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RESUMO

A estatistica multivariada tem sido utilizada em estudos de divergéncias dentro de
espécies vegetais. A analise da similaridade ou dissimilaridade entre objetos € uma
ferramenta importante no estudo das populacoes. Este trabalho visa apresentar os
principais coeficientes de similaridade e dissimilaridade, bem como suas proprie-
dades e a importancia dos axiomas para o complemento da similaridade e para os
meétodos em analise de agrupamento. Foram avaliadas as alteracoes provocadas por
cinco diferentes coeficientes de similaridade no agrupamento de 11 parcelas e 17
espécies. Foram testados os coeficientes de Jaccard, Sorensen-Dice, Concordancia
simples, Russel e Rao e Rogers e Tanimoto sendo as comparacoes entre eles realiza-
das pelas correlacoes cofenéticas, Rand, Rand ajustado e estresse entre as distancias
obtidas pelo complemento destes coeficientes, e também pela avaliacao dos dendro-
gramas (inspecao visual), eficiéncia da projecao no espaco bidimensional e grupos
formados pelo método de ligacao média. Os resultados evidenciaram que a utilizacao
de diferentes coeficientes de similaridade provocou poucas alteracdoes no agrupa-
mento das parcelas em grupos, sendo as validacao obtidas entre as parcelas se-
melhantes. Mesmo provocando poucas mudancas na estrutura dos grupos mais di-
ferenciados, estes coeficientes alteraram alguns relacionamentos entre parcelas com
alta similaridade.
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REVISTA ELETRONICA MATEMATICA E EsTATiSTICA EM FOCo

ABSTRACT

The multivariate statistic has been used in divergence studies concerning plants spe-
cies. Analysis of the similarity or distance among individuals is an important tool
for population. This among aims to present the main show the main coefficients of
similarity and dissimilarity and their properties and the importance of axioms for the
complement of similarity for the methods in cluster analysis. We evaluated the chan-
ges caused by five different similarity coefficients in the group of 11 plots and 17 spe-
cies. We tested the coefficients of Jaccard, Sorensen-Dice, Simple Agreement, Russel
e Rao e Rogers e Tanimoto comparisons being made between them by co-phenetic
correlations, Rand, adjusted Rand and stress between the distances obtained by the
addition of these coefficients, and also by means of dendrograms (visual inspection),
projection efficiency in a two-dimensional space and groups formed by the method of
average linkage. The results showed that the use of different similarity coefficients
caused few changes in the grouping of installments in groups, and the validation
obtained between similar plots. Even though few changes in the structure of most
different groups, these coefficients changed some relationships between plots with
high similarity.

Palavras-chave: Analise de agrupamento; validacao; dados florestais..

1 INTRODUCAO

As técnicas de estatistica multivariada tém sido amplamente empregadas em estudos
florestais envolvendo simultaneamente variaveis de clima, de solo, de relevo e de vegetacao.
Essas técnicas sao utilizadas, a fim de ordenar, visando a determinar a influéncia de fato-
res do meio na composicao e na produtividade do local, e de agrupar, com o proposito de
classificacao [1]. Quando o objetivo € a classificacao de grupos, um grande numero de co-
eficientes de similaridade e dissimilaridade que sao encontrados na literatura como [2]; [3]
e [4] concordéancia simples, [5] e [6], assim sendo € possivel observar diferentes coeficientes
utilizados com o mesmos ou diferentes propoésitos. No entanto, nem todos os autores jus-
tificam a razao da escolha de determinado coeficiente, ou seja a escolha é subjetiva e pode
comprometer a natureza da analise. As medidas de semelhanc¢a sao grandezas numéricas
que quantificam o grau de associacao entre os pares de objetos, individuos, itens, etc. Uma
medida s;; € considerada de similaridade se, para todo z; € x; obedece as seguintes propri-
edades: para i # j a similaridade esta entre O e 1, enquanto que s;; € igual a 1 para i = j.
A obtencao dos calculos e da estrutura da resultante da analise numérica é a da matriz de
associacao, que nao necessariamente reflete todas as informacées originalmente contidas
na matriz de dados, pois os objetos ou os descritores sao representados em espaco redu-
zidos. Isso ressalta a importancia da escolha de uma adequada medida de associacao e
determina o tema da analise. Por isso deve-se levar em conta as seguintes consideracgoes:

1. A natureza do estudo (ou seja, a questao inicial e a hipotese) determina o tipo de
estrutura que deve ser evidenciado por meio de uma matriz de associacao e, conse-
quentemente, o tipo de medida de (dis)similaridade a ser utilizado.

