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RESUMO

7

Andlise de agrupamento € uma técnica multivariaala formar grupos a partir de
caracteristica de similaridade ou dissimilaridaddres os objetos. Para melhor
visualizacdo do dendrograma aplicou-se a técnmatguica do vizinho mais proximo,
em uma amostra aleatéria de tamanho 12 do objstdndia entre municipios do
agreste paraibano. O banco de dados entre asalistias cidades do agreste paraibano,
foi criado através de pesquisados no Google mapsridos no software estatistico R
2.15.2. Conforme observado foi gerado uma matrigidaridade ou distancia a partir
da variavel distancia entre municipio, logo apdésaunova matriz com valores
padronizados; em seguida os agrupamentos formamies a&s cidades, tomando como
base a menor distancia entre os municipios do tegpaibano. A validacdo dos
resultados da andlise de agrupamentos da variéstéhdia entre as cidades do agreste
paraibano foi efetuado com o coeficiente de fus@owra o coeficiente de correlacao

cofenético.

Palavras-chavesDistancia, agrupamento e cidades.



ABSTRACT

Cluster analysis is a multivariate technique tarfagroups from feature similarity or
dissimilarity between objects . For better visuatiian of the dendrograma, we applied
the technique of hierarchical nearest neighbor rarelom sample of size 12 from the
object distance between cities arid Paraiba . Biabdse distance between cities arid
Paraiba , was created through researched on Gowge , inserted into the statistical
software R 2.15.2. As noted was generated a matrsimilarity or distance from the
variable distance between the municipality, afteles array with default values , then
the groups formed between the cities , based onstimtest distance between
municipalities arid Paraiba . The validation of ttesults of cluster analysis of the
variable distance between cities arid Paraiba wa®mned with the fusion coefficient

and the correlation coefficient cofenético

Keywords: Distance, grouping and cities.
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INTRODUCAO

A andlise de agrupamento designa uma série de dinoeetos estatisticos
sofisticados que podem ser usados para classifijatos e pessoas, sem preconceitos,
isto €, observando apenas as semelhancas ou déssggas entre elas, sem definir
previamente critérios de inclusdo em qualquer agngmto. Mais concretamente, 0s
meétodos de analise de agrupamento sdo procedirdenéstatistica multivariada que
tentam organizar um conjunto de individuos, paraguais € conhecida informacao
detalhada, em grupos relativamente homogéneosddp$REIS, 2001).

A contribuicdo mais expressiva para a aplicacaanddise de agrupamento foi dada
por Sokal e Sneath em 1963 com o0 seu IRmacipies ot Numerical Taxanam@okal
e Sneath mostraram que um método eficiente pgreoseder a classifica¢éo bioldgica,
seria juntar toda a informacgao existente sobre emuato de organismos, determinar a
semelhanca existente entre esses organismos e@satlavum método de analise de
agrupamento colocarem organismos relativamente Isantes num mesmo grupo.
Uma vez agrupados 0S organismos, as caracterisiicaada grupo seriam analisadas
de modo a determinar se tratava ou ndo de espifgesntes. O niumero de publicacbes
sobre o assunto multiplicou-se depois deste livpp@dem apontar-se duas razdes para
isto ter acontecido; o desenvolvimento de computsioom elevado poder de calculo;
a importancia da classificacdo como método cieoti{fiREIS, 2001).

A classificacdo de elementos é a base de compreeeséiéncias como a quimica
inorganica e a teoria atbmica da matéria e, ao mésmpo, a classificacdo de doengas
fornece uma base estrutural em campos de estudo eomedicina. Nas ciéncias
sociais, os métodos de andlise de clusters foraimadbs pelos antropologos para
definirem areas culturais homogéneas (DRIVER, 138%JOHNSON, 1967), pelos
psicologos e pelos estudiosos da ciéncia politita economia e ainda pelos gedgrafos.
Em marketing, a andlise de clusters tem sido ajdigara proceder a segmentacéo de
mercados a partir das caracteristicas geografi@asograficas e psicograficas dos
consumidores, para identificar mercados potencfasa determinados produtos,
determinar mercados idénticos em paises diferemi@s encontrar grupos de
consumidores que possam servir de referéncia nasficede vendas.

Neste trabalho de conclusdo de curso (TCC) apkeowconceitos e técnicas

cientifica de analise de agrupamento da disciplMaltivariada, conhecimento
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adquiridos no decorrer do curso de bacharel entif#ta na Universidade Estadual da
Paraiba. Os procedimentos de analise de agruparc@ma metodo do vizinho mais
proximo foram aplicados em uma amostra de 12 cglaldeagreste paraibano, para
tornar a andlise gréfica e interpretacdo dos ot mais simples para qualquer leitor,
nas 66 cidades do que compdem o agreste paraidant@in foram efetuado a analise
de agrupamento, com a finalidade de formar grugosidades que possuam a minima
distancia entre si, a analise de agrupamentoaiise em logistica para criar grupos de
cidades que apresente a menor distancias entparsi,distribuir recursos e matérias,
com a finalidade de otimizar os atendimento técnicagreste paraibano em diversos
clientes.

A partir de levantamento no google maps, consteiusim banco de dados das
distancias entre as 66 cidades do agreste paraili@senvolveu-se algoritmos no
software estatistico R, que realizou a analisegdgpamento com o método hierarquico
do vizinho mais préoximo entre as distancias dasded, que compde o0 agreste
paraibano. O algoritmo gera a matrizes distanciégonea como base para medir a
dessemelhancas entre as cidades a distancia analidambém forneceu informacdes
dos agrupamentos através de um dendrograma, utdiea coeficiente de correlagédo
cofenético (ccc) para validar os resultados do®slaid amostra e populacdo, o ponto
otimo dos agrupamentos da amostra foi obtido pe#dise grafica do coeficiente de

fusao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Andlise de Agrupamento

De modo sintético, 0 método pode ser descrito ceengegue: dado um conjunto de
n individuos para os quais existe informacao soldtgraa dep variaveis, o método de
andlise de clusters procede ao agrupamento dogdods em fung¢do da informacéo
existente, de tal modo que os individuos perteeseatum mesmo grupo sejam tao
semelhantes quanto possivel e sempre mais senesdleod elementos do mesmo grupo
do que a elementos dos restantes grupos. Este arétathbém chamado de método de
particdo, classificacdo ou taxonomia, embora o degoarticdo seja mais utilizado para
uma das técnicas especificas da andlise: aquetpuerns individuos séo divididos por
um numero preestabelecido de grupos (REIS, 2001).

