlacao Cofenética para o Método do Centroide
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0.9108

4. Correlacao Cofenética para o Método da Mediana

0.8599
5. Correlagao Cofenética para o Método UPGMA (Ligacao Média)

0.9194

6. Correlacao Cofenética para o Método de Ward.D
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0.7813
7. Correlacao Cofenética para o Método de Ward.D2

0.8389
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Capitulo 4

Determinacio do Numero de Grupos

Um problema fundamental e ndo totalmente resolvido na andlise de agrupamento ¢
determinar o numero “verdadeiro” de grupos em um conjunto de dados (Sugar; James, 2003),
visto que ndo ha regras dificeis nem faceis (Malhotra, 2019). Os procedimentos nao
hierarquicos geralmente exigem que o usuario especifique o nimero de grupos antes de
qualquer agrupamento ser realizado. Ja os métodos hierarquicos produzem rotineiramente uma
série de solugdes que variam de n grupos até uma solucdo com apenas um grupo presente
(Charrad et al., 2014).

O ntimero de grupos pode ser definido pelo conhecimento que se tem sobre os dados,
pela conveniéncia do pesquisador ou por simplicidade, além da inspeg¢do visual das
ramificacdes do dendrograma ou recorrendo a algum procedimento estatistico (Cruz et al.,
2020).

Na literatura e nos diversos métodos apresentados aqui, pode-se observar a
possibilidade de formagao de varios grupos, que, conforme o exame do dendrograma no método
hierarquico aplicado, depende da visdo do pesquisador quanto ao nivel de similaridade para
considerar grupos mais proximos. Por exemplo, considerando as linhas vermelhas na Figura
19, pode-se formar 9, 6 e 2 grupos. A linha considerada para a formacao de grupos em um
dendrograma ¢ conhecida como Linha Fenon, a qual deve ser estabelecida em pontos em que
ha mudanca abrupta da ramificacdo do dendrograma. Normalmente, busca-se tragar a linha
fenon em termos relativos a maior distancia de ligacdo, na Figura 19, temos 28,7 como a
distancia euclidiana maxima de ligagdo, logo, caso consideremos a /inha fenon a uma distancia
igual a 20, o nivel de similaridade seria de até 69,68% e haveria a formagao de dois grupos. Ja
para uma distancia igual a 15, o nivel de similaridade seria de até 52,26% e haviria a formagao
de seis grupos. E, finalmente, para uma distancia igual a 10, o nivel de similaridade seria de até
34,84% e haveria a formagdo de nove grupos. Logo, o numero de grupos dependeré do rigor
adotado pelo pesquisador. Para Bouroche e Saporta (1982), um critério eficiente ¢ realizar o
corte no dendrograma em um nivel igual a metade da maior distdncia de agrupamento
(correspondente a uma linha em uma distancia igual a 14,35 na Figura 19 e na formacdo de seis
grupos), ou seja, nivel de similaridade igual a 50,0%, no entanto, confere subjetividade

consideravel.
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Figura 19. Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas, obtido pelo emprego do método de
ligacdo simples, com base na distancia euclidiana (d) e com linhas fenon tragadas em d = 10, 15, 20 e 25.

Outra forma seria criar uma curva de progressao de distancias percorridas ao longo dos
passos do processo de agrupamento (Pereira, 1999). No caso do método de ligagao simples,
verifica-se que, nos 2°, 5° ¢ 9° passos, hd uma inclinagdo diferente daqueles que os sucedem,
correspondendo a 2, 2,8 e 6,8 vezes, respectivamente (Tabela 43). Para Hair et al. (2009), a
regra da parada ¢ baseada na avaliacdo de variacdes de heterogeneidade entre solugdes de
agrupamentos, em que, quando ocorrem grandes aumentos de heterogeneidade, o pesquisador
escolhe a solugdo anterior, pois a combinagdo une agrupamentos muito diferentes. Pode-se,
assim, entender todo o trajeto de distancias, em que se definem 4 grupos (Figura 20): I

(Parcelas 4, 7,8, e 11); 0 I (1 €2); II1(3,6,9¢ 10) e IV (5).

Tabela 43. Avaliacdo de varia¢des de heterogeneidade entre solugdes de agrupamentos considerando o método de
ligagdo simples e distincia euclidiana

Regra de Parada

Passo Distancia Parcelas Coeficiente de Aglomeracio
Aumento percentual para o préoximo passo
1 7,7 4e8 14,29
2 8,8 Tell 28,41
3 11,3 1,4¢8 6,19
4 12 1,4,8¢2 10,83
5 13,3 1,4,8,2,7e1l 30,08
6 17,3 1,4,8,2,7,11e6 1,16
7 17,5 1,4,8,2,7,11,6 ¢ 10 2,29
8 17,9 1,4,8,2,7,11,6,10e3 7,26
9 19,2 1,4,8,2,7,11,6,10,3¢9 49,48
10 28,7 1,4,8,2,7,11,6,10,3,9¢ 5 -
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35

30 28,7

25 Grupo | Grupo Il Grupo lll

20

/192

15

10 1 13,3
11,3
8,8

7,7

17,3 17,5 179

Distancia Euclidiana

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Passos

Figura 20. Trajeto das distancias euclidianas de aglomeragdo conforme os passos de agrupamentos pelo método
da ligagdo simples11.

Outro método alternativo ¢ a comparacao grafica do nimero de grupos com o
coeficiente de fusdo, isto ¢, o valor numérico (distancia ou similaridade) para o qual varios
casos se unem para formar um grupo (Reis, 2001). Assim, quando a divisao de um novo grupo
nao introduz alteragdes significativas no coeficiente de fusdo, essa particdo podera ser aceita
como Otima. Tomando novamente o método de ligacao simples ¢ distancia euclidiana como
exemplo, obtém-se quatro grupos, com base nas variagdes de 22,12%, 23,12% e 33,10%

(Tabela 44 e Figura 21).

Tabela 44. Coeficientes de fusdo para formar os agrupamentos, método de ligacdo simples e distancia euclidiana

Nimero de Grupos Distancia Aumento % da distincia
1 28,7 33,10
2 19,2 6,77
3 17,9 2,23
4 17,5 1,14
5 17,3 23,12
6 13,3 9,77
7 12 5,83
8 11,3 22,12
9 8,8 12,5
10 7,7 -
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35
30
25

20

15

Distancia Euclidiana

10
Grupo | Grupo Il Grupo Il

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Numero de Grupos

Figura 21. Evolucdo das distancias euclidianas de aglomerag@o conforme os nimeros de grupos pelo método da
ligagdo simples

Por outro lado, ha varios procedimentos estatisticos que buscam evitar a subjetividade
do pesquisador na definicdo do nimero de grupos, conforme o método de agrupamento adotado
(Dalton et al., 2009; Cruz et al., 2020). Entre os procedimentos, podemos citar o desvio padrao
médio e coeficiente de determinagdo propostos por Khattree e Nair (2002), além do método
baseado no tamanho relativo das fusdes (distancias) no dendrograma, por Mojena (1977). No

entanto, ressalta-se que ndo ha consenso quanto ao melhor procedimento (Milligan e Cooper,

1985).