2. As medidas sao representadas por diferentes equacdes matematicas e, na analise
da matriz de associacao, muitas vezes sao exigidas coeficientes com propriedades
matematicas especificas.

3. E preciso considerar também o aspecto computacional, e, portanto, a escolha do coe-
ficiente, muitas vezes depende da sua disponibilidade no pacote computacional ou da
facilidade do usuario em programa-lo.
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Considere a comparacao de um par de elementos (i € j) a partir dos resultados de ¢
variaveis binarias, cada uma codificada de tal forma que possa assumir valores O ou 1
(por exemplo, O no caso de auséncia de determinado espécie e 1 em sua presenca). Dessa
forma, para cada variavel, uma das seguintes configuracoes deve ser observada: 0—0, 0—1,
1—0o0u 1l -1, sendo o primeiro valor relativo a observacao i € o segundo a observacao j.

Os coeficientes dessas variaveis normalmente se concentram em medir a (dis)similaridade,
baseados na contagem das concordancias (positivas ou negativas), existentes entre os ele-
mentos. Existem alguns coeficientes que utilizam como principal elemento de sua medida
o numero de discordancias (positiva ou negativa).

De um modo geral, as medidas de (dis)similaridade sao interrelacionadas e facilmente
transformaveis entre si. Ha um grande numero de coeficientes de similaridade e/ou de
dissimilaridade para caracteres binarios disponiveis na literatura. Se a similaridade for
denominada s;;, a medida de dissimilaridade sera o seu complementar entre cada par de
grupos: as distancias podem, por exemplo, ser escolhidas como d;; = 1 — s;5, d;j = /1 — 545,
dij =1— sfj edij =,/1— s?j. A maioria dos métodos de analise de agrupamento requer uma
medida de (dis)similaridade entre os elementos a serem agrupados, que normalmente ex-
pressam uma funcao de distancia ou uma métrica. A funcao sé pode ser considerada uma
similaridade ou uma dissimilaridade se satisfizer determinadas propriedades ou axiomas.

As distancias sao usadas, como semelhancas, a fim de medir a associacao entre objetos.

Os coeficientes de distancias podem ser subdivididos em trés grupos. O primeiro grupo
tende a todas as propriedades:

1. dij = dji (simétrica)
2. di; > 0, se i # j; (positividade)
3. di; =0, se e somente se, i = j; (Reflexiva)

4. di; < d;. + d.; essa € conhecida como a desigualdade triangular

O segundo grupo de distancias € o simétrico. Esses coeficientes nao seguem o axioma
de desigualdade de triangulo. O terceiro grupo que contém nao meétricas pode levar a
valores negativos, violando a propriedade de positividade. Pesquisadores sao, em principio,
livres para definir e utilizar qualquer medida de associacao adequada para o fenomeno em
estudo, todavia a matematica impoe algumas restricoes a esta escolha, por isso que os
coeficientes de associacao sao frequentemente encontrados na literatura. Alguns deles sao
de grande aplicabilidade, enquanto outros foram criados para necessidades especificas.
Sucessivos coeficientes foram redescobertos por varios autores e podem ser conhecidos
sob diversos nomes.

O objetivo deste trabalho foi pesquisar a influéncia da escolha de diferentes coeficientes
de similaridades sobre a subsequente analise de agrupamento aplicando o método a dados
sobre a densidade de 17 espécies de mata de silvicultura da Universidade Federal de Vicosa,
Vicosa - MG.

1.1 AUSENCIA CONJUNTA

Os coeficientes de similaridades podem ser divididos em dois grupos: os que consideram
a auséncia conjunta (coeficientes simétricos) e os que nao consideram a auséncia conjunta
(coeficientes assimétricos). Alguns coeficientes de similaridade que consideram a auséncia
conjunta sao apresentados abaixo, ressaltando que ela € indicada pela letra d (duplo zero)
nas expressoes.

Um atributo € simétrico se ambos os seus estados sao igualmente importante e tém
a mesma ponderacao. Nestes casos, as correspondéncias zero-zero € um-um Sao com-
pletamente equivalentes e devem ser ambas incluidas no coeficiente de similaridade. A
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similaridade, que é baseada em atributos simétricos, € chamada de similaridade invari-
ante, pois o resultado nao muda quando alguns ou todos os atributos sao codificados de
forma diferente. Para similaridade invariante, o coeficiente mais conhecido para avaliar as
similaridades entre os objetos z; € x; € o coeficiente de Simple matching [7]. Os coeficientes
de [6], [5] e [8] sao outros exemplos de coeficientes de similaridade simétricos que tratam
as correspondéncias positivas e negativas da mesma forma. Os coeficientes diferem nas
ponderacoes que atribuem as correspondéncias e as auséncias de correspondéncias.