Na andlise de agrupamento, € fundamental ter pkticuidado na selecdo das
variaveis de partida que vao caracterizar cadavidhald ou caso, e determinar, em
dltima instancia, qual o grupo em que deve serrilescNesta analise ndo existe
qualquer tipo de dependéncia entre as variavets£isos grupos configuram-se por si
mesmo sem necessidade de ser definida uma relag&al @ntre as variaveis utilizadas.
A analise de clusters que aqui se apresenta nasfade modelos aleatérios, mas é (util
por fornecer um sumario bem justificado de um cotgude dados. Os métodos sao
exploratorios e a ideia é sobre tudo gerar hipétesais do que testa-as, pelo que &
necessaria a validacdo posterior dos resultadosngados através da aplicacdo de
outros métodos estatisticos.

Uma dificuldade inicial € a de ndo existir uma ani@ de definicdo de grupos, isto
€, um unico critério de particdo e/ou agrupamem® iddividuos ou casos com base
numa unica medida de dessemelhancas. Em todoseefgstende que 0S grupos sejam
coerentes e gque se distingam de maneira signiecatms dos outros genericamente, a
andlise de agrupamento compreende cinco etapategis de individuos ou de uma
amostra de individuos a serem agrupados; a d&irde um conjunto de variaveis a
partir das quais sera obtida a informacéo necasaariagrupamento dos individuos; a
definicho de uma medida de semelhanca ou disté@nti@ cada dois individuos; a

escolha de um critério de agregacéo ou desagregasdadividuos, isto €, a definicao
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de um algoritmo de particdo / classificacdo; pdimd, a validacdo dos resultados

encontrados.

Discutem-se nos pontos seguintes os aspectos femdais' de cada uma destas
etapas (a excec¢do da primeira que, naturalmentedizérespeito apenas ao meétodo,
dependendo de cada problema concreto de clasGificéREIS, 2001).

2.2 Métodos de analise de agrupamento

Andlise de agrupamento é uma das técnicas de emliftivariada cujo propdsito
primério € reunir objetos, baseando-se nas cafstitas dos mesmos. Ela classifica
objetos segundo aquilo que cada elemento tem ddasimm relacdo a outro
pertencentes a determinado grupo, consideranddaré, aum critério de selecéo
predeterminado. O grupo resultante dessa claggficdeve entdo exibir um alto grau
de homogeneidade internwithin-cluste) e alta heterogeneidade exterieet{veen-
cluste) (CORRAR, 2007).

Na aplicacdo do método, € necessario identificaté@ica de analise mais
apropriada. E possivel dividir as técnicas dispeisivem varios grupos (Hierarquica,
Optimizacédo, Densidade, outras), no entanto, fogemobjetivo deste trabalho as

demais técnicas, logo, serdo consideradas as a&dmerarquicas.

Métodos hierarquicos

Estes métodos conduzem a uma hierarquia de patlgd€,, P, do conjunto
total dos n objetos em 1, 2.., n grupos. A denogdioale hierarquicos advém do fato
de, para cada par de particoge P:1, cada grupo da partica@ festar sempre incluido
num grupo da parti¢caq.P

Este tipo de técnica baseia-se na construcdo dematr&z de semelhancas ou
diferencas em que cada elemento da matriz desorgkeu de semelhanca ou diferenca
entre cada dois casos com base nas variaveis esIlOs métodos hierarquicos
dividem-se em aglomerativos e divisivddos primeiros, parte-se, de n grupos de

apenas um individuo cada, que vao sendo agrupadessivamente até se encontrar
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apenas um grupo que incluird a totalidade dos ivisthabs. O processo inverso é
utilizado pelos métodos divisivos, parte-se de wapg@ que inclui todos os individuos
em estudo e por um processo sistematico de divafmssivas obtém-se n grupos de 1
elemento cada.

Os métodos de analise de clusters mais divulgadasis utilizados sdo os
hierarquicos aglomerativos, e isto porque os méodwisivos, tal como os de
optimizacado, sdo extremamente pesados em ternuzpdeidade informatica.

O ponto de partida comum a todos os métodos higicsg € a construcao de
uma matriz de semelhancasou de distancias sendo este o terceiro problema a

resolver em qualquer analise de clusters (REIS1200

2.3 Definicéo de medidas de semelhancga/distéa

Segundo Tverskyl977), a analise tedrica das relagbes de semahant sido
dominada pelos modelos geométricos. Estes modeju®sentam os objetos como
pontos num qualquer espaco de coordenadas de foueaas dissemelhancas
observadasentre objetos correspondam a distancias métrica® @s respectivos
pontos. Os métodos de classificacdo exigem quedises de semelhanca respeitem as

propriedades das métricas, dados por:

1. Simetria: dados dois objetos, x e y, a distancieeezies verifica a propriedade
d(x,y) = d(y,x)> 0
2. Desigualdade triangular: dados trés objetos, X,z as distancias entre eles
satisfazem a propriedade:
d(x,y) < d(x,z) + d(z,y)
3. Diferenciabilidade de ndo idénticos: dados doigtmigj, x e v,
d(x,y)#0 =>x#y
4. Indiferenciabilidade de idénticos: dados dois agetiénticos, x e y
dXxvy)=0
Os indices de dessemelhancas mais comumente dasizeodem ser classificados em
quatro categorias (Aldenderfer e Blashfield, 1986gficientes de correlacéo; medidas
de distancia; coeficientes de associacdo; medelasmelhanca probabilistica.
Todas estas medidas tem vantagens e desvantagen®smmais utilizados nas

ciéncias sociais e demais areas sao o0s dois posngdos mencionados.
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2.4 Coeficientes de Correlagao

Estes coeficientes caracterizados por serem dE ifderpretacdo geométrica,
sdo das medidas de semelhanca mais utilizadasiéragas sociais, em particular o
coeficiente de correlacdo de Pearson, assim defip@ra dois individuos i e |,

caracterizados por um conjunto de p atributos:

i(xiv —X;)+ i(x]v —-X;)
v=1 v=1

P P
_ _\2
Z(xiv —X)%+ Z(xjv ~-X)
v=1 v=1

Fij

(1)

Sendo

x;, = valor da varidve¥ para o individuo, (v=1, ...., p)
Xj, = valor da variave¥ para o individug

X ;= média de todas as variaveis para o individuo i

X

X ; = média de todas as variaveis para o individuo j

p = numero total de variaveis.