Passo a passo no R: Determinacio do Numero de Grupos (Linha Fenon)
1. Gerando o Dendrograma Base (Liga¢ao Simples)

Primeiro, precisamos calcular a matriz de distancias a partir da nossa matriz de dados X
e, em seguida, realizar o agrupamento hierarquico. Utilizaremos o método de ligacao simples

como exemplo.

# 1. Calcular a matriz de distancias euclidianas a partir da matriz X
D euclidiana <- dist(t(X), method = "euclidean")

# 2. Realizar o agrupamento hierarquico pelo método de ligacao simples
fit_simples <- hclust(D_euclidiana, method = "single")
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2. Plotando o Dendrograma com as Linhas Fenon

Agora, vamos plotar o dendrograma e adicionar as linhas fenon em diferentes niveis de
distancia para visualizar os possiveis cortes e a formagao dos grupos. As linhas horizontais (h)
representam os niveis de corte, enquanto a fungdo rect.hclust desenha retangulos ao redor dos

grupos formados por um corte especifico.

# 1. Plotar o dendrograma (Figura 22)

plot(fit_simples,
main = "Dendrograma com Linhas Fenon (Ligacdo Simples)",
xlab = "Parcelas",
ylab = "Distancia Euclidiana",

sub ,
hang = -1)

# 2. Adicionar linhas de corte fenon em diferentes niveis de distancia
abline(h = ¢(10, 15, 20, 25), col = "red", Ity =2)

# 3. Destacar os grupos formados por um corte especifico (ex: d = 15)
rect.hclust(fit_simples, h = 15, border = "blue")

Dendrograma com Linhas Fenon

25
|

15

Height

10

P5
P9
P3

P10
P6
P7
P2
P1
P4
P8

Parcelas

Figura 22. Dendrograma representando as sequéncias das fusdes das parcelas, obtido pelo emprego do método de
ligagdo simples, com base na distancia euclidiana, considerando linha fenon em d = 10, 15, 20 ¢ 25 e a formagao

de quatro grupos.
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e Desvio padrio quadratico médio, coeficiente de determinacio (R?) e R semiparcial

(Khattree e Nair, 2002)

Todos os procedimentos hierarquicos continuam até que todos os objetos sejam
alocados em um grupo. Para a decisdo de quando parar o procedimento de agrupamento,
existem algumas medidas estatisticas que podem ser usadas, tais como o desvio padrdo
quadratico médio (RMSSTD), coeficiente de determinacdo (R?) e R? semiparcial (Khattree e
Nair, 2002).

O desvio padrao quadratico médio (RMSSTD) ¢ a raiz quadrada da variancia do novo
grupo formado pela fusdo de dois grupos, somada sobre todas as variaveis. Especificamente, se

o grupo recém-formado By tiver as respectivas variancias 551, 552, s sép, entao:

RMSSTD, =

Obviamente, quanto mais semelhantes forem os dois grupos unidos para formar Bq,
mais homogéneo serd o grupo Bq, e, consequentemente, menor sera o valor de RMSSTDq.

O coeficiente de determinacio (R?) para o grupo Bq ¢é definido como:

o _ 1 QW
q SQTotal
Em que: SQTotal = soma dos quadrados total corrigida de todas as unidades, somada sobre
todas as varidveis; e SQWq = soma dos quadrados agrupados e corrigidos dentro do cluster,
somada sobre todas as varidveis, no estagio ou passo em que o grupo Bq foi formado.

Ja o R? semiparcial mede a perda de homogeneidade pela fusdo de dois grupos. E
definido como a redugio no valor de R? correspondente quando os dois grupos sdo mesclados.
Os valores de R% semiparecial sio derivados do estdgio ou passo anterior, tomando as diferencas
de valores sucessivos de R?I (o primeiro valor ¢ 1 — R,ZI).

Exemplo: Consideramos os dados brutos de seis pacientes com quatro medidas em cada (Tabela

45) e resultado do agrupamento pelo método de Ward (Tabela 46).
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Tabela 45. Dados de seis pacientes com as medidas xi, X2, X3 € X4 (Everitt, 1989)

Paciente X1 X2 X3 X4
1 39,8 38,0 22,2 23,2
2 53,7 37,2 18,7 18,5
3 473 39,8 23,3 22,1
4 41,7 37,6 22,8 22,3
5 44,7 38,5 24,8 24,4
6 47,9 39,8 22,0 23,3

Tabela 46. Resultado da analise de agrupamento pelo método de Ward (Khattree; Nair, 2002)

Estagio (q) Grupos N Grupos
1 {1},{2},{4}.{5}.{3, 6} 5
2 {2},{5},{3, 6},{1, 4} 4
3 {2}.{1,4},{3, 6,5} 3
4 {2}.{1, 4,3, 6, 5} 2
5 {1,4,3,6,5,2} 1
Estagio (q=1)
Estagio Grupos N Grupos
1 {1},{2},{4},{5}.{3, 6} 5
n
)?1(36 (ZXl) n=(47,3+479)/2 =476
i=1
n
Xoie) = (me)/n =(39,8+39,8)/2 =398
i=1

M:

X 3(3,6) — (
i

X4(3,6) = (Z X4l-)/n =(22,1+233)/2=22,7
i=1

Xgl) n = (23,3 +22,0)/2 = 22,65

1l
=

Soma dos Quadrados dentro e entre Grupos

pn
=\2
SQij = Z(XU - X)
i=1
j=1
na
SQa = ) (X = X)?
i=1

SQgp = Z(Xi - XB)Z
i=1

216



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

Matriz de Soma de Quadrados de AB

PMAB

Sap = z (X _Xi(AB))Z
o

S/%B = SAB/(nAB -1)

Em que: X5 = (ny X4 +npXg)/(ny +ng); ny, ng e nyg = ny + ng sdo os nimeros de

pontos da i-€sima variavel (i = 1, ..., p) no j-ésimo paciente (j = 1, ..., n) em A, B ¢ AB

respectivamente.
Incremento da soma de quadrados (I4p)
Iyp = SQap — SQ4 — S0p

Assim:

_ 2 - 2 = 2 = 2
5Q36 = [{(Xm —X136)) + (X16 — X1(36)) }"‘ {(X23 —X236) + (X26 — X2(36)) }"‘ {(Xss —

_ 2 = 2 = 2 = 2
X3i36))" + (X36 — X3(36)) }"‘ {(X43 —X436)) + (X6 — Xa36)) }]

SQs6 = [{(47,3 — 47,6)2 + (47,9 — 47,6)?} + {(39,8 — 39,8)% + (39,8 — 39,8)2} + {(23,3 —
22,65)2 + (22,0 — 22,65)2} + {(22,1 — 22,7)% + (23,3 — 22,7)2]]

SQs;, =0,18+ 0,00+ 0,845+ 0,72 = 1,7450
SQ2, = S3¢/(n3¢ — 1) = 1,7450/(2 — 1) = 1,7450
Incremento da soma de quadrados (I45)
I3 = SQ36 — SQ3 — SQ¢ = 1,7450 -0 — 0 = 1,7450

Desvio padrao quadratico médio (RMSSTD)

RMSSTD, =

Coeficiente de determinacdo (R?) para o grupo Bq

Iz 1,7450

RZG=1-—>—=1— ——
36 SQTotal 170,463

= 0,9898

R’ semiparcial

R3¢semiparcial =1 — R, =1 —0,9898 = 0,0102
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Estagio (q =2)

Estagio Grupos N Grupos
2 {2},{5},{3, 6},{1, 4} 4

n
}?1(1,4) = ( Xu)/n = (39,8 +41,7)/2 = 40,75
i=1

l

NgE

X2(1,4 le-)/n =(38,0+37,6)/2 =378

l

1]
oy

NgE

Xz = ( Xy |/n=(222+228)/2=225

l

1]
oy

NgE

Xara) = X4l-)/n =(23,2+22,3)/2=22,75

l

1l
=

Assim:

_ 2 - 2 - 2 > 2

5Q.4 = [{(Xu —X1a9) + (X114 — X136)) }"‘ {(X21 —Xoa4)) + (X240 — X2(14)) }+ {(X31 -
- 2 = 2 S 2 - 2

X3a4) + (X34 — X3014)) }"‘ {(X41 —Xaaa))” + (Xas — Xaq19)) }]

SQ1, = [{(39,8 — 40,75)2 + (41,7 — 40,75)2} + {(38,0 — 37,8)% + (37,6 — 37,8)%} + {(22,2 —
22,5)% + (22,8 — 22,5)2} + {(23,2 — 22,75)% + (22,3 — 22,75)2}]

$Q,, = 1,805+ 0,080 + 0,180 + 0,405 = 2,4700
St =814/(ny, —1) =2,47/(2—-1) = 2,47
Incremento da soma de quadrados (I4p)
iy =804 —S5Q; —SQ, =247—-0—-0=2,47

Desvio padrao quadratico médio (RMSSTD)

RMSSTD, =

Coeficiente de determinacdo (R?) para o grupo Bq

Lis 2,47

RR=1-—i—=1- ———
14 SQTotal 170,463

= 0,9573
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R’ semiparcial
R?,parcial = RZ,—R?, = 0,9898 — 0,9573 = 0,0145

Estagio (q = 3)

Estagio Grupos N Grupos
3 {2},{1,4},{3,6,5} 3

n

}?1(3,6 5) = (z Xli)/n = (4‘7,3 + 4‘7,9 + 4‘4‘,7)/3 = 4‘6,63
i=1
n

Xoes) = (Z le-)/n = (39,8 + 39,8 + 38,5)/3 = 39,37
i=1
n

X365 = (Z Xgl-)/n = (23,3 + 22,0 + 24,8)/3 = 23,37
i=1
n

X4(3,6,5) = (Z X4l)/n = (22,1 + 23,3 + 24‘,4‘)/3 = 23,27
i=1

Assim:

_ 2 - 2 - 2 > 2

SQs65 = [{(X13 —X1365)) + (X16 — X1(365)) + (X15 — X1(365)) }+ {(Xzz —X2365)) +
_ 2 - 2 = 2 > 2

(X26 — X2(365)) + (X25 — X2(365)) }"‘ {(Xzz — X3(365)) + (X36 — X3365)) + (X35 —

_ 2 - 2 - 2 _ 2

X3(365)) }"‘ {(X43 — X4365)) + (Xa6 — Xazes)) + (Xas — Xa(365)) }]

SQs65 = [{(47,3 — 46,63)% + (47,9 — 46,63)? + (44,7 — 46,63)2} + {(39,8 —39,37)2 +
(39,8 — 39,37)% + (38,5 — 39,37)2} + {(23,3 — 23,37)% + (22,0 — 23,37)% + (24,8 —
23,37)2} + {(22,1 — 23,27)% + (23,3 — 23,27)2 + (24,4 — 23,27)%}]

SQs6s = 5,787+ 1,127 + 3,927 + 2,647 = 13,4867
S2c = S3es/ (365 — 1) = 13,4867/(3 — 1) = 6,7433
Incremento da soma de quadrados (I4p)
I365 = SQ365 — SQ3¢ — SQs = 13,4867 — 1,7450 — 0 = 11,7417

Desvio padrao quadratico médio (RMSSTD)

RMSSTD, =
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Coeficiente de determinacio (R?) para o grupo Bq

Ises 11,7417

R =1——22 =1 —
365 SQTotal 170,463

= 0,9064

R? semiparcial
R3¢sparcial = RZ, — R3gs = 0,9753 — 0,9064 = 0,0689

Estagio (q =4)

Estagio Grupos N Grupos

4 {2},{1,4,3,6, 5} 2

14
)?1(1,4-,3,6,5) = (Z Xll)/n = (39,8 + 4‘1,7 + 4‘7,3 + 4‘7,9 + 4‘4‘,7)/5 = 4‘4‘,4‘3
i=1

Xo143,65 = szl- /n = (38,0 + 37,6 + 39,8 + 39,8 + 38,5)/5 = 38,74
i=1
p

X365 = ZXgi /n = (22,24 22,8 + 23,3 + 22,0 + 24,8)/5 = 23,02
=1

p
Xarases) = (Z X4l-)/n = (23,2422,3 + 22,1 + 23,3 + 24,4)/5 = 23,06
i=1

Assim:

SQ1az65 = [{(Xll - )_(1(14365))2 + (X14 — )_(1(14365))2 + (X3 — )_(1(14365))2 + (X16 —
)_(1(14365))2 + (X5 — )_(1(14365))2} + {(X21 - )_(2(14365))2 + (X24 — )_(2(14365))2 + (X253 —
)_(2(14365))2 + (X26 — )_(2(14365))2 + (X25 — )_(2(14365))2} + {(X31 - )_(3(14365))2 + (X34 —
)_(3(14365))2 + (X33 — )_(3(14365))2 + (X36 — )_(3(14365))2 + (X35 — )_(3(14365))2} + {(X41 -
)_(4(14365))2 + (X44 — )_(4(14365))2 + (X43 — )_(4(14365))2 + (X46 — )_(4(14365))2 + (X45 —
)_(4(14365))2}]

SQuases = [{(39,8 — 44,43)2 + (41,7 — 44,43)2 + (47,3 — 44,43)2} + {(47,9 — 44,43)% +
(44,7 — 44,43)% + (38,0 — 38,74)2} + {(37,6 — 38,74)? + (39,8 — 38,74)2 + (39,8 —
38,74)2) + {(38,5 — 38,74)% + (22,2 — 23,02)2 + (22,8 — 23,02)? + (23,3 — 23,02)2 +
(22,0 — 23,02)% + (24,8 — 23,02)2} + {(23,2 — 23,06)2 + (22,3 — 23,06)2 + (22,1 —
23,06)% + (23,3 — 23,06) + (24,4 — 23,06)2}]
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SQi4365 = 49,128 + 4,152 + 5,008 + 3,372 = 61,600
Sti36s = SQuazes/ (M1azes — 1) = 61,600/(5 — 1) = 15,415
Incremento da soma de quadrados (I ,4p)
l14365 = SQ14365 — SQ14 — SQ365 = 61,6000 — 2,4700 — 13,4867 = 45,7033

Desvio padrao quadratico médio (RMSSTD)

p
1N o 15415 o)
_2 :qu = =4
P 4

Coeficiente de determinacio (R?) para o grupo Bq

RMSSTD, =

hases __, _ 457033

T SQTotal  ~ 170,463 0,6383

2 —
R14365 =1

R? semiparecial
R2,,csparcial = RZ,s55 — R25 = 0,9064 — 0,6383 = 0,2681

Estagio (q =5)

Estagio Grupos N Grupos

5 (1,4,3,6,5,2} 1

MU

X1(21,43,6,5

1l
[y

l

MU

X2(2,1,4—,3,6,5 XZi

1l
=

L

Mws

X3(2,1,4—,3,6,5 X3i

L

1l
=

X4(2,1,43,6,5

(2
()
()
()

Mu

L

1l
=

Xqi /n =(53,7+398+41,7+473+479+44,7)/6 = 45,85
/n =(37,2+38,0+37,6+39,8+398+38,5)/6 = 38,48
/n = (18,7 + 22,2+ 22,8+ 23,3 + 22,0 + 24,8)/6 = 22,30

X4i /n = (18,5+ 23,2+ 22,3+ 22,1 + 23,3+ 24,4)/6 = 22,30
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Assim:
- 2 - 2 - 2
SQz1a365 = |1 (X12 — X1(214365)) + (X11 — X1(214365)) + (X14 — X1(214365)) + (X153 —
- 2 - 2 - 2 - 2
X1214365)) + (X16 — X1214365)) + (X15 — X1(214365)) }"‘ {(Xzz — X2214365)) + (X21 —

- 2 - 2 - 2 - 2
X2214365)) + (X24 — X2214365)) + (X253 — X2214365)) + (X26 — X2(214365)) + (X25 —
- 2 - 2 - 2 - 2
X2(214365)) } + {(X32 — X3214365)) + (X31 — X30214365)) + (X34 — X3214365)) + (X33 —
- 2 - 2 - 2 - 2
X3214365)) + (X36 — X3214365)) + (X35 — X3(214365)) }"‘ (X42 — Xa214365)) + (Xa1 —
- 2 - 2 - 2 - 2
Xa214365)) + (Xaa — Xa214365)) + (X3 — Xa21a365)) + (Xa6 — Xa214365)) + (Xus —
- 2

X4(214365)) }]

SQs1436s = [{(53,7 — 45,85)2 + (39,8 — 45,85)% + (41,7 — 45,85)2 + (47,3 — 45,85)2 +
(47,9 — 45,85)% + (44,7 — 45,85)2} + {(37,2 — 38,48)? + (38,0 — 38,48)2 + (37,6 —
38,48)2} + {(39,8 — 38,48)2 + (39,8 — 38,48) + (38,5 — 38,48)2} + {(18,7 — 22,3)% +
(22,2 —22,3)2 + (22,8 — 22,3)2 + (23,3 — 22,3)2 + (22,0 — 22,3)% + (24,8 — 22,3)3} +
((18,5—22,3)2+ (22,2 — 22,3)2 + (22,3 - 22,3)% + (22,1 —22,3)2 + (23,3 — 22,32 +
(24,4 —22,3)%)]

SQ214365s = 123,075 + 6,128 + 20,560 + 20,700 = 170,463
SZ 4365 = SQ214365/ (M314365 — 1) = 170,463/(6 — 1) = 34,093
Incremento da soma de quadrados (I ,p)
I314365 = SQ214365 — SQ22 — SQ14365 = 170,463 — 0,000 — 61,660 = 108,803

Desvio padrao quadratico médio (RMSSTD)

RMSSTD, =

Coeficiente de determinacdo (R?) para o grupo Bq

S0514365 170,463
R5 =1l—-—F+—=1—- ———==10,0000
214365 SQTotal 170,463
R’semiparcial
0,0689 + 0,0102 + 0,0145) = 0,6383

222



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacoes em R

Os resultados obtidos neste exemplo estdo resumidos na Tabela 47.

Tabela 47. Resumo das estatisticas de Incremento da soma de quadrados (I,5), desvio padrdo quadratico médio
(RMSSTD), R?parcial (RSQ) e R?semiparcial (SPRSQ)

Passos Grupos Numero de Grupos IaB RMSSTD  RSQ  SPRSQ

1 {1}, {2}, {4}, {5}, {3, 6} 5 1,7450 0,6605 0,9898  0,0102
2 {1, 4}, {2}, {5}, {3, 6} 4 2,4700 0,7858 0,9753  0,0145
3 {1, 4}, {2}, {3, 6, 5} 3 11,7417 1,2984 0,9064  0,0689
4 {1,4,3,6,5}, {2} 2 45,7033 1,9631 0,6383  0,2681
5 1

{1,4,3,6,5,2} 108,8033 2,9194 0,0000 0,6383

Passo a Passo: Validacao de Khattree e Nair (2002)
1. Preparacio dos Dados e Agrupamento Hierarquico

Primeiro, definimos o dataframe pacientes e, em seguida, calculamos a matriz de
distancias entre os pacientes. Com base nessa matriz, realizamos o agrupamento hierarquico,

que servira de base para a validagao.