O coeficiente de Sokal e Michener Sg); [7] também chamado Concordancia Simples
(Simple Matching) € uma medida estatistica muito utilizada para comparar a similaridade
ou diversidade dos dados. Ele utiliza o ntiimero total de concordancias dos atributos da
amostra. Dados dois elementos quaisquer da amostra A e B, cada qual contendo n catego-
rias binarias, o Ssys € definido por

Seyr a+d
M gk bterd
em que, conforme Tabela 1,

a := corresponde a proporcao de categorias em que A e B tem valor 1.

b := corresponde a proporcao de categorias em que ambos A =0e B = 1.

¢ := corresponde a proporcao de categorias em que A=1¢e B =0.

d := corresponde a proporcao de categorias em que ambos A e B tem valor O.

TABELA 1: Notacao de proporc¢des binarias para variaveis binarias

B
Proporcoes | 0 1 Total
A 0 a b PA
1 c d qA
Total PB | qB | n=pAa+DpPB+qa+aqB

O indice de concordancia simples € um caso especial de proporcoes de concordancias
para duas variaveis nominais. E membro do parametro familia S = (a + d)/[a + 0(b + ¢) +
d], cujos membros sao intercambiaveis com relacdo a uma comparacao ordinal. Simple
matching pode ser interpretado como o numero de 1s e Os compartilhado pelas variaveis
nas mesmas posicoes, divididas pelo comprimento total das variaveis. Por comparacao de
dois algoritmos de agrupamento, para medir o acordo de dois psicologistas que classificam
pessoas em categorias nao definidas. Sokal e Sneath [9] propuseram o coeficiente Sgg =
2(a+b)/(2a+b+c+2d), que da duas vezes mais peso a quantidade (a+d) quando comparadas
com (b+c) [6, 7].

Além disso, estes mesmos autores propuseram os coeficientes

1<a+a+d+d> ad ea—i—d
4\a+b a+c c+d b+d)’ pipai@e  b+c

Esse ultimo coeficiente nao funciona bem quando a soma de a + d for maior que b + ¢, pois
os mesmos fogem dos axiomas dos coeficientes que é ser maior que 1. Como alternativas

1
(que nao incluem a quantidade d) existem os coeficientes — ( a + a > [10] e
2\a+b a+c \/P1P2
[11]. O coeficiente por [5] € chamado hibrido por [12], uma vez que inclui a quantidade d no

denominador, rcrLlas nao no numerador. Russel e Rao também chamado de Concordancias

Positivas ———.
T a+b+c+d

1.2 DESCONSIDERAM A AUSENCIA CONJUNTA

. 3 . - . . - . -~ . . /! -~ .
Dados dois atributos binarios assimétricos, a concordancia de dois 1 s (correspondéncia
. . - . . . . .. ~ . . /
positiva) € considerado mais significativo que a concordancia de dois 0 s (uma corres-
pondéncia negativa). A similaridade baseada em tais atributos € chamada similaridade
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nao-invariante, para ela, o coeficiente mais conhecido ¢ o coeficiente de Jaccard [3], onde
o numero de correspondéncias negativas, d, nao € considerado importante e por isso €
ignorado no calculo. O indice de similaridade Jaccard indica a semelhanca entre duas
comunidades, comparando o numero de espécies entre as areas utilizadas em seu calculo
e os numeros de espécies exclusivas para cada area e o namero de espécies comuns entre
elas.

O coeficiente de similaridade de Jaccard, também conhecido como coeficiente de comu-
nidade. Esta medida de similaridade é definida pela razao entre o nimero de elementos da
interseccdo e o numero de elementos da uniao:

o _ANBI__ PANB) g a
“TJAUB| ~ P+ P(B) - P(ANB)  pitpa—pipz  atbe

(1)

com coeficiente de dissimilaridade d = (b+¢)/(a+ b+ ¢).

O indice Sj,. € membro da familia de coeficientes Sgr1 = a/[a + 0(b+ ¢)]. Membros desta
familia sao intercambiaveis com respeito a uma comparacao ordinal. Sj,. tem limite inferior
determinado pela proporc¢ao a?/(p1p2). Satisfaz a desigualdade triangular d; = 1 — s;. Uma
generalizacao multivariada satisfaz uma generalizacao forte da inequalidade do triangulo.
Alguns coeficientes de similaridade desconsideram a auséncia conjunta e sao uma métrica:
Jaccard, Sorense-Dice, Andeberg, coeficiente de similaridade que desconsidera a auséncia
conjunta e que € uma semimeétrica.

