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Resumo

O objetivo da Andlise de Agrupamento € atribuiresbacdes a gruposl(stel), de
modo que as observacdes dentro de cada grupo eejaas homogénea possivel com
relacdo as variaveis ou atributos de interesse. dbtnas palavras, a Analise de
Agrupamento procura 0 numero e a composicdo dogogrusem exigir nenhuma

estrutura paramétrica para os dados.

Na literatura ha inmeros métodos de agrupamesgoslo a maioria deles dedicado
ao estudo de variaveis continuas. Para o casorde/eia qualitativas, S840 poucos 0s
procedimentos existentes. Entre eles esta o algwiRobust Clustering using Links —
ROCK. Diferente das metodologias tradicionais deipgmento, o algoritmo ROCK
utiliza o numero de vizinhos comurlaks) entre os elementos para agrupa-los, sendo,

por isso, chamado de método robusto de agrupamento.

Nesse trabalho utilizou-se o algoritmo ROCK paraipar casos de duas bases de
dados reais. No primeiro caso pratico, que tratdwanumero de procedimentos
ambulatoriais realizados pelos principais estalmaltos de saude de Jodo Pessoa-PB,
o método ROCK agrupou corretamente entre 78% e @480observacdes reais para
cada um dos trés graus de vizinhanca utilizadgala a segunda base de dados que
relacionava as condi¢cdes dos homicidios com asteaisticas das vitimas dos crimes
realizados entre 2008 e 2011 no municipio de Caan@irande-PB, o algoritmo ROCK
apresentou um desempenho mediano, pois agrupcetarognte entre 54% e 59% dos
homicidios para cada um dos trés graus de vizirhatigzado.

De um modo geral, o algoritmo ROCK se mostrou uroa blternativa para o
agrupamento de casos medidos através de atribpmseea ser uma opcao interessante

para o estudo de dados segmentados.

Palavras-chave:Variaveis Categoricas, Analise de Agrupamento, ROCK



Abstract

The goal of Cluster Analysis is to assign obseoretito groups (cluster), so that the
observations within each group are as homogenesysossible with respect to the
variables or attributes of interest. In other wor@kister Analysis seeks to discover the
number and composition of the groups, without reqgiany parametric structure for
the data.

In literature there are numerous methods of groopsst of them dedicated to the
study of continuous variables. For the case of itpisle variables, few existing
procedures. Among them is the Robust Clusteringgusinks — ROCK algorithm.
Unlike traditional clustering methods, the algamtiROCK uses the number of common
neighbors l{nks) between the elements to group, being therefdfedcaobust method

of grouping.

In this work we used the ROCK algorithm to groupeasaof two real datasets. In the
first case study, which was the number of outpateacedures performed by leading
healthcare facilities of Jodo Pessoa-PB, the ROG@had correctly grouped between
78% and 91% of actual observations for each oftltinee degrees of neighborhood
used. For the second database that listed the tmmdiof homicides with the
characteristics of the victims of crimes condudbetiveen 2008 and 2011 in Campina
Grande-PB, the ROCK algorithm showed an averagéomeance, because grouped
correctly between 54% and 59% of homicides for eaththe three degrees of

neighborhood used.

In general, the algorithm ROCK proved a good alBwe to the grouping cases
measured through attributes and could be an iiege®ption for the study of

segmented data.

Keywords: Categorical Variables, Cluster Analysis, ROCK.
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1. INTRODUCAO

Andlise de Agrupamentos engloba uma variedade cicts e algoritmos cujo
objetivo é encontrar e separar objetos em grupodases. Essa atividade pode ser
observada, por exemplo, em um centro de distribuigguma agéncia dos correios, em
que os funcionarios separam as cartas para a antNgEpses casos € comum 0S
funcionarios separa-las segundo uma ou mais casdittas, tais como, por tipo, por
bairro e por ruas. Nessa situacdo, os funcion&@stdo praticando uma Analise de
Agrupamentos. Usar mais de uma caracteristicafparar os grupos de cartas torna-se
uma atividade mais trabalhosa, exigindo conceitass reofisticados de semelhanca e

procedimentos mais “cientificos” para organiza&(E$ERITT, 1974).

Desse modo, a Analise de Agrupamento pretendevezsalseguinte questéo: “dada
uma amostra de objetos (ou individuos), cada um deles medido rsgdgp variaveis,
como é possivel definir uma estratégia de clasgifioc que agrupe os objetos gm

grupos, de forma que os objetos agrupados sejanaisssimilares possiveis?”

Essa técnica de analise multivariada € empregada derarsas areas de
conhecimento tais como medicina, administracdo, eex@ntos agronémicos,
engenharia florestal, entre outros, e vem aumeatandito nos ultimos anos. Jain
(1999) traz ainda aplicagbes em andlise de dadasynhecimento de padrdes,

processamento de imagens e pesquisa de mercado.

O processo de agrupamento envolve a estimacao denadida de dissimilaridade
entre os individuos e a escolha de uma técnicaodeatdo de grupos, tambéem
chamados de algoritmos de agrupamento. Essestaigersdo de facil aplicacédo, pois
nao exigem muitas manipulagdes de matrizes deéncid (DUDA; HART, 1973). As
medidas de dissimilaridade sdo quantidades coninmsajue medem a distancia entre
dois objetos, ou quantifica o quanto eles séo elitess. De forma geral, os algoritmos
descrevem como o procedimento de agrupamento deveealizado e alguns deles
possuem caracteristicas especiais como a inigidlizelo algoritmo e a determinacgéo de
parametros (MATOS, 2007). Existe um grande nimeronétodos de agrupamentos
disponiveis na literatura, dos quais o pesquisddwe escolher o mais adequado ao seu
proposito, uma vez que as diferentes técnicas poldsar a diferentes solugbes
(SOUZA et al., 1997).
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Adicionalmente, alguns autores oferecem solucoesm psatar observacdes
categdricas, como as apresentadas por Mingoti J29@% inicialmente, transforma as
variaveis categoricas em continuas, atribuindo masn&s categorias ou transformando-
as em binéarias, em que “zero” represente a ausé@aaarto atributo e “um” a presenca
deste atributo. Mas, essas transformacfes causama pe informacfes, aumento
indesejado do numero de varidveis, impossibilidage se consolidar resultados
discordantes e dificuldade na determinacdo dosspesomedida de proximidade
conjunta. Para aperfeicoar isso, algumas metodmdgram desenvolvidas, tais como:
k-Modas e k-Prototipos (HUANG, 1997, 1998), STIRReving Through lterated
Relational Reinforcement (GIBSON et al.,2000), CAGE Clustering Categorical
Data Using Summaries (GANTI et al., 1999), Fuzzyiedas (HUANG; NG, 1999),
ROCK: Robust Clustering Using Links (GUHA et alQ0®), A Robustand Scalable
Clustering Algorithm for Mixed Type Attributes inakge Database Environment
(CHIU et al., 2001), LIMBO (ANDRITSOS, 2004), QROCRuick ROCK (DUTTA
et al, 2005), M-BILCOM (ANDREOPOULOS et al, 2005)BILCOM
(ANDREOPQULOS et al., 2006), dentre outras.