O valor do coeficiente varia entre - 1 e + 1, cowator zero significando néo
existir tendéncia de correlagdo linear entre osividdos. Este coeficiente é
particularmente insensivel as diferencas de eskeeavariaveis, uma vez que o célculo
da média de todas as variaveis para cada individpde a padronizagéo prévia dessas
variaveis. No entanto, € sensivel as diferencderdea de cada individuo e a dispersao
dos valores das variaveis em torno das respectieasas. Segundo (REIS, 2001), outra
desvantagem do coeficiente de correlagédo residatnode uma média de valores de
diferentes variaveis ndo ter um significado cladag calcular correlagdes em algumas
situacOes, pode nao ter qualquer significado ettati

Além de tudo isto, este coeficiente ndo satisfagzopriedade de desigualdade
triangular das métricas. No entanto, a seguintestoamacao do coeficiente pode dar

lugar a uma métrica:
di =[05 (1 -p* (2
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Resultando =0 parajy=+ 1e ¢ =1 parajf=- 1.

Apesar destas desvantagens, o coeficiente deagiicetem sido utilizado com sucesso,
precisamente quando se pretende que os resultaddassificacdo ndo sejam afetados
por diferencas de dispersdo e de escala das viarigtyAMER e CUNNINGHAM,
1981).

2.5 Medidas de distancia

Existem varias medidas que podem ser utilizadasocoradidas de distancia ou
dessemelhanca entre os elementos de uma matriadds.dCormack (1971) descreve
uma série de medidas possiveis, de entre as geaippdem destacar como mais
utilizadas:

1. Distancia Euclidiana: a distancia entre dois indlias (i e j) € a raiz quadrada do
somatorio dos quadrados das diferencas entre galeree j para todas as

variaveis (v=1, 2, ..., p).

Z(Xiv -X iv)2

(3)

2. Quadrado da Distancia Euclidiana: a distancia edie casos (i e j) para todas

as variaveis (v=1, 2, ..., p).
djj2 = Z(le iv) (4)

3. Distancia absoluta ou City - Block Metric: a disté@nentre dois elementos (i e j)
€ a soma dos valores absolutos das diferencasanwadores das variaveis (v =
1, 2,., p) para agueles dois casos:

P
5= I

(5)
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4. Distancia de Minkowskf:Definida a partir da medida anterior, pode ser
considerada como a generalizacdo da distanciadtarg (as duas coincidem
quando r = 2):

1
p Mr

dij: Z |XiV_XjV (6)

v=1

5. Distancia de Mahalanobistambém chamada distdncia generalizada. Esta
medida, ao contrario das apresentadas anteriormeomsidera o inverso da

matriz de covariancia™!: para o célculo das distancias:
dij Z(Xi—)?j)’ Z_l(Xi—)?]) (7)

sendax; e x;, respectivamente, os vetores de valores dawatésveispara os

individuosi ej, 1 é a inversa da matriz de covariancia.

6. Distancia de Chebishewa distancia entre dois individube j € ovalor maximo

para todas as variaveis, das diferencas entre ésseimdividuos.

dij = max v|Xiv - ( 8 )

Xjv

A cada passo do procesaglomerativo,a matriz de semelhancas / distancias &
recalculada de modo, a saber-se qual a relacde estrgrupos ja formados e os
elementos ainda ndo agrupados. De acordo com Jokib867), é nesta altura, quando
se calcula a relagcdo entre os grupos ja formadms @asos restantes, que os métodos
aglomerativo apresentam diferencas entre si. Messigamente, neste momento do

processo, devera ser satisfeita a seguinte fordeutacorréncia:

dk(i,j)= ai.dki + a]dk] + ﬂdl] +Y|dkl _dk]| (9)
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que d( ) € a distancia entre o grupo k e o grupdformado pela fusdo dos grupos (ou
elementos) i e j. Embora a férmula de recorréngja sempre a mesma, 0s coeficientes

ai, 0j, B e[l diferem conforme o método aglomerativo escolhido

Os valores dos parametros da formula de recorrépaia os métodos de
agregacao sao os seguintes para ligacao singitege(linkagg oi= %; o= %; p=0; y =
-1/2.

Apesar da sua importancia, quer a distancia Eaclaiquer outras medidas de
distancia, tem varios problemas de utilizagdo, semdhais importante o efeito que as
diferencas de escala das variaveis provocam sobeatoo das distancias. As variaveis
gque apresentam variacfes e unidades de medidalase\faciimente anulardo o efeito
das outras variaveis. Para resolver este probleorap ja se referiu anteriormente €
comum a prética de padronizac¢do das variaveis,ara tornar a sua média nula e o

seu desvio-padrao unitario.

2.6 Medidas de semelhanca probabilistica.

A diferenca entre este tipo de medidas de semgdha&ntodos os outros
anteriormente apresentados reside no fato de néad@éar propriamente um valor para
a semelhanca entre os individuos. Para se formaesters avalia-se o0 ganho
probabilistico da informacéo, a partir das variaveiiciais, e agrupam-se os dois

individuos que menos ganho de informag&o provoquem.

2.7 Critérios de agregacédo e desagregacao dos casos

Escolhida uma medida de distancia, surge o quadblgma a resolver em qualquer

andlise de clusters: a escolha do critério de &desyacdo dos individuos. Poder-se-a
dizer que os varios métodos pretendem respondefordea diferente, as seguintes

questdes; distancia entre individuos do mesmo geupstancia entre individuos de

grupos diferentes; dispersao dos individuos desdrgrupo; densidade dos individuos

dentro e fora dos grupos.
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Os varios métodos de agregacgéo dos individuosedifeiro modo como estimam
distancias entre grupos ja formados e outros gruqposndividuos por agrupar. O
processo de agrupamento de individuos ja agrupdepende da distancia entre os
grupos. Portanto, diferentes definicOes destadrtisis poderdo resultar em diferentes
solugdes finais. ( REIS, 2001)

Segundo (REIS, 2001), ndo existe aquilo a que ssapthamar o melhor critério
de (des)agregacdo dos casos em andlise de clUStersitica comum utilizar varios
critérios e fazer a comparagédo dos resultados.sts éorem semelhantes, é possivel
concluir que se obtiveram resultados com elevadw gie estabilidade e, portanto,

confiaveis. Os critérios de agregacdo mais utibzashio os seguintes:

1. Single linkage ou critério do vizinho mais proximdeste método tem sido
amplamente utilizado em diversas areas. Aponta calasvantagens a
incapacidade de nao discernir grupos pobrementaradps (Johnson e
Wichern, 1988). Este critério define como semelhaeqtre dois grupos a
semelhanca maxima entre quaisquer dois casos pentess a esses grupos, ou
dito de outro modo, dados dois grupos (i, j) e &ilistancia entre os dois é a
menor das distancias entre os elementos dos dpsgr

dijk = min { di; di} (10)

Ou seja, djx € dada pelo menor elemento do conjunto das distmios pares de

individuos (i e k) e (j e k). A distancia entregigrupos é dada por:

d@paay = min {dik, diy, dj, dji}

logo, a distancia entre dois grupos formados, ws@enente, pelos individuos (i e j) e
(k e l) € dada pelo menor elemento do conjuntmscalementos séo as distancias entre
os pares de individuos (i e k), (i e I), (j e kjje I). Na figura 1 ilustra 0 método do

vizinho mais proximo.
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|
= i

Grupo i Grupo |

Figura 1 - Método dsinglelinkage ou Vizinho mais préximo ( REIS, 2001)

Este método torna-se, assim, um sistema contrdotespaco uma vez que cada
caso terd mais tendéncia para se agrupar a um grugedfinido do que para formar o
nacleo de um novo grupo (LANCE e WILLIAMS, 1967).

Esta caracteristica torna-se numa desvantagem taloné aptiddo para que os
agrupamentos finais se assemelhem a cadeias denttengquando representados num
espaco multidimensional, desvantagem esta que ééggado para segundo plano a
utilizacdo do meétodo de single linkage como métqaeferencial de agregacao
(CORMACK, 1971; LANCE e WILLIAMS, 1967; SNEAATH e@&KAL, 1973).

A maior vantagem deste método é ser insensivahaformagfes monotonas da matriz

de distancias e ainda por néo ser afetado peleépgia de relacées nos dados iniciais.

2.8 Coeficiente de Correlacdo Cofenético (CCC)

Sokal e Rohlf (1962), definiram o coeficiente derelacéo "cofenética” (CCC)
que ainda hoje € a medida de validacdo mais wdizeelos taxonomistas numericos.
Esta medida da-nos a relacdo entre cada valor d&zda semelhancas e um valor
obtido a partir do dendrograma, significando, etima instancia, & medida que o
dendrograma resultante da aplicagdo de um métatérfuico, representa os valores
da matriz de semelhancas / distancias. Mais preeisg, a correlacdo cofenética é a
correlagcdo entre os elementos da matriz de distafou semelhancas) e os
correspondentes coeficientes de fuséo, ou sepis@scias (ou semelhancas) a que 0s
individuos se juntam pela primeira vez para formapos. Embora este método de
validacdo seja apropriado sobre tudo quando sézautilm método hierarquico
aglomerativo, foi criticado por Farris (1969) qederiu a sua sensibilidade ao tamanho
dos grupos como razéo suficiente para ndo setream@ito justificacdo direta e final da

técnica utilizada.
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Com o objetivo de ilustrar esta técnica considezs grandes empres
comerciais, para as quais foram medidas as seguditeensdes estratégias (R
2001):

X1: nimero de lojas

X,: dimensdo média das lojas?)

X3: % da area alimentar no total das vel

X4 montante da area alimentar no total de caix® contos).

Os dados obtidos foram os seguir

Quadro 1 Caracterizacdo de seis empresas come

Dimenséao média % alimentar Area
Empresa N° de lojas lojas nas vendas | alimentar no
total de caixa
1. Modelo 42 830 95 12.000
2. Pingo Doce 33 1215 92 11.500
3. Feira Nova 1 6000 70 18.500
4. Supa/Jumbo 6 5675 63 21.400
5. Miniprego 31 288 98 870
6. Continente 4 885 65 23.100

Para obtencdo dos grupos estratégicos deverdilssadat a distancia Euclidiar
ao quadrado e o critério de agregacao do vizinhie praximo(single linkage

Por estarmos em presenca de variaveis com escalasedida e dispersd
muito diferentes, optose por umepadronizacdgrévia das variaveis e, a partir ¢

calcular a matriz de distancias Euclidianas ao o

0,0
0,0
12,2 9,2 0,0
D 12,7 9,9 0,4 0,0
2,3 1,9 15,2 17,1 0,0

9,8 74 4,3 3,4 13,8 0,0
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O primeiro passo nNo processo agrupamento consiste em encontrar a m
das distancias entre cada par de empresas. Asginmeiro grupo sera formado pe
empresas 1 e 2, ou seja, Modelo e Pingo DTorna-senecessario recalcular
distancias entre este grupo e as restantes sas utilizando o critério do vizinho m:
préximo que define a distancia entre dois grupasaca menor das distancias entre

seus elementos. Por exemplo, a distancia entrepm@f., 2) e a empresa 3 s

dai, 23= min {d.3); da3} = min {12,2 ; 9,2} = 9,2

A nova matriz de distancias passara entao

1,2 3 4 4] G
0 1,2
9,2 1] 3
D= 9,9 0 4
19 15,2 171 0 5
74 4,3 34 13,8 1] 8

As empresas mais semelhantes sdo agora a 3 (Fewa B a 4 (Supra/Jumbque

passam a formar um grupo a distancia de 0,4. Pgraseo seguinte, a matriz

distancia é:
1,2 3,4 s (]
0 1.2
9,2 0
D= G 12 o A
7.4 34 13,8 0 6

A distancia del,9 a empresa 5 (Minipreco) ju-se ao grupo ja formado no prime

passo e a matriz de distancia, depois deste ga&sEa a S¢

1,2,5 3.4 6

0 1,2,5
Dy=| 9,2 0 3,4
5]

74 3.4 0
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A empresa 6 (Gntinente) e juntar ao grupo formado pelaifa Nova e Supra/Jumbc
distancia3,4. Por fim os dois gros (1,2,5) e (3, 4, 6) vao juntae-a distancia de 7

Todo este processo de agrupamento pode ser resnomadquadro do seguintipo:

7.4 O |34

Quadro 2 -Processo de agrupamento das seis empresas segenitdoi@ dosingle linkag

PASSO DISTANCIAS GRUPOS
1 di2=0,3 1,2)3) A ®B)(€
2 tha= 0,4 (1,2)(3,4) (5) (€
3 dros= 1,9 (1,2, 5) (3, 4) (€
4 O34y 6= 3,4 (1, 2,5) (3.4, 6)
S d1.25) (3.4.6) =/ 4 (1,2,34,5, 6)

Uma mais rapida e facil visualizacdo do processagrupamento é possivel atraveés

uma representacao grafica denominada de DENDROGR

12 348 678 9 oOistancia
.
2
5
3
+ H—
6

Figura 2 -Dendrograma obtido pelo método do vizinho mais ipnéx a partir das medidas

dissimilaridade entre as 6 empresas.