O coeficiente de Sorensen [4], é similar ao Jaccard, porém permitindo peso 2 para
concordancias. Caso as variaveis envolvidas sejam nulas e indefinidas, a aplicacao do
indice € nao recomendada. Sua

20ANB| _ 2P(ANB) _ 2pipp _ 2a
|A|+|B|  P(A)+P(B) pi+p2 2a+b+c

SSOT‘ = (2)

Este coeficiente € membro da familia de coeficientes Sg11 = a/[a+0(b+c¢)]. Membros desta

familia sdo intercambiaveis com respeito a uma comparacao ordinal. Também é um caso
. . . SN s . a
especial de um coeficiente de Czekanowski [13]. E limitado abaixo por Spgp = —— €

maz(p1pz2)
a

V(pip2)

1.3 COEFICIENTES DE ASSOCIACAO

acima por Spx =

Tais coeficientes mostram como os pares de individuos estao associados. Geralmente
variam de —1, quando a mudanca em uma variavel € acompanhada por alteracao de igual
magnitude na outra, porém em sentido contrario, ¢+ 1 quando a mudanc¢a em uma variavel
€ acompanhada por mudanca de igual magnitude na outra. Esse coeficiente mede a forca
das concordancias em relacao as discordancias, quanto mais proximo de 1, maior sera a
similaridade entre os elementos quando da concordancia. Quanto mais préoximo de menos
1, maior semelhanca em relacao a discordancia. Ha também coeficientes de associacao que
variam no intervalo [—oo, o] qui-quadrado. O coeficiente de correlacao tem sido utilizado
com sucesso, precisamente quando se pretende que os resultados da classificacao que nao
sejam afetados por diferencas de dispersao e de escala das variaveis.

Trabalhos foram feitos, para se comparar os coeficientes de similaridade em estudos
de espécies, que podem auxiliar na escolha destes. Duarte, Santos e Melo [14] comparam
diferentes coeficientes de similaridade em estudos com feijao e determina que o coeficiente
de Sorensen apresenta-se como o mais adequado para estudo de divergéncia genética para
essa espeécie, quando utilizados marcadores RAPD. Os marcadores de Russel e Rao nao se
adequam para essa espécie e para marcadores dominantes, enquanto os coeficientes de
Sorensen [15], Ochiai e Kulczynski sao os mais adequados para o estudo de divergéncia
genética em feijao por meio de marcadores RAPD. Utilizando marcadores RAPD e AFLP
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em milho para comparacao de coeficientes de similaridade [16], € demonstrado que, para
esta situacao, pode-se utilizar os coeficientes de Jaccard, Sorensen, Anderberg e Ochiai,
ja que os resultados para estes coeficientes apresentaram pouca variacdo. Os mesmos
autores salientam, ainda, que esse resultado vem corroborar a maior utilizacao do indice
de Jaccard nas analises de divergéncia genética, apesar de nao ser o mais indicado para
todas as espécies.

Em todos os coeficientes utilizados nesses artigos, foram aplicados um tinico método,
UPGMA, além dos coeficientes encontrados no programa NTSYS (Numerical Taxonomy and
Multivariate System) versao 1.7 [17] e [18]. Entre esses 10 coeficientes, Concordancia
simples, Rogers e Tanimoto, Russel e Rao e Jaccard sao meétricas e Sorense, Ochiai e
Kulczynski sdo semimetricas, existem também trés coeficientes de associacao Hamann,
Yule e Phi. E importante observar os coeficientes de associacao, pois os seus valores variam
de —1 a +1.

Por conseguinte é fundamental verificar os valores das correlacoes, pois, quando os
mesmos assumem valores negativos, nao representam uma meétrica, apesar disso € possivel
também associar ao coeficiente de correlacdo uma funcao de distancia. [19] definem uma
“métrica” de correlacdo a partir da seguinte transformacéo d;; = [0,5(1 — r;;)]*/? que todos
os coeficientes similaridade foram transformados e analisados como medida de distancia
e nao foram verificadas as propriedades deles, para analisar se os mesmos representam
uma “meétrica”. Deveriam ser aplicados outros métodos, a fim de que estes tenham seus
comportamentos analisados e verificados. A escolha dos métodos de agrupamento também
deve ser criteriosa. Os diferentes métodos podem produzir diferentes resultados nos mes-
mos dados, uma vez que os autores dos artigos fazem da seguinte maneira: encontram os
coeficientes de similaridade e os transformam em dissimilaridade, sem observar as propri-
edades de similaridade e dissimilaridade, todavia alguns desses coeficientes, como Soren-
sen, nao atendem a propriedade da desigualdade triangular (nao sendo uma métrica, e sim
uma semimeétrica) e os coeficientes de correlacdo que variam de —1 a +1 nao podem ser
feitos pelas transformacoes que sao utilizadas nos coeficientes.