Em especial, nessa monografia, os esforcos ser@oemimados no estudo e

aplicacdes do algoritmo ROCK.

13



2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo apresentar o usoalgjoritmo RObust
Clustering using Links— ROCK para o agrupamento abeos categorizados,

enfatizando, principalmente, as suas aplicacdes.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
* Apresentar em detalhes a estrutura analitica dwitiigp ROCK;
* Implementar o algoritmo ROCK no software R;

* Aplicar o algoritmo ROCK para o agrupamento de daéais.

14



3. REVISAO DA LITERATURA

Segundo Hair et al.(2009), a analise de agrupaménton grupo de técnicas
multivariadas cuja finalidade principal é agreghjetos com base nas caracteristicas
que eles possuem. Essa técnica reune individuosbiios em grupos tais que 0s
objetos no mesmo grupo sdo mais parecidos uns sosntoos do que com 0s objetos
de outros grupos. A idéia é maximizar a homogewuleidie objetos dentro de grupos, ao

mesmo tempo em que se maximiza a heterogeneidadeosrgrupos.

Desse modo, o problema da analise de agrupamestengde, dada uma amostra de
n objetos (ou individuos), cada um deles medidgsirs#o p variaveis, procurar um
esquema de classificacdo que agrupe o0s objetqs gmmpos, exigindo-se dai conceitos
cientificos mais sofisticados de semelhanca. Desemndeterminados também o nimero
e as caracteristicas desses grupos (BUSSAB; MIAZAKIDRADE, 1990).

Sobre o estudo de técnicas de analise multivariexiatem obras bastante
significativas como as de Anderberg (1973), Haiale{2009), Mingoti (2005), dentre
outras. Ha, ainda, aquelas especificas sobre arddisgrupamento como Rosseeuw e
Kaufman (2005) e Everitt (1980), por exemplo. Alglwautores fazem uso de medidas
de distancias para tratar variaveis continuaspsapresentam medidas de proximidade
para variaveis categoricas, mas apenas Mingoti526&cute um método especifico
para agrupamento de variaveis categoéricas. Dess&f essa monografia baseou-se,
em grande parte, em artigos que citam algoritmas p@rupamento de variaveis

categoricas.

Com o objetivo de avaliar se diferentes coeficiemnte similaridade influenciam nas
analises com marcadores moleculares dominanteser@p02) comparou Varios
coeficientes de similaridade e os resultados sogeraiso do coeficiente de Jaccard

como escolha dentre os que desconsideram aus@ngienta de atributos.

Albuquerque (2005), por sua vez, utilizou os akpoos de agrupamento para dados
de vegetacao e os resultados indicaram que, ewigonos algoritmos de agrupamento

estudados séo igualmente eficientes.

Ja Matos (2007) propbds comparar cinco algoritmoarddise de agrupamento em
variaveis categoricas e trés metodologias aplisaaeiariaveis categoricas e continuas.

O objetivo foi analisar a extensdo do método ROGHKapo caso da mistura das
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variaveis, chamado de Quick ROCK — QROCK. Os radokd mostraram que o

algoritmo ROCK se destacou nos estudos de simulaghiaados.

Por fim, para estudar sobre a criminalidade em Bédoizonte, Souza (2012)
verificou a existéncia de semelhanca entre os iddos buscando evidenciar a
ocorréncia de agrupamentos formados por aquelepagseiiam alguma semelhanca. O
autor concluiu, por meio do ROCK, que é possivatar o perfil dos individuos que
fazem parte do mesmo agrupamento, encontrandadadia ocorréncia de crimes mais

comuns cometidos por um mesmo grupo social emesgépecificas da cidade.

16



4. ANALISE DE AGRUPAMENTO

4.1. VISAO GERAL

7

A Analise de Agrupamento € uma técnica Util paraupar objetos (itens ou
individuos), tais que os elementos dentro de urerehihado grupo sejam similares
entre si, ou seja, tenham caracteristicas semelhamquanto que elementos em grupos
distintos sejam diferentes (GUHA et al., 2000).

Os algoritmos de agrupamentos discutidos na litexapodem ser classificados
como Técnicas de Agrupamentos Nao-hierarquicos iedatduicos (DUDA; HART,
1973). Os algoritmos nao-hierarquicos, também clamale algoritmos particionais,
como o proprio nome sugere, dividem os pontos aaissientro d& grupos, de modo
que otimize uma certa funcdo objetivo. A funcacettp mais tradicional para espacos

métricos é como segue:

E = zk: z d (e my) [1]

i=1 x€C;

em quem; € o centroide do grup6; e d(x; m;) é a distancia Euclidiana o ponto

amostral e o centroide do grugp

Entdo, intuitivamente, a meta € minimizar a fungiyetivo E, isto €, tentar
minimizar a distancia de todos os pontos a médiat(gide) do grupo, aos quais esses
pontos pertencem (JAIN; DUBES, 1988). Assim, de modo geral, os métodos de
agrupamento visam organizar objetos em grupos hénemg. Na pratica, a aplicacédo
de técnicas como estas tendem a reduzir o granderolde informaces normalmente

contidas em extensas massas de dados transacionais.

Ja os algoritmos de agrupamento hierarquicos posdl@s tipos basicos de
procedimentos, os aglomerativos e divisivos. Nosodws aglomerativos cada objeto

comeca como Sseu proprio agrupamento, ja hos meéttidizsvos todas as observacdes
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comecam com um unico agrupamento e sao dividicaga cada uma seja um unico

agrupamento.