A observacdo do dendrograma su a existéncia de dois gruposnuormado pela
empresas Modelo, Pingo Doce e Minipreco, e outrlaspempresas Feira No\

Supa/Jumbo e Continente.
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2. Complete linkageu critério do vizinho mais afastadatiliza o procediment
inversoao anterior, umvezque a distancia entre dois grupos é agora def
como sendo a distancia entre os seus elementosafasiados ou men
semelhantes.

Dados dois grupos (I, & (k), a distancia entre elé&sa maior das distancias entre
seus elementos:
dajk = max { di; dix } (10)

De acordo com esta estratégia cada grupo passadefsedo como um conjunto ¢
elementos em que cada um € mais semelhante adedestantes elementos do gr

do que a qualquer dos elementos dos restantessg

dij
|

Grupoi Grupo j

Figura 3 - Método do @nplete linkagwu critério do vizinho mais afastaddREIS, 2001

Este método tem tendéncia para encontrar clustargpactos compostos
individuos muito semelhantes entre si. Embora ssltaedos da aplicacdo deste mét
deem uma visaaitida dos diferentes grupos encontrados, nem seapgresentam u
elevadograu de concordancia com a estrutura inicial do®slExistem outros critéri

de agregacéao de casos como poicritério da média dos grupos, critério Wi

2.9 Validacaodos resultados obtido

Uma vez que a analise de agrupamento tem comoivabjetiar grupos
homogéneos, surge um problema que é o da escolhaudmro adequado
agrupamentos ou grupos. A aplicacdo de métodoérhigcos permite a apresenta
dos resuhdos sob a forma ddendrograma ou de uma arvale agrupamen. O
dendrogramanostra todas as fases do processo de agrupamesate a@separacao to

dos individuos até a sua inclusdo num grupo af
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O problema que p&e é por onde cortar o dendrogde modo a obtese um ndamero d

grupos o6timo. Infelizmente, este passo fundametdabnalise de clusters, ndoa

ainda completamente resolvido, sendo motivo dedestainde

Na figura 4 o corte do dendrograma a uma distancia de apemamente 3 reva a

existéncia de dois gpos: (2, 5, 3,4) e (1, 6,

Individuos

distancia

v

-

Figura 4 -Dendrograma com corte em aproximadamente na diatdrformando dois grupos (2,5,3,4

(1,6,7) (Fonte: Reis, 2001)

A arvore de agrupamento pern-nos também ter uma visualizacdo, ao longc

processo de agrupamento, de quais 0s grupos quedsesubdividindo e d

correspondente numero de individuos. Na figh apresentae uma rvore de

agrupamento de objetos hipicos.

210 ind.

50

27

20

-

33

80

1 grupo

2 grupos

3 grupos

4  grupos

5 grupos

Figura 5 -Arvore de agrupamento de objetos hipotéticos) @dReis, 200:
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Tal como acontece com os métodos de otimizacdowsmeqecessario definir
previamente o numero de grupos desejados, por eezss 0 conhecimento, por parte
do investigador, do numero aproximado de gruposjeena populacdo em estudo se
devera dividir. Este método de escolha do niumergrdpos é muito subjetivo e ndo
pode ser considerada satisfatéria por se torndesamlo pela necessidade de opinides
prévias quanto a correta estrutura dos dados.

Um meétodo alternativo serd a comparacao graficatmeero de clusters com o
coeficiente de fusdo, isto é, o valor numéricotédisia ou semelhanca) para o qual
vérios individuos se une para formar um grupo.

Quando a divisdo de um novo grupo nao introduzagfes significativas no
coeficiente de fusdo podera tornar-se essa partigdgm sendo Otima. Na figura 10, o
exemplo indicado sugere que a partir de 3 grupgsy\a se torna quase paralela a um
dos eixos, isto €, os "saltos" mais significatimoescoeficiente de fusdo dao-se quando
se passa de 1 para 2 grupos, donde se poderaican@uo agrupamento 6timo se
verificara na formacao de 2 grupos.

Um problema com a utilizacdo deste método surgendjpua representacao
grafica mostra apenas pequenos saltos e ndo aristeima maneira de avaliar, através
da visualizacao grafica, qual o melhor nUmero dpa@s. Para resolver este problema,
Mojena (1977) e Mojena e Wishart (1980) desenvalveo método no sentido de
encontrar uma particao otima.

Outros métodos foram igualmente desenvolvidos, amsqualquer deles, é
necessario um cuidado redobrado na sua utilizagéalevera ser sempre acompanhada

por um processo de validacao estatistica dos agmgdtencontrados.
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3.0

2,0

- |
TR S S S Y n® de Grupos

Figura 6 - Coeficientes de fuséo

O gréfico do coeficiente de funcéo e tracado arpdws pontos entre o valor «
distancia que funde os grupos, cada valor de dist@le agregacéo pode ser obsen
no dendrograma em cada grupo. Na figura 6, urro grupo atinge o valor maximo
distancia, ja formacdo de 2 grupos o salto é estatimente consideravel, r
formacbGes a partir de 3 grupos as diferencas déndia ndo apresentam valo
significativos.

A escolha de diferentes técnicas de anali: clusters pode produzir resultac
diferentes mesmo quando se utiliza uma mesma bas#ados. Isto introduz out
problema, que € o da escolha do critério de agraptommais apropriado. Muitc
estudos debrucarase sobrea escolha do melhor método dewggamento e ao nime
de grupos e, ndo é de admirar, que os resultadpge a&hegaram sejam, pvezes,
contraditorios.