# 1. Definir o dataframe de exemplo 'pacientes'
pacientes <- data.frame(
x1=¢(39.8,53.7,47.3, 41.7, 44.7, 47.9),
x2 =¢(38.0, 37.2, 39.8, 37.6, 38.5, 39.8),
x3 =c¢(22.2,18.7, 23.3, 22.8, 24.8, 22.0),
x4 =c¢(23.2, 18.5, 22.1, 22.3, 24.4, 23.3)

)

# Atribuir nomes as linhas para facilitar a identificagao
rownames(pacientes) <- paste0("P",1:6)

# 2. Calcular a matriz de distancias (ex: euclidiana) entre os pacientes
distancia_pacientes <- dist(pacientes, method = "euclidean")

# 3. Realizar o agrupamento hierarquico utilizando o método Ward.D2

fit ward <- hclust(distancia_pacientes, method = "ward.D2")
2. Calculo da Soma Total de Quadrados (SST)

A Soma Total de Quadrados (SST) representa a variabilidade total dos dados. E um

valor fixo que serve como referéncia para o calculo do R2.

# Calcular a Soma Total de Quadrados (SST)

# A fungdo scale(..., scale = FALSE) centraliza os dados, € a soma dos quadrados ¢ a SST
SST <- sum(scale(pacientes, scale = FALSE)"2)

round(SST, 2)

170,46
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3. Iteracio e Calculo das Métricas para Diferentes Numeros de Grupos

Agora, vamos iterar sobre um numero decrescente de grupos (k) e calcular o SSW

(Soma de Quadrados Dentro dos Grupos), o RMSSTD e o R? para cada k.
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resultados validacao$R2[i] <- 1 - (SSW_atual / SST)
}

# Exibir os resultados parciais
print(round(resultados_validacao, 4))

K SSwW RMSSTD R?

5 1.7450 0.6605 0.9898
4 4.2150 0.7259 0.9753
3 15.9567 1.1531 0.9064
2 61.6600 1.9631 0.6383
1 170.4633 2.9194 0.0000

4. Calculo do R? Semiparcial (SPR2)

O R? semiparcial (SPR2) mede o aumento na proporcao da variancia explicada ao passar
de k+1 grupos para k grupos. Ele ajuda a identificar o ponto onde a adicdo de um novo grupo

nao contribui significativamente para a explicagdo da variancia.

# Calcular o R? semiparcial (SPR2)
# O primeiro valor de SPR2 ¢ 1 - R? do maior nimero de grupos
# Os valores subsequentes sao a diferenca entre os R? consecutivos
resultados validacao$SPR2 <- ¢(
1 - resultados_validacao$R2[1], # Para o maior k (5 grupos)
-diff(resultados_validacao$R2) # Diferenga entre R? para k e k-1 grupos

)

# Exibir os resultados finais com o SPR2
print(round(resultados_validacao, 4))

K SSwW RMSSTD R? SPR?
5 1.7450 0.6605 0.9898 0.0102
4 4.2150 0.7259 0.9753 0.0145
3 15.9567 1.1531 0.9064 0.0689
2 61.6600 1.9631 0.6383 0.2681
1 170.4633 2.9194 0.0000 0.6383

e Método de Mojena (1977)

Para determinar a linha fenon em dendrogramas gerados por meio de técnicas de
agrupamento hierarquico e definir o nimero de grupos, Mojena (1977) sugeriu se basear no
tamanho relativo dos niveis de fusdo (distancia):

a) Selecionar o nimero de grupos no j-€simo passo que, primeiramente, satisfizer a; >
qx , em que: a;= distancia do nivel de fusdo correspondente ao j-€simo passo (j=1,2, ..., g -
1); q, = valor referencial de corte, dado por: g, = @ + kd,; @ = média dos valores de a; G, =

desvio padrao ndo viesado de a; k = constante definida como regra de parada na defini¢ao do
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numero de grupos, sugerido por Mojena (1977) entre 2,75, e 3,50 e igual a 1,25 por Milligan e
Cooper (1985).

g-1
~ 1
ad=———— 0(]
9-14
g-1 1 g-1 2
e F(Zﬁl %)
Oq = g— >

Como exemplo, consideremos os resultados obtidos no método de ligacao simples

(Tabela 48).

Tabela 48. Niveis de fusdo (distancia euclidiana) das parcelas com o emprego do método de ligaciio simples,
com base na distancia euclidiana

Passos Niveis de Parcelas g
Fuséo (a)
1 7,7 P4, P8 2
2 8,8 P7, P11 2
3 11,3 P1, P4, P8 3
4 12,0 P1, P4, P8, P2 4
5 13,3 P1, P4, P8, P2, P7, P11 6
6 17,3 P1, P4, P8, P2, P7, P11, P6 7
7 17,5 P1, P4, P8, P2, P7,Pl1,P6, P10 8
8 17,9 P1, P4, P8, P2, P7, P11, P6, P10, P3 9
9 19,2 P1, P4, P8, P2, P7, P11, P6, P10, P3, P9 10
10 28,7 P1, P4, P8, P2, P7, P11, P6, P10, P3, P9, P5 11

Para o Passo 3

o (77+113)—19—95
a_3_1 ’ ) _2_ )

~ (7,72 + 11,32%) — ﬁ (7,7 +11,3)? 186,98 — %(19)2

Oa = 3-2 1

= 2,55

Para k = 1,25 (Milligan e Cooper (1985), q, = a + kd, = 9,5+ 1,25x2,55 = 12,68
O nivel de fus@o no passo 3 (a = 11,3) ¢ inferior ao critério qx = 12,68, entdo, no passo

4, teremos:

F= (774113 +12) = ok = 10,33
A ' —3 T
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) j(7,72 F1132 4127) = 722 (7,7 4+ 11,3 + 12)? \[330,98 — 1312

6, = . z =2,31

Qe = @+ k6, = 10,33 + 1,25x2,31 = 13,22

O nivel de fusdo no passo 5 (a0 = 12) é inferior ao critério qx = 13,22, entdo, no passo 6, teremos:

1 53,1
a= m(7,7 +88+11,3+12+13,3) = = = 10,62

(7,72+8,82+11,32+122+13,32) ———(7,748,8+11,3+12+133)2 585,31—=(53,1)2
5, = = - = =231
O-(X —_ - ]

6-2 - 4

Qe = @ + k6, = 10,62 + 1,25x2,31 = 13,51

O nivel de fusdo no passo 6 (o = 13,3) ¢ inferior ao critério qx = 13,51, entdo, no passo 7,

teremos:

1 70,4
a= ﬁ(7’7 +88+11,3+12+13,3+17,3) = o - 11,73

R \/(7,72+8,82+11,32+122+13,3Z+17,32)—%(7,7+8,8+11,3+12+13,3+17,3)2 \/884,6—%(70,4)2 342
Oq = = =5,

7-2 5

G = @+ ké, = 11,73 + 1,25x3,42 = 16,01

O nivel de fusao no passo 7 (oo = 17,3) ¢ superior ao critério qx = 16,01. Assim, deve-
se parar nesse passo, ou seja, ficamos com seis grupos (Figura 23, saida R): grupo 1 (Parcelas
1,2,4,7, 8 e 11), grupo 2 (Parcela 6); grupo 3 (Parcela 10); grupo 4 (Parcela 3); grupo 5
(Parcela 9); e grupo 6 (Parcela 5).

Passo a passo no R: Método de Mojena

1. Gerando o Dendrograma Base e Obtendo os Niveis de Fusao

Primeiro, precisamos calcular a matriz de distancias a partir da nossa matriz de dados X
(transposta) e, em seguida, realizar o agrupamento hierarquico. A partir do objeto hclust,

extraimos os niveis de fusdo, que sdo as alturas em que as unides ocorrem no dendrograma.

# 1. Transpor a matriz X para que as parcelas fiquem nas linhas
X parcelas <- t(X)

# 2. Calcular a matriz de distancias (ex: euclidiana) entre as parcelas
D euclidiana <- dist(X_parcelas, method = "euclidean")
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7.75 8.77 11.27 12.00 13.27 17.29 17.55 17.92 19.24 28.65
2. Implementac¢iao do Calculo do Critério de Mojena

Agora, vamos implementar o céalculo do critério de Mojena passo a passo. Iremos iterar

sobre os niveis de fusdo, calculando a média e o desvio padrao dos niveis de fusdo anteriores

para determinar o critério Q. A constante kK mojena é um fator de ajuste.
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Passo Alpha j Meédia Alpha Desvio Alpha Qk_Critério Decisdo

2 8.77 8.2281 0.7734 9.1949 PARAR AQUI
3 11.27 9.2418 1.8391 11.5408 PARAR AQUI
4 11.96 9.9209 2.0248 12.4519 PARAR AQUI
5 13.27 10.5901 2.3051 13.4714 PARAR AQUI
6 17.26 11.7022 3.4163 15.9726 PARAR AQUI
7 17.55 12.5376 3.8225 17.3156 PARAR AQUI
8 17.94 13.2134 4.0222 18.2412 PARAR AQUI
9 19.24 13.8825 4.2644 19.2130 PARAR AQUI
10 28.65 — — — —

3. Visualiza¢do: Dendrograma com Linha de Corte de Mojena

Com base na tabela de Mojena, identificamos o ponto onde a decisdo ¢ "PARAR
AQUI". O valor de Qy, correspondente a esse ponto, ¢ a altura ideal para tragar a linha de corte

no dendrograma, indicando o ntimero de grupos sugerido pelo método.
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Dendrograma - Corte de Mojena (k=1.25)
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Figura 23. Dendrograma obtido pelo emprego do método de ligagdo simples, com base na distincia euclidiana,
com destaque do corte determinado pelo método de Mojena (1977).
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Capitulo 5

Exemplos de uso de analise de agrupamento em Ciéncia Florestal

Neste capitulo, utilizando-se como palavras-chave agrupamento e cluster analysis, foi
realizada a pesquisa nos periddicos nacionais diretamente relacionados a area de Recursos
Florestais e Engenharia Florestal: Cerne, Ciéncia Florestal, Revista Arvore e Scientia
Forestalis. Pode-se observar, na Tabela 49, considerando o periodo de 2014 a novembro de
2025, diversos objetivos buscando realizar andlise de agrupamento, bem como diversas
estratégias para definicdo de nimero de agrupamentos, validacdo de grupos e associagdo com
outras técnicas multivariadas. Por outro lado, observa-se que alguns artigos nao explicitam o
critério de agrupamento (medida de similaridade ou dissimilaridade) e algoritmo de
agrupamento (ligacdo), o que € uma exigéncia para realizagdo de inicializa¢do da analise de

agrupamento em qualquer estudo.
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Tabela 49. Alguns detalhes de artigos com utilizagdo de analise de agrupamento publicados no periodo de 2014 a 2025 nos periddicos Cerne (1), Ciéncia Florestal (2), Revista
Arvore (3) e Scientia Forestalis (4)

Silva et al.  Caracterizar a diversidade e a estrutura genética de Anadenanthera  Jaccard Mojena (1977)
2024 colubrina (Vell.) Brenan em trés fragmentos de Floresta Atlantica

Correlagdo
cofenética

Mezzomo et  Selecionar caracteristicas morfologicas eficientes para separar os  Euclidiana UPGMA Linha Fenon
al. (2018 isolados de Fusarium spp. em grupos de similaridade; adronizada

Dias Junior  Analisar o efeito da adi¢do de madeira de Eucalyptus grandis x E.  Manhattan Ligagdo média Linha Fenon Correlagdo
etal. (2017) urophylla a residuos madeireiros de origem urbana como estratégia cofenética
para geragéo de energia

Watzlawick Avaliar a influéncia do grupo ecoldgico das espécies quanto aos teores  Euclidiana Ligag@o completa Linha Fenon
etal. (2014 de carbono em espécies arboreas da Floresta Ombrofila Mista Montana

Pio et al.  Assumir que os padrdes floristico-estruturais das Florestas Estacionais ~ Sorensen, Bray- UPGMA Permanova Componentes

(2023) Sazonalmente Secas podem ser marcantes, devido as condigdes  Curtis principais;
ambientais impostas nos ambientes e a proximidade com bacias Escalonamento
hidrograficas distintas Multidimensional Nao