Os métodos de agrupamento utilizam, em suma, algnetida de similaridade ou
de dissimilaridade (CHU; TSAI, 1973). Esses algoo$, quando comparados a outros
algoritmos de agrupamento, sdo de facil aplicagdois n&do exigem muitas
manipulacbes de matrizes de incidéncia (DUDA; HARB73). As medidas de
similaridade mais conhecidas séo: Coeficiente dess@e Rao (RUSSEL; RAO, 1940),
Dice (DICE, 1945), Sokal e Sneath I(SOKAL; SNEATEDR63), Sokal e Sneath II
(SOKAL; SNEATH1973), Rogers e Taminoto (ROGERS; TIN@TO, 1960), Simple
Matching (SOKAL; MICHENER, 1958) e Jaccard (DUDAART, 1973; EVERITT,
1993). Os algoritmos aglomerativos mais utilizadd®: Método do vizinho mais
préximo, método do vizinho mais distante, métodaeoatroide, método das distancias
meédias e ROCK(GUHA et al., 2000). Esse ultimo $ecd do assunto estudado nesse

trabalho e sera visto em mais detalhe nas sec@eseguem.

4.2. MEDIDAS DE SIMILARIDADE E DE DISSIMILARIDADE

O primeiro algoritmo que utilizou medidas de simidade como critério de
agrupamento foi publicado em 1973 (CHU; TSAI, 198Xistem inimeras medidas de
similaridade e com isso um grande nimero de aigostque se baseiam nelas (FILHO;
MAESTRELLI; BATOCCHIO, 2002). Esses algoritmos, gda comparados a outros
algoritmos de agrupamento, sdo de fécil aplicagdois ndo exigem muitas

manipulacdes de matrizes de incidéncia.

As medidas de distancia podem ser entendidas caamedida de dissimilaridade,
ou seja, que representam as disparidades entbsas/acdes. A maioria dos algoritmos
de analise de agrupamento é baseada em medidasildedade ou de dissimilaridade.
Algumas dessas medidas sao descritas a seguir.

18



4.2.1. DISTANCIA EUCLIDIANA

E a medida de dissimilaridade mais utilizada ndiqgaé representa a distancia, em
linha reta, de duas entidades vetoriais. Desse puefme-se a Distancia Euclidiana

entre os individuoa eb, por:

1/2

14
2
dap = Z(Xaj = Xp;) [2]
j=1

em que,
p € 0 numero de componentes do vetpr
Xaj € o valor daj-ésimavariavel para o individue;
Xpj € o valor daj-ésimavariavel para o individub.

A expressao (2) na forma matricial torna-se:

dap = [(Xgq — Xb)t(Xa — Xp)] [3]
Sendo,
Xy = [XarXaz - Xap]t vetor de caracteristicas do individaio
Xp = [Xp1Xp2 ,,,Xbp]t vetor de caracteristicas do individoio

Em geral, na maioria das situa¢cfes praticas, adveds sdo observadas a partir de
unidades de medida diferentes. Isso dificulta d&aderma, a identificacdo de unidades
vetoriais similares. Para contornar esse problenmamalmente, lanca-se mao de

alguma técnica de padronizacdo de dados antesoddcséar as medidas de distancia.
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Abaixo é mostrada uma possibilidade de padronizdeaeariaveis para o intervalo
(0; 1).

X —
Zij = 2l ], ZU~(O’ 1])
ou [4]

_ _fu 7
Zij - T){j), Zij~(Z]J 1)

4.2.2. DISTANCIA EUCLIDIANA MEDIA

A distancia Euclidiana aumenta a medida que o ndirdervariaveis cresce. Uma
maneira de eliminar esse efeito é dividir o valar distancia Euclidiana pela raiz

quadrada do numero de variaveis. Desse modo,

- 1
dap = ——=dap [5]
Jp
em que,
dap é a distancia Euclidiana média erdareb;
p € 0 numero de variaveis;
dgp € a distancia Euclidiana entieb.

4.2.3. DISTANCIA DE MAHALANOBIS

A principal desvantagem da distancia Euclidianai€ essa pondera as variaveis de
maneira uniforme, ou seja, igualitaria. Assim, umedida de distancia mais geral seria
aguela que ponderasse as variaveis envolvidasiodade forma diferente, isto é, que,

pelo menos, fosse proporcional as variabilidadesada variavel.
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A medida de distancia que desempenha esse papehamohada de distancia
estatistica ou distdncia de Mahalanobis (ANDERBERG73; JOBSON, 1991-92;
REIS, 1997) que é calculada como segue:

Dip = [Xa = Xp]S 7 [Xa — Xp] [6]
em que,
D%, é a distancia de Mahalanobis entre os individueb;
X, € o vetor de caracteristicas do individgyo
Xy é o vetor de caracteristicas do individyo
S € a matriz de variancia-covariancia amostral daifaggo.

Além das medidas de distancia para variaveis dgatwhs, existem algumas
propostas de medidas de similaridade e/ou de diasiiade apropriadas para variaveis
gualitativas (DUDA; HART, 1973; EVERITT, 1993). Asais comuns sao: Coeficiente

de Concordancia Simples ou de Sokal e Coeficiemt#adcard.

Essas medidas sao calculadas com base em uma tabehda de frequéncia.
Assim, suponha que duas observacbes sejam carad@sipor duas variaveise y
dicotdmicas (1 se a variavel possuir a caractesisfiesejada e 0 caso contrario). A

TABELA 1 apresenta tais frequiéncias.

TABELA 1: Representacao das frequéncias das variaveis ciategjbmarias.

Variavel Y
Variavel X Total
1 0
1 a b a+b
0 C d c+d
Total a+c b+d n=a+b+c+d
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Para essa representacdo tabular, o coeficienteomsordancia simples ou de
Sokal (SOKAL; MICHENER, 1958) é definido por:

a+d
= - - 7
S a+b+c+d 7]

O objetivo deste coeficiente € representar as &mcjas das caracteristicas
concordantes de ambas as variaveis. Neste casatr@iddos pesos iguais aos pares

concordantes “1-1" (presenca da caracteristic@)-8™(auséncia da caracteristica).

Outra alternativa é o Coeficiente de Jaccard glaeioma o par concordante “1-1"
com os pares discordantes “1-0" e “0-1", conformestna a expressao abaixo
(MEYER, 2002).