Para ajudar a escolha do melhor método, Sokal df Rt®62) definiram ¢
coeficiente de correlacdo "cofenéti(rs) que ainda hoje € medida devalidagcdo mais
utilizada pelos taxonomistas numéricos. Esta medé-nos a relacdo entre cada ve
da matriz de semelhancas e valor obtido a partir do dendrograma, significando,
altima instancia, a medida que o dendrograma @#eltda plicacdo de um meétoc
hierarquico, representa cvalores da matriz de semelhancas / distancias. |
precisamente, a correlacdo cofenética é a corelagiie os elementos da matriz
distancia (ou semelhancas) e os correspondentdieo®es de fusd ou seja, as
distancias (ou semelhancas) a quindividuosse juntam pela primeiivez para formar
grupos. Embora este método validacéoseja apropriado sobre tudo quando se ul

um método hierarquicaglomerativofoi criticado por Farris (1969) que referiu a ¢
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sensibilidade ao tamanho dos grupos como razaoientf para ndo ser aceite como

justificacéo direta e final da técnica utilizada.
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3 MATERIAL E METODOS.

Através da técnica multivariada analise de agrupémeaplica-se o0 método
hierarquico vizinho mais proximo para agrupar atades do agreste paraibano em
agrupamento com a caracteristica de menor disténtia elas. O banco de dados das
distancias das 66 cidades que compde o agrestédbgavafoi criado a partir de
informacgdes coletadas no google maps.

As informagdes foram colhidas no periodo de 20 etensbro de 2012 a 15 de
outubro de 2012. O algoritmo de programacéo e a@agem do banco de dados foram
concluidos em dezembro de 2012.

Os municipios cruzam-se entre si formando uma md#&i66 linhas por 66 colunas,
0 que nos fornece 4.356 valores de distancia estreunicipios.

Para melhor visualizacdo do dendrograma obteverse AAS (amostra aleatodria
simples) de tamanho 12, com a populacéo em estpdesivel obter mais de 4 bilhdes
de amostra diferentes. Aplicou-se analise desaritla amostra antes da analise de
agrupamento, através de um algoritmo criado novaoft R 2.15.1, de forma randémica
foi sorteado 12 cidades conforme a listagem. Nod@u& tem-se os municipios do

agreste paraibano em estudo.



Quadro 3 - Cidades do Agreste Paraibano

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

Alagoa Grande
Alagoa Nova
Alagoinha

Algodao de Jandaira
Aracagi

Arara

Araruna

Areia

Aroeiras

Areial

Bananeiras

Barra de Santa Rosa
Belém

Boa Vista
Borborema
Cacimba de Dentro
Caigara

Caldas Brandao
Campo de Santana
Campina Grande
Casserengue

Cubati

23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

Cuité

Cuitegi
Damido

Dona Inés
Esperanga
Fagundes
Frei Martinho
Gado Bravo
Guarabira
Gurinhém
Inga
Itabaiana
Itatuba
Juarez Tavora
Lagoa de Dentro
Lagoa Seca
Logradouro
Massaranduba
Matinhas
Mogeiro
Montadas

Mulungu

45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66

Natuba

Nova Floresta
Olivedos
PilGes
Pildezinhos
Pirpirituba
Pocinhos
Puxinana
Queimadas
Remigio

Riach. do Bacamart
Salg. Sao Felix
Santa Cecilia
S3o Sebast. L. Roga
Serra da Raiz
Serra Redonda
Serraria
Sertdozinho
Solanea
Sosségo
Tacima

Umbuzeiro

(Fonte: http://pt.wikipedia.org/wiki/Mesorregi%C3%8._do_Agreste_Paraibano)

29
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste momento, antes de processar a analise, carstéabelecer um numero de
cidades julgada adequada, tendo em vista os atgetla pesquisa e o conhecimento
gue se tem do universo das distancias entre adesdaaraibanas. Para os fins deste
trabalho, estabelece-se como solucéo final desejadatmero de dois clusters: um
estariam as cidades que apresentam pequenas @istamca da outra, € no outro,

estariam aqueles grupos de cidades mais distaragelarautra.

A matriz distancia no Quadro 4 abaixo, exibe redogue correspondem as
distancias entre as primeiras cidades (Alagoa Mo€ampina Grande), por exemplo a
distancia entre elas € 27 km. A cidade de AlagoiehAlagoa Nova a distancia
corresponde a 42 km e assim sucessivamente pars ¢sdvalores. Observou-se que a
menor distancia é entre a cidade de Belém e Bawaaneapenas 13 km. Em
contrapartida as mais distantes apresentaram 1ldekaistancia, € o caso das cidades

de Natuba e Montadas.

Quadro 4 - Matriz distancia da AAS de 12 cidades.

C.Gra Alnov Alagoi Araca Banan Belém Cacim Cassse Ingad Itabai Mont
Alnov 27
Alagoi 74 42
Araca 92 67 25
Banan 72 55 42 42
Belem 86 69 30 28 13
Cacim 84 64 64 63 22 35
Casse 75 121 133 91 60 62 58
Inga 37 56 48 74 84 77 93 96
Itabai 77 89 59 81 99 85 120 126 35
Mont 27 50 63 88 59 72 67 69 72 104
Natub 96 103 109 131 148 135 158 160 66 49 118

C.Gra - Campina Grande, Alnov - Alagoa Nova, Alag@agbinha, Araca-Aracagi, Banan-Bananeiras, Belém,

Cacim - Cacimba de Dentro, Casse-Casserengue, Itabaidha, Mont-Montadas, Natub-Natuba

Pela distancia euclidiana e o método do vizimais proximo. Obtém-se a formacao
do primeiro grupo que serd entre a cidade de Be&léBananeiras, pois apresenta a
menor distancia entre as cidades na matgz=£13).
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O Quadro 5, apresenta a formacédo de grupos comaloses de distancia
padronizada da matriz de similaridade, os grupas feémados a partir da menor
distancia entre as cidades, formando dois ou nraigog, até que todas as cidades

formem um Unico grupo.