1.4 RELACOES ENTRE COEFICIENTES DE CONCORDANCIA

Alguns coeficientes de concordancia estao relacionados de tal forma que a partir de um,
pode-se obter outro e vice-versa. As principais relacoes sao entre tais indices € mostrada a

seguir.
O coeficiente de Hamann Sy [20] € definido por
a—b—c+d
Sgy=2Spy—1= —nv——.
" SM at+b+c+d

em que Sgy; € o coeficiente de similaridade de Sokal e Michener. O coeficiente de simi-
laridade de Hamann foi proposto inicialmente para quantificar dados taxondomicos sem
associacao geneética.

O coeficiente de McConnaughey Sy [21] e [22] foi determinado num contexto filo-
genético para discriminar comunidades de plancton. O coeficiente de Kulczynski Sk, [23] €
um indice apropriado para medir a similaridade entre matrizes de abundancia de espécies.
O coeficiente Sk, foi utilizado com sucesso para medir a similaridade em genotipos de
feijao mediante marcadores RAPD [24]. Estes dois coeficientes se relacionam pela seguinte
igualdade:

a® — be

Sitee = 28K —1= —— — ¢
M Kul (a+b)(a+c)

1.5 FAMILIAS DE PARAMETRO

Gower e Legendre definiram duas familias de parametros na qual todos os membros sao
lineares no numerador e no denominador [8]. Eles fazem uma distincao entre coeficientes
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que nao incluem a quantidade d. A primeira familia para dados de presenca e auséncia é

determinada por:
a a

T at0(b+c)  O(p+p2)+ (1—20)a’
em que 6 > 0. Alguns membros da familia sao:

Sar

Sap(0=1) = Sype = — 2 3
cr( ) =15y pSTIe— 3)
2a
Sar(0 = =) = Sgur 4
ar( ) =Ss P (4)
Ser(0=2) = Sgg = ——— (5)
GLV =)= Ss_a—|—2(b+c)'

O parametro 6 confere peso a medida de concordancia a. Se 0 < § < 1 um maior peso
sera dado para a« em relacao a b, c e d.

1.6 A FAMILIA DOS COEFICIENTES

Considere uma familia A\ de coeficiente da forma S = A + p(a + d), onde as proposicoes a
e d sdo definidas na 1, e onde A e i sao diferentes para todos os coeficientes, lembre-se que
isso depende da probabilidade marginal da 1. Desde Simple matching, todos os membros
da familia sao transformacoées lineares de Sg)s, a proporcao e observacao estao de acordo,
dadas as probabilidades marginais. Além disso, os coeficientes Sokal e Michener, Rand,

Hamann e Hubert , Sorenson, sao da familia.
2a (a+d)—1

Assim, o coeficiente Sg,. = = + 1 pode ser escrito na forma Scg,. =
1 p1p2 p1p2
At pla+d),onde \= —+1lepu=——.
p1p2 p1p2

A distancia correspondente ao coeficiente de Sorensen foi descrito por [25] sob 0 nome
de coeficiente ndao métrico, usado para comparar dissimilaridade de duas amostras: “uma
variante da um duplo peso para a presenca, porque pode-se considerar que a presenca
de uma espécie € mais informativa do que a sua auséncia”. Auséncia pode ser devido
a varios fatores, como discutido acima, mas niao necessariamente refletem as diferencas
no ambiente. Dupla-presenca, por outro lado, € um forte indicio de semelhanca. Note,
no entanto, que Sorensen ¢ monotono para Jaccard. Essa propriedade significa que se a
semelhanca de um par de objetos calculados com Jaccard € superior ao do outro par de
objetos, o0 mesmo sera verdade quando se utiliza Sorensen.