T a+b+c 8]

Segundo Guha et al. (2000), o Coeficiente de Jdcoade o grau de concordancia
entre as observacdes. Para isso, desconsideranadgqdad que se refere a soma de
todos os pares negativos “0-0", ou seja, excldrexfiéncias em que as caracteristicas
das variaveis de interesse possuem auséncia cargaratributos. Isto se deve ao fato
de que o coeficiente leva em consideracdo a qualdidle pares coincidentes em

relacdo aos individuos que possuem, pelo menosdamearacteristicas desejadas.

Além dos coeficientes citados, a literatura espieeida apresenta outras medidas de

similaridade para dados categorizados, como masirBELA 2.
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TABELA 2: Outros coeficientes de similaridade para dadostgtiabs binarios.

Coeficiente Formula
Russel-Rao: a/(a +bh+c+d)
Czekanowski—Sorensen-Dice: Za/(za +b+0)
(a + d)/
Taminoto—Rogers: [(a+d)+ 2(b+0)]
2(a+4d) /
Sokal-Sneath: [2(a+d)+ b+ c]

4.3. METODOS DE AGRUPAMENTO

As técnicas de agrupamento podem ser classificanaslois grandes grupos de
procedimentos: hierarquicos e nao-hierarquicose€gsocedimentos, naturalmente,
produzem resultados ou agrupamentos diferentes oe aplicados em situacoes

especificas.

4.3.1. TECNICAS DE AGRUPAMENTO NAO-HIERARQUICO

O que essas técnicas procuram na verdade € a codsé&ma dos objetos e
isolamento externo entre os grupos (BUSSAB; MIAZAWINDRADE, 1990). As
técnicas nado hierarquicas foram desenvolvidas agrapar elementos e grupos
(ALBUQUERQUE, 2005). Uma particdo de objetos exige critérios que produzam
medidas de qualidade dos aglomerados formadosseymi@e-se ainda o conhecimento
prévio do niumerd de particdes desejadas.

Desse modo, o problema recai, basicamente, em naropar uma particado das
objetos emk grupos, de modo que o critério de particdo seggaado. Se forem
construidas todas as possiveis particoes, serisivebsleterminar o valor de cada

medida e selecionar a melhor particdo, mas iss$a iseiavel devido ao grande nimero
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de particbes. O que as técnicas de particdo peatgndntdo, é investigar algumas

dessas parti¢cdes, procurando uma particdo otincpase otima.

Um dos principais representantes dos métodos refiérfliicos ou particionais é o
Método das K-Médias. Esse método € baseado ensarddi variancia, cujo critério
mais usado € a soma de quadrados residual. SupamtBa, um conjunto de objetos
medidos a partir dp variaveisx;; comi=1, 2, ...,n ej=1, 2, ...,p. Assim, o algoritmo
das k-médias aloca cada objeto a um dos k grupof{ipos), de forma a minimizar a

soma dos quadrados dentro dos grupos, ou seja:

n P
SQEG) = Y (v = %)’ [
i=1j=1

em quex,; € o centrdide do grugdo

O fato da escolha deser definido pelo usuério costuma ser um probléemalo em

vista que ndo se sabe quantos grupos existemra(hiDEN, 2009).

Além das K-médias existem outros métodos de agrapamao-hierarquicos, entre
eles, os métodos dos K-medoides, Fuzzy e Redesaidediuto-organizaveis (JAIN,
1999).

4.3.2. TECNICAS DE AGRUPAMENTO HIERARQUICO

As técnicas hierarquicas de agrupamento podenubdivididas em dois grupos de
procedimentos: os divisivos e 0s aglomerativos. a@@ritmos divisivos, como o
proprio nome sugere, comecam com todos os objgtosmarados em um grupo Unico
que, sequencialmente, sdo separados até que detiarelpresente, individualmente, o
seu proéprio grupo (SOUZA, 2012).

Segundo Kaufman e Rousseeuw (1990), o processalglmstmos divisivos inicia-

se dividindo todas as observacdes em dois gruppsre, que isso ocorra, devem-se
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considerar todas as possiveis divi, 0 que cria umcusto computacional eleva
(REIS, 1997). Em grandes bancos de dados essa$eabvicnamse impossivis de
serem realizadas devido ao grande nimero de coqdigis

Everitt (1993) descreve dois tipos de métodos Wivss por meio de exemplos,
monotético e o politético. No primeiro a divisated#a com base em um Unico objeto

no polittico a diviséo é feita com todos os atributos asabnjuntament

Por outro ladops algoritmos aglomerativos inim-se conm grupos individuais, d
modo que,sequiencialmen, os objetosvdo sendo agrupados até que reste um |
grupo contendo todossa objetos (TOTT] VENKOVSKY; BATISTA, 2011). Por
serem mais famosos, 0s algoritmos hierarquicos naglativo. merecem um
detalhamento maior sobre as técnicas utilizadas paealizacdo das amalgamac:

como mostranas explanagdes que segu

a) Método da Ligacéo Simple: E também conhecido comoéiodo de encadeamer
simples ‘Single LinkageMethoc’. Nesse método calcuke a matriz de distancias er
osn objetos do grupo, em seguida os objetos mais paxsao agrupadc A FIGURA
1 revela que a di@hcia entre os grup«; e G, € igual adistancia entre as observag:

B eC, que sao as mais proxir (0s vizinhos mais préximos).

FIGURA 1: Método da Ligacdo Simples ou vizinho mais pré»
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b) Método da Ligacdo Completa: E também conhecido como método

encadeamento complet@6mplet Linkage Method Nesse método calct-se a matriz
de distancias entre asobjetos do grupo, em seguida os objetos idissimilares sao
agrupados. A FIGURA Z2evela que a distancia entre os grugse G, € igual a

distancia entre as observactA e E, que sdo as madistantes (os vizinhos me
dissimilares).

FIGURA 2: Método da Ligacdo Completa ou vizinho mais dist
Gl Gl
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c) Método do Centroide: Esse algoritmo é o mais dicetlos métodos, pois ele atrila
cada grupo em um unico ponto representado pelaiemadas de seu cen A
distancia entre os grupos é justamente a dist@&mtia os centros. Por fim, proc-se
unir grupos que tenham a menor distancia €os seusespectivos centr. A FIGURA

3 mostra que distancia entre os grupoy e & € representada petisstancia entre ¢
seus centros.

FIGURA 3: Método Centroide
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d) Método das Distancias MédiasNesse método a proximidade entre dois grupos é
representada pela média das medidas de proxim@dretodas as combinacdes desses
grupos. A FIGURA 4 mostra que a distancia entrgrapos G e G é representada pela

média das distancias entre os elementos de amlypamss.