Quadro 5 - Formacao de grupos

Passo Distancia (Padronizada) Grupos
1 Dss= 48,97 (1)(2) (3) (4) (56) (7) (8) (9) (10) (11) (12)
2 Dise) = 57,9 (1) (2) (3) (4 (567)(8) (9) (10) (112
3 Dss= 67,95 (1)(2) (34) (56 7) (8) (9) (10) (11)(12)
4 Dss= 67,95 (1 11) (56 7) (34) (2) (8) (9) (10) (12)
5 D, ;1= 72,47 (111)(2)(567)(34)(8) (9 (10))12
6 Da 11y 2= 92,37 (1211) (5 67)(34)(8)(910) (12)
7 Do 10= 92,4 (1211) (5 67)(34)(8)(910) (12)
8 Dzase7= 97,39 (1211)(8)(910) (345 67)(12)
9 D 2910 1157 100,07 (12 118)(910)(345 67)(12)
10 | Dizsoson7 103,57 (1 2891011)(3 4 567) (12)
11 Di123456789 1011y 5 136,53 (1234567891011)(12)
12 Di123456789101115 137,9 12345678910 1112)

O dendrograma apresentado na Figura 7, foi codstpglo metodo hierarquico
do vizinho mais proximo representando a aglomerégiaem uma escala de 40 a 140.
A base do dendrograma representa as variaveisdésylague foram associadas, no
entanto, este grafico ndo imprime as distanciasdgwam uma informacdo sobre a

homogeneidade dos cluster associados.
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Figura 7. Dendrograma das 12 cidades da amostgréste paraibar

s

O dendrograma é resultante do Quadro 6, ou se@endrograma da AA
formada pela distancia entre 12 cidades, a linhae#a separa cgrupamento em do
grupos A e B, que possuem distancias até 100kmymodA formado pelas cidades
Cacimba de Dentro, BananeirBelem, Alagoinha e Aracagi, o grupo B formados
cidades de Alagoa Nova, Campina Grande, Montadga,d Itabaian

A primeira formagéo de grupos por media ocorre aawmiisa inferior a 50. |
visto que as cidade formado pelo grupo A (CacimbaDeéntro, Bananeiras,Bele
Alagoinha e Aracagi) estdo mais associadas. Asdeglale Bananeiras e Bele
apresenta uma grande rogeneidade. As cidades de Casserengue e Natulseaia
uma certa distancia das demais, ambas estdo als®@auma grande distancia
grupos A e B.

Os grupos A e B apresentam caracteristicas intdioasgéneas e entre
caracteristica heterogéneas. O dendrograma € dimogean forma de uma arvore, on
podemos averiguar alteracdes dos niveis de sinalde, para as sucessivas etapa
agrupamentodas cidades do agreste paraibano, no eixo verticahivel de
similaridade(distancias) e no eixo horizontal aldes, as linhas verticais partindo
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individuos (cidades) agrupados tem altura corredpuate ao nivel que as cidades
considerados semelhantésn método alternativo serd a comparacao graficaidwero
de cluster com o coeficiente de fuséo, isto € lorvaumérico (distancia ou semelhan

para o qual varios casos se unem para formar upo:

Grafico do Coeficiente de Fusdo Dendrograma

150 -
140 4 136,53 Ponto Optimo
130 -
I Salto de 33
120 |
|
110 | 103,53
100 ! ,
|
90 | '
|
50 ' |
70 4 : | m— listancia
|
60 ' [
|
50 | :
40 - : |
30 | :
|
20 . !
1
10 - : |
o |
1 2 3 4 5 &5 7 ) g 10 11 Grupos

Figura 8. Gréfico do coeficiente de fuséo

Observa-sena Fgura 8que o ponto 6timo esta no intervede distancia de
semelhancale 40 a 140, com valor numérico de 136,53 na estmlsemelhanca.
namero de 2 grupos funde todos os objetos. O patintwo obtev-se na formagéo ¢
dois grupos, poiapresenta “salto” mais significativo com 33 unidade semelhancg
com este teste validse os resultados dos dados obtidos, com 2 grupesesmpan
caracteristicas homogéneas internamente e enfregycaracteristicas heterogént

Para os agrupameis hierarquico podemos utilizar uma medida bast
comum, que € a correlacdo cofenética ( ALDENDERRERBLASHFIEL, 1984;
ROMESBURG, 2004) . O coeficiente de correlacdo rmétiea mede o grau
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preservacao das distancias emparelhadas pelo deaoh® resitante do agrupamen
em relacéo as distancias originais ( SNEATH & SOKAQ73).

A partir da inexisténcia de um meétodo para selecian melhor técnica ¢
agrupamento, é importante avaliar o grau de ajdetegrupamento, coeficiente
correlacdo cofenia (CCC) menor que 0,7, indica inadequacdo do doétde
agrupamento, quanto maior o CCC melhor é o agruptmrNesse caso obte-se um
CCC de 0.7803, o que torna o agrupamento adequadogmostra aleatoria simp
(AAS) das 12 cidades.

A Figura9 abaixo apresenta o dendrograma completo da prfmutias 66 cidads

do agreste paraibano.

Heioht
0

Figura 9. Dendrograma dcidades do agreste paraibano.

Percebese que na Figur9, olado esquerdo exibe uma régua de distancie
vai de 0 a 300 unidades semelhanca, as cidades 59 e 62 agsgpa-uma distanc
menor que 50 unidades de semelhanca, a maiorieiddes se agrupam no interv
de 50 a 200 unidades de semelhanca, ja as os agnfs formados pelas cidades
22 e 10 possui afastamentoss demais grupos.

Os resultados obtidctambém foram validados petwmeficiente de correlagé

cofenéticae apresentou CCC = 0.através d@lgoritmo no software |
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5 CONCLUSOES

Conclui-se que a andlise de agrupamento € umaééoniltivariada que utiliza
um conjunto de algoritmos com a finalidade formanpgs de objetos, através das
similaridades e dissimilaridades, de forma que asp@s possuam internamente
caracteristica homogénea e entre grupos caraitasisieterogéneas.

A partir das cidades formou-se agrupgmeelo método hierarquico do vizinho
mais proximo, ou seja, menor distancia entre aadeisl do agreste paraibano. Através
do coeficiente de fusdo conclui-se que as 12 cglageesentaram-se discriminadas em
dois grupos, ou seja, 0s dois grupos possui caistatas internas homogéneas e entre
grupo caracteristica heterogéneas das cidadestaonss.