Meétrico; Permanova

2 _

Fialho et al.  Selecionar os materiais superiores de Eucalyptus spp. a partir de  Euclidiana Ligac@o completa Mojena (1977) Componentes
(2022) analises estatisticas univariada e multivariada principais

Gomes et al.  Avaliar o efeito da estratificagdo na prognose da distribui¢do diamétrica ~ Euclidiana WPGMA Linha Fenon a0
2022 de uma Floresta Ombrofila Mista

UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de agrupamento das médias ndo ponderadas; e WPGMA (Weighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de
agrupamento por médias ponderadas

Continua...
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Tabela 49. Continuagdo

Reis et al.  Agrupar as espécies da Amazonia através das propriedades fisico-  Euclidiana Ward Linha Fenon Discriminante
(2019) mecanicas da madeira e realizar a analise discriminante para identificar
quais caracteristicas tecnologicas sdo mais importantes para o

rupamento

ﬂ

Silva et al. Classificagdo dos fragmentos florestais identificados na Bacia do  Euclidiana Ward Linha Fenon
(2019) Ribeirdo Anhumas, Campinas-SP, utilizando as seguintes métricas de

paisagem como indicadores: tamanho, area nuclear e indice de

circularidade

Costa et al.  Delimitar e caracterizar os estratos verticais, observando a regularidade ~ Bray-Curtis Ligagdo Completa Linha Fenon Redundancia;
(2018) da distribui¢do de abundéncia de espécies no gradiente hipsométrico de Correspondéncia
arvores, em uma comunidade arborea na Floresta Estacional Subtropical destendenciada

Cardoso etal.  Avaliar a influéncia da intensidade do trafego urbano na disponibilidade  Euclidiana Ward Linha Fenon Componentes
2 (2017) de elementos e solidos em suspensio, bem como identificar a principais
potencialidade no acimulo e reten¢do das substancias em diferentes
espécies arboreas, utilizando suas folhas como biomonitores passivos e
de acumulagio.

Encinas Caracterizar a anatomia das folhas de Theobroma speciosum, registrando  Euclidiana média UPGMA Linha Fenon
Dardengo et as diferengas estruturais observadas entre folhas de sol e folhas de  padronizada
al. (2017) sombra

Zavala et al.  Realizar o inventario floristico de um fragmento florestal sobre drea de  Sorensen UPGMA
(2017) tensdo ecoldgica no Planalto da Bodoquena, MS, Brasil, e avaliar suas

relagdes fitogeograficas com outras florestas estacionais ¢ cerrados do

Centro-Oeste e Sudeste do Brasil.

UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de agrupamento das médias ndo ponderadas; e WPGMA (Weighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de
agrupamento por médias ponderadas

Continua...
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Tabela 49. Continuagdo

Lingner etal.  Caracterizar os remanescentes da Floresta Ombrofila Densa no estado  Euclidiana Linha Fenon Correlagdo Correspondéncia
2015 de Santa Catarina cofenética Retificada

Sousa Junior  Estabelecer grupos homogéneos de materiais genéticos de Eucalyptus  Euclidiana Ligacdo Completa Linha Fenon
et al. (2025) spp. e Corimbia spp para produgdo de polpa celuldsica, destinada a

produgdo de papel, com base em caracteristicas morfologicas dos

principais elementos anatdmicos da madeira, rendimento depurado da

polpa marrom e indices de qualidade das fibras (Indices de Runkel,
enfeltramento, Mulsteph e coeficiente de flexibilidade)

Wang et al.  Utilizando marcadores de DNA polimérfico amplificado aleatorio  Distancia genética UPGMA
(2025) (RAPD), analisar a diversidade e a distancia genética de Thuja.  com base no
koraiensis marcador molecular
RAPDs
3
Souza et al.  Avaliar as mudangas ocorridas no estrato de regeneragdo natural emum  Jaccard UPGMA Linha Fenon
(2022) fragmento de Mata Atlantica com e sem a ocorréncia de fogo

Silva et al.  Avaliar o efeito da sazonalidade na ocorréncia de géneros de fungos  Jaccard Ward Linha Fenon
(2020) associados a espécies florestais em uma area de transi¢do Cerrado-
Caatinga no estado do Piaui, Brasil

UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de agrupamento das médias ndo ponderadas; e WPGMA (Weighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de
agrupamento por médias ponderadas
Continua...

234



Analise de agrupamento em ciéncia florestal com aplicacdes em R

Tabela 49. Continuagdo

Hersen et al. Desenvolver e analisar uma taxonomia que particione as unidades  Euclidiana quadrada Ward Linha Fenon e Método de duas
(2019) federativas do Brasil em grupos com caracteristicas similares, etapas (Soma de quadrados entre e
distribuidas sobre os indicadores das quatro dimensdes do dentre grupos)

desenvolvimento sustentavel

Luz et al. Identificar as caracteristicas de maior importancia para a selegio de  Euclidiana Tocher
(2018) matrizes de Corymbia citriodora para a produgdo de madeira e 6leo
essencial

Baldin et al.  Descrever anatomicamente os troncos de  Calycophyllum  Jaccard UPGMA Linha Fenon Correlagdo
(2016) candidissimum, C. multiflorum, C. spruc e C. spruc A cofenética

brasiliensis, e verificar a similaridade/dissimilaridade deles, com base

3 em caracteres anatomicos
Vasconcelos Efetuar o agrupamento ecoldgico e funcional de espécies florestais na  Euclidiana Ward Linha Fenon Discriminante
Neto et al.  Amazonia Sul Ocidental padronizada
(2016)
Gois et al.  Caracterizar geneticamente, por meio de marcadores RAPD, individuos  Jaccard UPGMA, Tocher Linha Fenon (UPGMA)
(2014) de Spondias lutea L. (caja), com a finalidade de elaborar estratégias de
produgéo de sementes para a recuperagdo de mata ciliar
Souza et al.  Agrupar as unidades de trabalho da unidade de produgdo anual em  Euclidiana Ward Linha Fenon Discriminante
(2014) classes homogéneas de estoque volumétrico e analisar a composi¢do
floristica, a diversidade e as estruturas horizontal e diamétrica, por classe
de estoque
4

UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de agrupamento das médias ndo ponderadas; e WPGMA (Weighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de
agrupamento por médias ponderadas Continua...
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Tabela 49. Continuagdo

Vieira et al. Avaliar e comparar o uso do mapa auto-organizavel de Kohonen e da analise de  Euclidiana Ward Linha Fenon Discriminante
2022 agrupamento para a classificacdo da capacidade produtiva de florestas inequianeas