FIGURA 4: Método das Distancias Médias

Gl G2

o
-

i
- - -
e

Como discutido acima, existe uma vasta quantidedebdas e procedimentos para
agrupar dados continuos, mas pouco se estudou sabwigas para agrupar dados
qualitativos de forma eficiente. Desse reduzidgwun de procedimentos, o algoritmo

ROCK é um dos mais promissores. Por isso, convémutiililo mais detalhadamente, o

que seré feito na proxima secao.
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5. ROCK — ROBUST CLUSTERING USING LINKS

5.1. INTRODUCAO

O algoritmo RObust Clustering using links — ROCKué procedimento de
agrupamento hierarquico aglomerativo que empregiia delinks para agrupar os
elementos em cada fase do processo(JAIN; DUBES3)188se algoritmo, criado por
Guha et al.(2000), € um método de analise muladarde dados utilizado para agrupar
dados descritos por variaveis categorizadas essmabao uso de uma medida particular
de similaridade para agrupar as observacoes. Essedimento utiliza alguns conceitos
importantes, entre eles: as idéias de vizinhanfiaks, funcdo critério e medida de
qualidade. Para propiciar um melhor entendimensseate conceitos, uma explicacao

mais cuidadosa sera apresentada nas secfes qamsegu

5.2. MEDIDA DE SIMILARIDADE

Para medir o quao proximos sdo os objetos avaliaddza-se o Coeficiente de
Jaccard. Como ja comentado, € possivel reescreeguacdo (8), que se refere ao
coeficiente de Jaccard, de uma forma alternatisadss a idéia de unido e intersecao de
conjuntos (equacao 10). Assim, sej@me T; dois vetores de componentes booleanas
indicando a escolha de dois individuos sobre obuatxs de um conjunto de itens.
Assim, o coeficiente de Jaccard, que mede o patk&@milaridade de escolha de dois

individuos quaisque(T;, T;), podera ser redefinido da seguinte forma:

[TnT| _ |T: 0 T)|
ITUT| T +|T| - [T n T

Sim(T; Tj) = [10]

em qued < Sim(T; T;) < 1.
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Como exemplo, suponha que num conjunto de seis (ten2, 3, 4, 5 e 6), quatro

individuos escolheram suas preferéncias, comoxmmglo:

I; — Individuo 1 {1, 2, 3, 5}; I, — Individuo 2 {2, 3, 4, 5};

I3 — Individuo 3 {1, 4}; I, — Individuo 4 {6};

Neste caso, a representacao dessas escolhaslaesteandicaria:
1,:{1,1,1,0,1,0} 1,:{0, 1,1, 1, 1, O};

13:{1,0,0, 1,0, 0} 1,:{0,0,0,0,0, 1}

Para essa situacao, o coeficiente de Jaccardcsdridado como:

I, N L] I, N L]
Sim(l; 1) = = 11
(i) LULl L]+ L] =1L N 1]

Desse modo, a medida de similaridade entre osesgtmnsacionais e I, seria:

3 3
=06 [12]

Sl ) = 53375

Para esse exemplo ficticio conclui-se que as easailos individuog, e I, sédo

similares a um grau de 60%.
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5.3. VIZINHANCA E LINKS

Duas observacfdse j sdo consideradas vizinhas se a sua medida deasdade
Sim(Ti; T]-) > 6 € [0; 1], em que® é um parametro ou ponto de corte que representa o
padrédo de similaridade desejado. Desse modo, dhasde um valor muito pequeno
parafd geraria um namero elevado de vizinhos. Por oatllo,la escolha de um valor de
0 préximo de 1 exigiria uma semelhanga muito fortreedois objetos para que esses
fossem considerados vizinhos. Portanto, valoresedtes par@d reduzem o numero de

objetos vizinhos.

Existem algumas discussdes a respeito do valor ad@gguado para o paramefro
Alguns autores concordam que esse parametro detenper ao intervalo [0, 1], mas
nao sugerem qual valor adequado pard&les ressaltam ainda que o desempenho do

algoritmo ROCK dependa desse parametro.

E possivel definitinks como sendo o nimero de vizinhos comuns entrealjégos
genéricosX;e X;, de modo que quanto maior for o nimero de vizintwauns, mais
provavel € que;e X; pertencam ao mesmo grupo, ou seja, também sejasidecados
vizinhos. Esse algoritmo é considerado robusto ymrtfio utiliza a idéia de distancia
para maximizar as dissimilaridades entre os grupas, sim uma funcéo objetivo que

se baseia na quantidade de vizinhos.

5.4. FUNCAO CRITERIO

O interesse € maximizar a somalid&s ou 0 niumero de vizinhos pertencentes a um
mesmo grupo e, a0 mesmo tempo, minimizar 0 numerazihhos em grupos distintos,
ou seja, garantir simultaneamente a homogeneidaderna aos grupos e a

heterogeneidade entre grupos.

Para isso, a funcéo critério utilizada para maxamask grupos é definida por:

30



k Z link(X;, X;
(X X;) €Gj ( l ]) [13]

E, = Znix 12 fC0)

i=1 i

em queG; denota o grupode tamanhar;.

Essa funcdo critério garante que as observacoakargssdo atribuidas em um
mesmo grupo, embora nao obrigue que observacdes pouilares sejam divididas em

grupos distintos.

5.5. MEDIDA DE QUALIDADE

A medida de qualidadg(Gi; Gj) avalia se um dado par de objetos deve ou néo ser
unido. Assim, aquele par de observacdes que apaesemaior valor d@(Gi,Gj) sera

amalgamado. Do ponto de vista matematico, a fugéamalculada como segue:

link[Gi; G]]
9(G;Gy) = 14
( i ]) (ni + nj)1+2f(e) o, 1+25(6) _ nj1+2f(9) [14]
em que,
link[Gy; G] = Z link(X;; X;) [15]
XiEGi, XjEGj
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Assim, o denominador representa 0 numero esperadmk$ cruzados entre os
grupos comparados. Isto se faz necessario parasjgeupos com poucdmks sejam
mantidos separados.