Através do Coeficiente Correlacdo Cofenética (CORteve-se a confirmacao

do método selecionado, 0 que valida a formaca@gagamentos.
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7 APENDICE

Algoritmo da analise descritiva e da analise dsteludos dados usando o software R
2.15.1.

rm(list=Is(all=TRUE)) # limpa memoria
bdados<-read.table("bdcidagpb.csv",header=T,sep=#;"importacdo dos dados do
arquivo bdcidagpb.csv do excel

bdados

# Distancia em relagdo a Campina Grande

vetcamp<-bdados[,2]

relatorio<-bdados|,1]

#Uma Amostra Aleatoria Simples tamanho de 12 mpiusj para melhor visualizacao
dos gréficos; Geracdo da Amostra aleatéria Simples

rela<-c(1:66) ;rela

#vetor com sequéncia de 1 a 66 para listar as esdad agrestre Paraibano para
numerarmos oS municipios, Mais de 490 bilhdes datiflade de amostras possiveis de
tamanho 12 para 66 cidades, conforme a combinag&6 tbmada 12.
choose(66,12)#¥Combinacao de 66 por 12: 66!/(12!(66-12)!)
amost<-sample(rela,12) # AAS de tamanho 12

amost # Resposta: 1, 17, 43, 3, 4, 14, 34,43, 6, 12, 33

sort(amost)# colocando a amostra em ordem crescente

134612141721 33344345

Em ordem crescente (AAS) as cidade selecionadas sao

# 1 Campina Grande

# 3 Alagoa Nova

# 4 Alagoinha

# 6 Aracagi

# 12 Bananeiras

# 14 Belém

# 17 Cacimba de Dentro

# 21 Casserengue

# 33 Inga
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# 34 Itabaiana

# 43 Montadas

# 45 Natuba

# Vetor com valor das distancia de campina as esladnforme AAS
amostra<c(bdados|,1],bdados][,3],bdados[,4],bdaélpisflados[,12],bdados[,14],bdados
[,17],bdados[,21],bdados|,33],bdados[,35],bdad&}[htlados|,45])

#todas as distancias da amostras de tamanho 12.

## Calculo da Moda

d<-amostra

moda<-function(d) {

if ((is.vector(d) || is.matrix(d) || is.factojfFTRUE) &&
(is.list(d)==FALSE))
{
dd<-table(d)
valores<-which(dd==max(dd))
vmodal<-0
for(i in 1:(length(valores)))

if (i==1) vmodal<-as.numeric(names(valdii@s

else

vmodal<-c(vmodal,as.numeric(hnames(valoresJi])))
if (length(vmodal)==length(dd))
print("conjunto sem valor modal")
else return(vmodal)

}

else print("o parametro deve ser um vetonma matriz")

## Medidas de Posicdo Amostral
Moda(d) # a moda da amostra
mean(amostra)# Media da amostra Aleatéria dos 12 municipiosgi@ste paraibano

a Campina Grande
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#[1] 70.72727

median(amostra) # Mediana da amostra das distancias entre muoscighd agreste
paraibano e Campina Grande

#[1] 73

moda(d) # Moda da amostra das distancias entre municiidoagreste paraibano e

Campina Grande

##### Medidas de Dispersdo Amostral

var(amostra) # Variancia da amostra das distancias entre npiogido agreste
paraibano e Campina Grande

#[1] 1267.524

sd(amostra) # Desvio Padrdo da amostra das distancias entnécipios do agreste
paraibano e Campina Grande

#[1] 35.60231

amplit<-max(amostra)-min(amostra) # Amplitude das distancias entre municipios do
agreste paraibano e Campina Grande

amplit #[1] 149

## Medidas Diversas Amostral

sum(amostra)# Total do vetor

range(amostra) # mostra valor Maximo e minimo das distanciaseentunicipios do
agreste paraibano e Campina Grande

#resumo da matrix dados

summary(bdados)# resumo descritivo - menor valor, 1° quantil, Med (2° quatrtil,
centro dos dados), media, 3° quartil, Maximo Valor

summary(amostra)# resumo descritivo - menor valor, 1° quantil, Med (2° quartil,
centro dos dados), media, 3° quartil, Maximo Valor

pnorm(20,70.73,35.60)

Probabilidade de chegar um nimero menor ou igdal a

pnorm(70.73,70.73,35.60

Probabilidade de ocorrer uma distancia menor owaligumedias das distancia de

campina aos municipios
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## Gréficos Boxplot

vetamostra<-amostra

vetcamp<-bdados[1:66,2]

vetalnova<-bdados[1:66,4]# grafico boxplot das distancia dmgnicipios a Alagoa
Nova

vetalago<-bdados[1:66,5]# grafico boxplot das distancia mosicipios Alagoinha
vetaracagk-bdados[1:66,6]# grafico boxplot das distancia mhomicipios a Aragagi
vetbananeira<-bdados[1:66,13]# grafico boxplot das distancias dounicipios a
Bananeiras

vetbelenx-bdados[1:66,15]# grafico boxplot das distancia shunicipios a Belém
vetcacimb<-bdados[1:66,18]# grafico boxplot das distancia dwnicipios a Cacimba
de Dentro

vetcasserer-bdados[1:66,22]# grafico boxplot das distancias dmunicipios a
Casserengue

vetinga<-bdados[1:66,34]# grafico boxplot das distancia ohunicipios a Inga
vetitabaiana<-bdados[1:66,35]# grafico boxplot das distancias dmunicipios a
ltabaiana

vetmontada<-bdados[1:66,44]#grafico boxplot das distancia dosinicipios a
montadas

vetnatuba<-bdados[1:66,46]# grafico boxplot das distancia nhwunicipios a natuba

Boxplot (amostra)

Boxplot(vetcampvetalnova,vetalago,vetaracagi,vetbanamett®lem,vetcacimb,vetcas
seren,vetinga,vetitabaiana,vetmontada,vetnatutb&)Bioxplot das cidades da Amostra
Aleatéria Simples do Agreste Paraibano') # boxgdol2 amostras aleatdrias simples

## Transforma banco de dados da amostra em matriz di&hcia
matdisaas<- as.dist(aas) #Matriz distancia

matdisaas

#limite de casas decimais da matriz de semelhanca

options(digits=4)



aasdist<-dist(aas,method="euclidean® matriz de semelhanca
aasdist # matrix semelhanca

agrup<-hclust(aasdist, method='single")

agrup

Call:

hclust(d = aasdist, method = "single")

Cluster method : single

Distance : euclidean

Number of objects: 12

## Gerando o dendrograma

Dendrograma da AAS de 12 municipios do Agresteilpana

plot (hclust(dist(1-d), method="single"))

> #Calculo do coeficiente cofenético
> F <- dist (mdist)
> hc <- hclust (F, "single")

> C <- cophenetic (hc)
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