Pode-se considerar que a presenca de uma espécie € mais informativa do que a sua
auséncia. A auséncia pode ser causada por varios fatores, como discutido acima, o que ne-
cessariamente nao reflete as diferencas no ambiente. Dupla-presenca, ao contrario, € um
forte indicio de semelhanca. Note, no entanto, que Sorensen € moné6tona para Jaccard,.
Essa propriedade significa que, se a semelhanca de um par de objetos sumarizada com Jac-
card € maior do que outro par de objetos, o mesmo sera verdade quando utilizar Sorensen.
Em outras palavras, Jaccard e Sorensen s6 diferem por suas escalas (ponderacoes).

A escolha dos coeficientes (dis)similaridade, para analise dos resultados de um experi-
mento, deve obedecer a critérios, a fim de que os resultados apresentados sejam confiaveis.
Cada coeficiente de (dis)similaridade possui caracteristicas proprias que devem ser levadas
em conta, juntamente com o individuo ou variavel estudada.

Poucas pesquisas foram realizadas para determinar as vantagens e desvantagens de
cada um dos coeficientes de (dis)similaridade. De uma forma, em geral, muito dos tra-
balhos nao justificam a escolha dos coeficientes a serem empregados. Para uma maior
fidelidade, os trabalhos deveriam conter uma justificativa para a escolha dos coeficientes
de (dis)similaridade e dos métodos de agrupamento utilizados.
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2 MATERIAL E METODO

Foram utilizados dados de um levantamento da vegetacao da Mata da Silvicultura (2),
da Universidade Federal de Vicosa, em Vicosa, MG, retirado de [26].

TABELA 2: Densidade de 17 espécies da mata da silvicultura, em parcelas de 20x 50 m, Universidade
Federal de Vicosa, Vicosa-MG

Parcelas

Espécies

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Total Meédia
Casearia decandra Jacq. 8 1 27 0 1 9 2 3 22 15 7 95 8,6
Anadenanthera peregrina Speg. 0O O 0O O O o 12 1 17 1 9 40 3,6
Apuleia leiocarpa (Vog.) Macbr. 3 9 4 6 22 9 5 2 7 4 4 75 6,8
Mabea fistulifera Mart. 6 3 3 4 29 12 0 4 4 4 4 73 6,6
Anadenanthera macrocarpa
(Benth.) Brenan. 0 12 O 1 O 0 1 0 2 0 0 16 1,5
Platypodium elegans Vog. 0O O 1 1 9 1 0O O 5 11 1 29 2,6
Machaerium floridum
(Benth.) Ducke O o 10 1 9 2 1 0 0 11 b5 39 3,5
Copaifera lansdorffii Desf. 1 1 o 2 1 18 0 0 o0 3 1 22 2,0
Ocotea pretiosa Mez. 2 0 2 2 2 6 0O 5 O 2 2 23 2,1
CabRaoea cangerana Saldanha 1 O 0O 2 O 0 1 6 2 3 1 16 1,5
Piptadenia gonoacantha Macbr. 0O O 0O O O 0 6 0 1 0 5 12 1,1
Dalbergia nigra Allem. ex Benth. 5 O 7 0 5 0 O o0 O 1 0 18 1,6
Luehea divaricata Mart. 0O O 1 0 O 0 2 0 O 5 2 10 0,9
Cecropia hololeuca Miq. 7 0 0O O O 1 o 1 O 0 0 9 0,8
Melanoxylon brauna Schott. 0O O 0O O O 0 O O O 2 1 3 0,3
Cedrela fissilis Vell. 0O O 0O O O 0 1 0 O 0 0 1 0,1
Croton floribundus Spreng. 0O O 1 0 O 0 O o0 O 0 0 1 0,1

Os coeficientes de agrupamento utilizados foram Jaccard, Sorense, Concordancia sim-
ples, Russel e Rao e Rogers e Tanimoto e o Método das Médias das Distancias. Esses
coeficientes foram utilizados por serem os mais usados na pratica e pela facilidade de se-
rem encontrados nos mais diversos programas computacionais.

2.1 DISTANCIA MEDIA (AVERAGE LINKAGE)

Este método consiste em agrupar os dois objetos mais semelhantes e na sequencia
utilizar a média aritmética das distancias dos objetos de cada grupo para confeccionar a
nova matriz de distancias. Utiliza-se a similaridade média dos individuos ou grupo que se
pretende unir a um grupo ja existente.