5.6. PASSOS PARAA EXECU(;AO DO ALGORITMO ROCK
O algoritmo é executado a partir seguintes etapas:

1° PASSO: Definir os parametros de entrada: Fixar o parameétre definir o

namero de grupoxk) a ser obtido;

2° PASSO: Calcular a matriz de proximidad® baseada no coeficiente de

similaridade de Jaccard;

3° PASSO: Definir a matriz de vizinhogA), comparando cada observacao da

matriz de proximidade coif,

4° PASSO:Definir a matriz ddinks (L), que pode ser obtida facilmente fazendo
L =AA
5° PASSO:Determinar medida de qualidadepara cada par de pontos;

6° PASSO:As observacdes ou grupos com maior valoiGdgerao unidas em um

anico grupo;

7° PASSO: Recalcular a matriz dinks, comn — 1 grupos em relacdo ao passo

anterior;

8° PASSO:Repetir a partir do 5° passo até que se consiggpagadequadamente
todas as observacgfes ou grupos, atendendo ao ndesgjado de grupos ou até que a

funcao critério seja nula.

5.7. VANTAGENS E DESVANTAGENS DO ROCK

Todo e qualquer procedimento de agrupamento tes\ardgagens e desvantagens.
Entre as vantagens, o algoritmo ROCK trabalha bam dados categorizados, utiliza o

conceito de links ao invés de uma medida de digténgera agrupamentos de melhor
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qualidade que outros métodos. Por outro lado, eesrsuas limitacdes estdo: o uso de
matrizes esparsas para armazenar as ligacdes ussgo que provoca uma queda da
eficiéncia do algoritmo; a medida de similaridadmakeulada a partir do Coeficiente de
Jaccard e, por fim, o calculo da funcédo de adequgggé fortemente dependente do

tamanho da base de dados.

5.8. EXEMPLO PRATICO DE APLICACAO DO ALGORITMO

O exemplo a seguir é baseado no apresentado emzPar(2002). Suponha uma
matriz X contendo 6 observacbes e 5 variaveis isarO objetivo € utilizar o

algoritmo ROCK para agrupar as observacoes engtu@®s considerandd = 0,5.

1,10 100 0
2/101001\
310 110 0 0|
X=%11 0111 ol
5\010111/
6 0 10 0 1

1° Passe Fixandod = 0,5 ek = 6.

2° Passe Matriz de proximidade utilizando o coeficienteJdecard

1 »1,0000000 0,6666667 0,3333333 0,6666667 0,0000000 0,3333333
2 0,6666667 1,0000000 0,2500000 0,5000000 0,2000000 0,6666667\

_ 3] 0,3333333 0,2500000 1,0000000 0,2500000 0,2500000 0,3333333

~ 4] 0,6666667 0,5000000 0,2500000 1,0000000 0,2000000 0,2500000
510,0000000 0,2000000 0,2500000 0,2000000 1,0000000 0,2500000
6 \0,3333333 0,6666667 0,3333333 0,2500000 0,2500000 1,0000000

D

3° Passe Matriz de Vizinhos
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P
SoRrOoO R R
R ORO R R

U1 HAWN -

4° Passe Matriz delinks

UL HAWN -
= O Wo Wwo
NO WO oW

5° Passe Medida de qualidade

2,4702910
0,0000000
0,0000000
2,4702910
0,0000000
1,6468606

2 [ 2,4702910
¢ _ 3| 0,0000000

= 4| 2,4702910
51 0,0000000
6 \0,8234303

1 /0,0000000

6° Passe Unido de grupos

S ook OO

S O OO OO

0,0000000
0,0000000
0,0000000
0,0000000
0,0000000
0,0000000

SO RO R
O R OO OO

P OOoOO WW
SO OO OO
SO RO NRE

2,4702910
2,4702910
0,0000000
0,0000000
0,0000000
0,8234303

0,0000000
0,0000000
0,0000000
0,0000000
0,0000000
0,0000000

1,6468606
0,0000000
0,8234303 |
0,0000000
0,0000000

0,8234303\

Grupos unidos: lopservacadl) e 2 pbservaca®)

7° Passe Recalculando a matriz tleks, agora com 5 grupos

{1;2}/0
3 [0
L= 4 |6

5\0
6 \3

S oo © O

3
0
1|

o)

oo oo
S oo OO

8° Passe Repetindo o 5° passo e redefinindo a nova métriz
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{1;2} /0,0000000 0,0000000 2,7910490 0,0000000 1,3955245
3 [ 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000
G= 4 |27910490 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,8234303 |
5 \0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000 /
6 \1,3955245 0,0000000 0,8234303 0,0000000 0,0000000

- Unindo novamente os grupos: Grupmlgervacdesd e 2) e 3gbservacaat)

- Recalculando a matriz dieks, agora com 4 grupos

{1;2;4}

3

S O O O

5
6

oo O o
SO O BH

Como ainda existem grupos para agrupar voltam&$ passo:

- Matriz de qualidadé

2 0,0000000
3 0,0000000
5 0,0000000
6 1,3475224

0,0000000
0,0000000
0,0000000
0,0000000

0,0000000
0,0000000
0,0000000
0,0000000

- Grupos unidos: lopservacoeg, 2 e 4) e 4dbservacad)

- Recalculando a matriz dieks

{1;,2;,4,6}/0 0 O
L= 3 (O 0 0)
5 0 0 O
- Por fim,
{1;2;4;,6} /0 0 O
G = 3 <0 0 0)
5 0 0 O
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Repete-se o algoritmo até que a fungaeeja nula ou até que o nimero desejado
de grupos seja atingido. O resultado final do aigar ROCK contemplou trés grupos

com as seguintes observagoes:

Gi1:{1;2;4 e 6}, Gz: {3}; Gs: {5}

5.9. IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO ROCK

Uma versdo do algoritmo ROCK foi implementada ndRRDevelopment Core

Team, 2009) e se baseou na seguinte estrutura tacignal:

Dados de Entrada
S: Matriz de dados amostrais (booleanos);
6: Parametro de similaridade;

k: Numero desejado de grupos;

Procedimento ROCK Clustering (&; k)

INICIO
1. Computar os vizinhosink<- computdinks(S);
2. Para cadaBIS facga:
3. Construir a lista local de vizinhogfs]<- (link [s,j]>0;s);
4. Construir a lista global de vizinhoS<- g(s ;max(q[s]));