Silva et al. Identificar classes de capacidade produtiva da floresta e valorar os produtos florestais  Euclidiana Nao explicitado Linha Fenon
2021 comerciais

Vieira et al. Avaliar a estrutura diamétrica e a distribuicdo espacial de Dipteryx odorata (Aubl.) Willd.  Euclidiana Ward Linha Fenon Discriminante
(2021b) (cumaru)

Zanatto etal.  Avaliar a divergéncia genética entre progénies de polinizagdo aberta de Eucalyptus  Euclidiana Ward; K-médias Mojena (1977) Componentes
(2020) tereticornis com base em caracteres de crescimento e de qualidade da madeira principais

Barbosaetal.  Analisar procedimentos de pos-estratificagdo em inventario florestal da Euclidiana Ward Linha Fenon Analise Analise discriminante
4 (2017) vegetagdo arboreo-arbustiva discriminante

Kratz et al.  Avaliar a viabilidade de uma série de materiais para formulagdo de substratos, com foco  Euclidiana Ligacao simples Linha Fenon
(2017) em residuos agroindustriais, e a influéncia de suas propriedades fisico-quimicas na

produgdo de mudas de Eucalyptus benthamii, e verificar a semelhanga entre os

componentes testados.

Lobdo et al. Determinar a idade e a periodicidade do crescimento do tronco do lenho das arvores de  Euclidiana Naio explicitado Linha Fenon Componentes
(2016) Cedrela sp. no estado do Acre, em diferentes condi¢des de crescimento (sitios e principais
micrositios), para propiciar os subsidios ao manejo florestal sustentavel.

UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de agrupamento das médias ndo ponderadas; e WPGMA (Weighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de
agrupamento por médias ponderadas Continua...
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Tabela 49. Continuagdo

Almeidaetal.  Avaliar a diversidade genética inter e intrapopulacional de Cenostigma  Distancia genética
(2015) tocantinum, usada em projetos de arborizagdo urbana, por meio de  corrigida de Nei UPGMA
marcadores AFLP

Escalonamento
multidimensional nao
métrico

Correlagdo
cofenética

Teixeira etal.  Estimar os coeficientes de correlagdo e avaliar a divergéncia fenotipica entre ~ Euclidiana média Correlagdo

2015 21 genotipos de castanha-do-brasil cultivados em um sistema agroflorestal UPGMA, Tocher Mojena (1977) cofenética Componentes principais

Protasio et al. ~ Selecionar clones jovens de Eucalyptus para produgdo de carvao vegetal de  Euclidiana quadrada
(2015) uso sidertrgico

Correlagdo
cofenética

UPGMA Linha Fenon

Lima et al. Determinar a equagdo volume com casca ¢ a classificagdo da capacidade  Euclidiana
(2014) produtiva de madeira para Mora paraensis (Ducke)
UPGMA (Unweighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de agrupamento das médias ndo ponderadas; ¢ WPGMA (Weighted Pair-Group Method using Arithmetic Averages) = Método de
agrupamento por médias ponderadas

Ward Linha Fenon Discriminante
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Consideracoes Finais

Na aplicacdo das técnicas de agrupamento, varias questdes tém surgido, tais
como: escolha das variaveis ¢ da medida de distancia ou de similaridade; determinagao
do numero de grupos; e escolha do método de agrupamento. A questdo relativa a escolha
das variaveis a serem utilizadas e do seu numero ¢ de fundamental importancia na analise
de agrupamento, pois a maior ou menor extensao de similaridade entre entidades depende
nao somente dos atributos (variaveis) medidos, mas também do seu nimero. Nao existem
bases tedricas para determinagdo do numero de variaveis a serem utilizadas e, em muitos
dos casos, adotam-se procedimentos que possam auxiliar nessa escolha. Quanto a medida
de distancia ou de similaridade a ser empregada, ndo ha resposta absoluta. A escolha
dependera do conjunto de dados disponiveis e, principalmente, do significado da
semelhanga que se deseja medir. Com relacdo ao numero de grupos, existem alguns
métodos que podem ser adotados para solucionar o problema. No entanto, o que se faz
comumente ¢ utilizar varios nimeros de grupos e, por algum critério de otimizagao,
selecionar o mais conveniente ou adotar a andlise discriminante para verificagdo da
adequacao da particdo obtida. A escolha do método de agrupamento também ndo ¢ um
problema simples de ser resolvido, uma vez que existem muitos métodos, e cada um
apresenta vantagens e desvantagens, ficando, portanto, a escolha por conta do usuario.

A técnica de andlise de agrupamento relaciona-se com outras técnicas
multivariadas. A andlise discriminante ¢ comumente utilizada para verificar a adequagao
da parti¢ao obtida. A analise fatorial, ou a analise de componentes principais, também ¢
aplicada para redugdo do numero de varidveis a serem utilizadas na andlise de
agrupamento.

De forma geral, atualmente as técnicas de andlise multivariada, em particular a
analise de agrupamento, vém despertando maior interesse de pesquisadores e estudiosos
na area florestal, principalmente em razdo da a implementagdo de recursos
computacionais e de softwares desenvolvidos nesta linha, tornando mais acessivel a
utilizagdo da referida técnica. Entre os softwares utilizados, pode-se citar, entre outros,

GENES, MATLAB, SAEG, SAS, SPSS, STATISTICA e R.
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As técnicas estatisticas multivariadas tém ampla
aplicagao na Ciéncia Florestal. Entre elas, destaca-se a
Analise de Agrupamento (Cluster Analysis), com
aplicagdes em conservagao da natureza, manejo florestal,
técnicas e operagoes florestais, silvicultura, tecnologia e
utilizagao de produtos florestais.

No livro “Analise de Agrupamento em Ciéncia Florestal
com Aplicagdes em R”, sdo abordados topicos sobre
conceitos, principios e objetivos, medidas de distancia e
similaridade, classificacdo dos processos de agrupamento,
validacdo do método de agrupamento, determinacdo do
numero de grupos e exemplos de uso de analise de
agrupamento em Ciéncia Florestal, buscando-se detalhar
suas funcionalidades e calculos conforme o método
utilizado, além de mostrar procedimentos do Software R.

O livro foi elaborado com o objetivo de disponibilizar
material didatico para estudantes e profissionais da
Engenharia Florestal e areas afins. Trata-se, portanto, de
uma obra que podera contribuir substancialmente para o
ensino de graduacao e de pos-graduacao. atuando como

%" suporte para treinamento, capacitagio de recursos
- humanos, bem como para o atendimento ao setor florestal e
~ segmentos correlacionados.
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