2.2 COMPARACAO DOS COEFICIENTES

2.2.1 CORRELAGCAO COFENETICA

A correlacao cofenética mede o grau de ajuste entre a matriz de dissimilaridade original
(matriz D) e a matriz resultante da simplificacdao proporcionada pelo método de agrupa-
mento (matriz C). No caso, C & aquela obtida apos a construcao do dendrograma. Tal
correlacao foi calculada usando [27]:

n—1 n
(cij — ©)(dij — d)
i=1 j=i+1
rcof N n—1 n n—1 n
D2 (=3 > (dy—d)
i=1 j=i+1 i=1 j=i+1

em que
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ci; » valor de dissimilaridade entre os individuos ¢ e j, obtidos a partir da matriz co-
fenética;

d;; : valor de dissimilaridade entre os individuos ¢ € j, obtidos a partir da matriz de
dissimilaridade;

n

2 n—1
W) 25 2,

i=1 j=i+1

ol
Il

n

9 n—1
w1 & 2 %

i=1 j=i+1

d

Nota-se que essa correlacao equivale a correlacao de Pearson entre a matriz de dissimi-
laridade original e aquela obtida apds a construcao do dendrograma. Assim quanto mais
proximo de 1, menor sera a distorcao provocada pelo agrupamento dos individuos com os
meétodos.

2.2.2 COEFICIENTE DE VALIDACAO

O indice de Rand ajustado (Rand,;) determina a semelhanca entre duas parcelas P; e
P, examinando a qual grupo pares de espécies pertencem nos dois grupos. Isso quer dizer
que se duas espécies pertencerem ao mesmo grupo P; e P, o valor do indice aumenta; por
outro lado, se as duas espécies pertencerem, ao mesmo grupo em F; mas pertencem a
grupo diferentes em P, o valor do indice diminui. O indice de Rand ajustado € a versao
normalizada do indice Rand, onde: kp)) € kp,) sao o namero de grupos das parcelas P
e P,; n € a quantidade de dados do conjunto inicial; n; € o numero de espécies do grupo
C; € P1 e nj € o numero de espécies do grupo C; € FP»; n;; € o numero de espécies que
pertencem aos grupos C; € P, e C; € P, ou seja, o numero de espécies comuns a P; € P».

S () - ()7 S () X ()
1 ; p2 (M. n\—1 pl (M p2 (N
S 120 09 + X0 (9)] - ()7 2 () S ()

Valores proximos a 0 para indice de Rand ajustado indicam parcelas aleatorias, que
pouco revelam sobre a relacao entre as espécies, enquanto valores proximos a 1 sao obtidos
por parcelas mais relevantes.

(6)

Rand,; =

2.3 ESTRESSE (STRESS)

O valor do estresse (S), foi calculado por [28]:

n—1 n
2
> > (sij = cij)
i=1 j=2
S =

n—1 n

DD sy

i=1 j=2

em que: c¢; = valor de similaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
cofenética; e s;; = valor de similaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz
de similaridade.

Esta representacao estatistica de estresse (soma de quadrados de resultados padroniza-
dos), € uma parametrizacao que determina a precisao de ajuste da projecao grafica. Neste
caso, foi usada para determinar a precisdo do ajuste obtido com a da projecdo da matriz
de similaridade no dendrograma. O estresse foi classificado com os critérios apresentados
na Tabela 3.
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Esta representacao estatistica do estresse (padronizado soma residual dos quadrados)
foi proposta por [28]. E um parametro que mede a distor¢cao entre a matriz original e aquela
obtida ap6s a construcao do dendrograma.

TABELA 3: Classificacao do estresse

Nivel de estresse (%) Ajuste
40 Insatisfatoério
20 Regular
10 Bom
5 Excelente
0 Perfeito

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Dendrogramas para diversos coeficientes de similaridade, utilizando ligacao mediana,
nos dados das parcelas podem ser visualizados nas Figuras 1, 2 e 3. De forma geral, os
dendrogramas apresentaram estruturas de agrupamento similares. Para os coeficientes de
concordancia simples e Rogers e Tanimoto, observa-se a mesma formacao de grupos com
a correlacao cofenética semelhante e o coeficiente de Rand ajustado idéntico e coeficiente
de assimetria de Russel e Rao foi o que apresentou ordenamento dos grupos diferente dos
demais coeficientes de assimetria e também o valor coefenética diferente dos outros coefici-
entes e com o valor de Rand ajustado equivalente, aos demais coeficientes se apresentaram
com estresse insatisfatorio (Tabela 4).