5. Enquanto Tamanho(Gk faca

{

6. Extrair o maximo de Qu<- max(G);

7. Encontrar o melhor objeto para amalgamar: max(q[u]);
8. Excluir o elemento v de G: deletar (Q ; v);

9. Agrupar u com vw<- agrupar(u ; v);

10.Para cadal] q[u]lg[v] faga  # atualiza q para cada
{

11.link[x,w] <- link[x,u] + link[x,V];
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12. Excluir link[q[x],u] e link[q[x],V];
13.Inserir (q[x],wg(x,w)) e (g[w],xg(x,w)); # criar q para w
14. Atualizar a matriz Q: (Q%, q[x]); # Atualiza Q
}
15.Inserir (Q, w, q[w]); # Atualiza Q
16.Retirar g[u] e g[v] da lista local e atualiza-la;

}
FIM
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6. BASES DE DADOS

O emprego do algoritmo ROCK sera efetuado em dwsesbde dados bem
distintas. A primeira base de dados se refere alistaade estabelecimentos de saude de
Joado Pessoa. Esse banco de dados, que contemptocedimentos (TABELA 3), foi
gerado a partir do pacote computacional Tabwin igtegra o sistema DATASUS —
Ministério da Saude. Como arquivo produzido consided nimero de procedimentos
realizados em 2012, para habilitar o uso do alpariROCK, 0 seguinte processo de

dicotomizacao foi empregado para cada procedin{entiificado coma?)):

1 ;seP; > 0
X = ; =127 [16]

As informacdes filtradas da base de dados, e dwesde desse estudo, foram
somente aquelas relativas a cidade de Jodo Pessuerde 2012, por procedimentos.
Foram selecionados 271 estabelecimentos de saueereglizam procedimentos
ambulatoriais. Os procedimentos foram subdividida®io descrito na TABELA 3 e a
arquitetura geral do banco de dados esta represensaFIGURA 5.

Além disso, para viabilizar a avaliacdo da quakdatb algoritmo ROCK, foi
sugerido um agrupamento natural dos estabelecimeatdgosalde em trés categorias:
PSF, Clinicas e Hospitais. Assim, uma vez geradgoagsupamentos pelo algoritmo

ROCK, sera possivel compara-los com os gruposaiatda base de dados.

TABELA 3: Procedimentos e codificacdo

Procedimentos Cadigo
Acdes de promocéo e prevencdo em saude X1
Procedimentos com finalidade diagnéstica Xa
Procedimentos clinicos X3
Procedimentos cirlirgicos X4
Transplantes de 6rgaos, tecidos e células Xs
Orteses, proteses e materiais especiais Xs
Acdes complementares da atencao a saude X7
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FIGURA 5:  Estrutura geral da primeira base de dados

ID ESTABELECIMENTO

2341417 NEFRUZA

2343182 UNIDADE DO PSF COMENDADOR SANTOS COELHO
2343479 FUNAD

2356651 UNIDADE DO PSF PEDRA BRANCA |

2356678 UNIDADE DO PSF MUSSUMAGO |

2356775 USF ALDEIA SOS

2357135 UNIDADE DO PSF PADRE HILDON BANDEIRA
2357186 UNIDADE DO PSF MANGABEIRA POR DENTRO

9 2357194 UNIDADE DO PSF TIMBO |

10 2357224 UNIDADE MOVEL DE OFTALMOLOGIA

11 2357240 UNIDADE DO PSF RIACHO DOCE MARCONARIA

12 2357348 CONE CENTRO MEDICO DO NORDESTE

13 2357364 CLINICA DE OLHOS PARAIBANA

14 2357402 CENTRO MEDICO AUDIOVISUAL LTDA

15 2357518 CEDIPA

16 2357569 LABORATORIO DR WALDEREDO NUNES

17 2357623 ECOCLINICA

18 2398915 CAIS CRISTO REDENTOR

19 2398923 UNIDADE DO PSF GROTAO Il

20 2398931 UNIDADE DO PSF BELA VISTA |

21 2398974 LACEN MUNICIPAL LABORATORIO CENTRAL

22 2399008 CLINICA DE REUMATOLOGIA REAB LTDA

23 2399016 UNIDADE DO PSF GROTAO |

24 2399024 LABORATORIO PASTEUR

25 2399032 LABORATORIO VALDEVINO

26 2399075 UNIDADE DO PSF SAO JOSE I

27 2399180 LABORATORIO IVAN RODRIGUES

28 2399202 LABORATORIO GILSON GUEDES

29 2395210 UNIDADE DO PSF MANGABEIRA IV AMBULANTES |
30 2399229 CENTRO DE SAUDE DE MANDACARU

31 2399237 HOSPITAL SAC LUIZ

32 2399253 UNIDADE DE SAUDE DAS PRAIAS MARIA ALICE M B CAVALCANTI
33 2399261 CENTRO DE SAUDE LOURIVAL GOUVEIA MOURA
34 2399318 HOSPITAL INFANTIL ARLINDA MARQUES

35 2399326 UNIDADE DO PSF JARDIM MIRAMAR |

36 2399334 HOSPITAL JOAO SOARES

37 2399342 CENTRO DE SAUDE MARIA LUIZA TARGINO

38 2399350 LACEN ESTADUAL LABORATORIO CENTRAL DE SAUDE PUBLICA By
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239 3446182 UNIDADE DO PSF JOSE AMERICO Ill T
240 3446190 UNIDADE DO PSF MANDACARU IX
241 3446204 UNIDADE DO PSF MANGABEIRA VI 1 ETAPA
242 3446212 UNIDADE DO PSF MANGABEIRA VIl A
243 3446220 UNIDADE DO PSF MANGABEIRA VIl 8
244 3446239 UNIDADE DO PSF MANGABEIRA VIl C
245 3446247 UNIDADE DO PSF PARATIBE ||
246 3446255 UNIDADE DO PSF PEDRO LINS
247 3446263 UNIDADE DO PSF PROJETO MARIZ
248 3446271 UNIDADE DO PSF PROSIND Il
249 3446298 UNIDADE DO PSF RANGEL IV
250 3446301 UNIDADE DO PSF VALE VERDE
251 3445328 UNIDADE DO PSF VALENTINA |
252 3446336 UNIDADE DO PSF VALENTINA Il
253 3446344 UNIDADE DO PSF VALENTINA Il
254 3448352 UNIDADE DO PSF VALENTINA IV
255 3524566 CENTRO DE ESPECIALIDADES ODONTOLOGICAS CEQ
256 3617742 UNIDADE DO PSF CRUZ DAS ARMAS IX
257 3651118 SERVICO DE ATENDIMENTO MOVEL DE URGENCIA SAMU 192
258 3854612 UNIDADE DO PSF FUNCIONARIOS Il 1 ETAPA
259 3871002 CENTRO DE REF MUNICIPAL DE INCLUSAQ P PESSOAS C DEFICIENCIA
260 5283477 USF BAIRRO DAS INDUSTRIAS Ill CIDADE VERDE ||
261 5326672 CEREST
262 5631742 CENTRO DE ATENCAO INTEGRAL A SAUDE DO IDOSO
263 5654319 INSTITUTO DO CORACAC DO ESTADO DA PARAIBA
264 5842026 OFTALMOCLINICA SAULO FREIRE LTDA
265 5971136 CAPSI INFANTO JUVENIL CIRANDAR
266 6352677 AMIP PRAIA
267 6442390 ASSOCIACAD PESTALOZZI DA PARAIBA
268 6442862 CENTRO DE OLHOS DA PARAIBA
269 6509258 CAPS AD DAVID CAPISTRANO
270 6525938 SECRETARIA MUNICIPAL DE SAUDE DE JOAO PESSOA