Método Média das Distancias Método Média das Distancias

Distancia
01 02 03 04 05 06 07
[ R A

Distancia

2
4
1

o ®m - N oW @® R~ O

Parcelas Parcelas

FIGURA 1: Dendrogramas representando as sequéncias das fusdes das parcelas, obtidos pelo em-
prego do método das médias da distancia, com base nos Coeficiente de assimetria Jac-
card (esquerda) e Sorense (a direita)

Embora a estrutura geral dos agrupamentos seja bastante parecida, pode-se observar
que ha pequenas alteracdoes nos niveis em que as parcelas sao agrupadas, ou seja, as
parcelas que estao dentro de um mesmo grupo podem ser agrupadas em outra ordem,
quando se mudam os coeficientes. Entretanto, isso causa poucos problemas praticos. E
importante destacar que o fato desse tipo de analise ndao apresentar um critério objetivo
para identificacao dos grupos dificulta muito a interpretacao dos resultados.

Os coeficientes de correlacdo de cofenética entre os cinco coeficientes de similaridade,
para ambos as parcelas, foram todos moderado, demonstrando que ha uma razoavel asso-
ciacao entre dados original e os dendrogramas e que isso independe do coeficiente usado e
do numero de grupos, com poucas alteracoes (Tabela 4). O Jaccard com correlacao a 0, 55,
Sorensen-Dice a 0, 57, concordancia simples 0, 50, Russel € Rao a 0,67 € Rogers e Tanimoto a
0,45, o que indica que ha mudanca na fileiras usando qualquer um destes coeficientes, isto
€, que classificam a similaridade entre as parcelas exatamente na mesma ordem. Observa-
se que a correlacao cofenética nao permite fazer uma clara distin¢édo entre os coeficientes,
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FIGURA 2: Dendrogramas representando as sequencias das fusdes das parcelas, obtidos pelo em-
prego do método das médias da distancia, com base nos Coeficiente de assimetria Con-
cordancia simples (esquerda) e Russel Rao (a direita)
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Fi1GURA 3: Dendrogramas representando as sequencias das fusdes das parcelas, obtidos pelo em-
prego do método das médias da distancia, com base no Coeficiente de assimetria Rogers
e Tanimoto

TABELA 4: . Estresses, coeficiente cofenética, Rand e Rand ajustado gerado entre os coeficientes de
similaridade

Coeficiente de assimetria Coeficiente cofenético Estresse % Rand Rand ajustado

Jaccard 0,55 34 0,91 0,76
Sorensen 0,57 25 0,98 0,95
concordancia.simples 0,50 29 0,96 0,84
Russel e Rao 0,67 32 0,90 0,76
Rogers e Tanimoto 0,45 38 0,96 0,84

quanto aos dendrogramas obtidos. Os niveis de estresses apresentados para os cinco
coeficientes (Tabela 4), para ambos as parcelas, foram de baixa magnitude. O nivel de
estresse variou 33% para Jaccard, 25% para o coeficiente de Sorrense-Dice, 29% para o
coeficiente de Concordancia simples, 32% para o coeficiente de Russel e Rao e o nivel de
estresse variou de 38% para o coeficiente de Rogers e Tanimoto. O valor maximo (Rand = 1)
corresponde a uma situacdo onde as duas classificacdes coincidem, ndo havendo pares
que estejam numa mesmo grupo num caso, € em grupos diferentes no outro. Uma vez
que neste caso € conhecida o agrupamento das 11 parcelas em 17 espécies, € possivel
comparar os agrupamentos obtidos através das analises agrupamentos com esta divisao
por parcelas. No caso do agrupamento resultante do coeficiente Jaccard obtém-se um valor
de 0,91 , Sorensen obtém-se um valor de 0,96, concordancia.simples obtém-se um valor de
0, 84, Russel e Rao obtém-se um valor de 0.76, Rogers e Tanimoto obtém-se um valor de 0,84
do indice de Rand ajustado, enquanto que o indice de Rand os valores foram semelhantes
para todos os coeficientes de similaridade, observando que se pode utiliza-se de qualquer
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coeficiente de similaridade ao realizar a comparacao entre os coeficientes e pelo método
de ligacao média, dado que os valores de Rand sao mais altos do que os valores de Rand
ajustado. Considerando que realizou-se os resultado de forma independente para cada
coeficiente.

4 CONCLUSAO

A conclusao pratica € que, na maioria das aplicacoes de dados, devem ser observadas
se as propriedades dos coeficientes de similaridade e dissimilaridade sao atendidas e a
escolha dos coeficientes corretos, para as variaveis, pode provavelmente ser limitada aos
cinco coeficientes seguintes: Jaccard, Sorensen, Russel Rao, Sokal Michener e Rogers
Tanimoto.
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