L 271 6940315 UPA OCEANIA
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Ja a segunda base de daserefere a um recorte dos registros de homic, de
autoria inicialmente desconhec, ocorridos em Campina Grandé’B no periodo d
2008 a 2011. Nesse banco de dados foram levandadesndicdes de ocorréncia (
crimes, bem como as caracteristicas vitimas. O banco de dados contém

observagdes, sendo a motivacdo do homicidio a masigavel de grup

Essa base de dados é um pouco diferente da prirpeisaé composta apenas
variaveis qualitativagFIGURA 6) e, nesse cas@ processo de diccmizacdo das

mesmas sera realizado através da construcao dweiartiipcdummy
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FIGURA 6: Estrutura geral da segunda base de dados

- NUMERO DE VITIMA VITIMA ANTECEDENTES
MOTIVACAO TIPO DE ARMA = = -
(MT) (TA) LESOES ALCOOLIZADA DROGADA CRIMINAIS SITUACAO CARCERARIA (SC)
(NL) (VA) (vD) (AC)

1  Flteis Arma branca  Multipla N&o Nio Nio Nunca fora preso
2 Flteis Armabranca  Multipla Nao N3o Ndo Nunca fora preso
3 Flteis Armabranca  Unica N&o Ndo Nio Nunca fora preso
4 Flteis Arma branca  Unica Nio Nio Nio Nunca fora preso
5  Flteis Armade fogo  Unica N&o No Nio Nunca fora preso
6 Flteis Arma de fogo  Multipla Néo Nio Ndo Nunca fora preso
7  Fiteis Arma de fogo  Multipla Sim Nio N&o Nunca fora preso
8  Flteis Arma de fogo Multipla Ndo Ndo Nao Nunca fora preso
9  Flteis Arma de fogo  Muiltipla Sim Nio N3o Nunca fora preso
10 Fateis Arma branca  Multipla Sim Nio Ni3o Munca fora preso
11 Fateis Armade fogo Multipla Nao Sim Néo Nunca fora preso
12 Flteis Arma de fogo  Muiltipla N&o Sim Nio Nunca fora preso
13 Fateis Arma de fogo Multipla Sim Ndo Néo MNunca fora preso
14 Futeis Arma de fogo  Multipla Sim N&o Nao Nunca fora preso
15 Fiteis Arma de fogo  Mliltipla N&o Nio N3o Nunca fora preso
16 Futeis Arma de fogo  Multipla Sim Sim Sim Munca fora preso
17 Flteis Arma de fogo  Multipla Ndo Nao Sim Presidiario/Ex-presidiario

8 Flteis fogo Unica Nunca fora preso

iteis Multipla ora preso

WArma de fo £ WM
107 Vinganga Arma de fogo Nao Nao do Nunca fora preso
108 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&do Nio Nio Nunca fora preso
109 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&o Sim Sim Presidiario/Ex-presidiario
110 Vinganga Arma de fogo  Muitipla N&o Néo Nao Nunca fora preso
111 Vinganga Arma de fogo Multipla Nio Néo Sim Presidiario/Ex-presidiario
112 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&o Nio Nio Nunca fora preso
113 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&o Sim Sim Presidiario/Ex-presidiario
114 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&do Sim Sim Presidiario/Ex-presidiario
115 Vinganga Arma de fogo  Multipla Nio Néo Sim Presidiario/Ex-presidirio
116 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&o Ndo Ndo Munca fora preso
117 Vinganga Arma de fogo  Multipla Néo Sim Sim Presidiario/Ex-presidiario
118 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&o Sim Sim Presidiario/Ex-presidirio
119 Vinganga Arma de fogo  Multipla Nido Néo Sim Nunca fora preso
120 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&do Sim Sim Presidiario/Ex-presidiario
121 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&do Ndo Sim Presidiario/Ex-presidirio
122 Vinganga Arma de fogo  Multipla Nido Sim Sim Presididrio/Ex-presididrio
123 Vinganga Arma de fogo  Mlltipla Ndo Nio Nio Nunca fora preso
124 Vinganga Arma de fogo  Muiltipla Ndo Nio Nio MNunca fora preso
125 Vinganga Armade fogo  Unica N&do N3o Nao Nunca fora preso
126 Vinganga Arma de fogo  Unica N&o Sim Sim Presidiario/Ex-presidirio
127 Vinganga Armade fogo  Multipla Nao Ndo N&o Nunca fora preso
128 Vinganga Armade fogo Multipla Ndo Sim Sim Presidiario/Ex-presidiario
129 Vinganga Arma de fogo  Multipla Nio Nio Sim Presidiario/Ex-presidiario
130 Vinganga Arma de fogo  Multipla N&o Sim Sim Menor

40



7. RESULTADOS E DISCUSSAO

7.1. APLICACAO 1

No sentido de compreender a disposi¢do dos gruyistemrtes faz-se necesséria a
realizacdo de uma breve andlise descritiva dasni@pdes. Assim, da base de dados
original, destaca-se a unidade do PSF Feirinhadad€i Verde Il que realizaram a
mesma quantidade de acdes de promocéao e prevancsanede, 10.470 cada. O Centro
Médico do Nordeste — CONE foi o Unico estabelecimeyue realizou apenas um
procedimento cirdrgico enquanto que os outros elainentos realizaram até 13.398
cirurgias, de um total de 183.367. Observou-se éamfue o Hospital Unimed Jo&o
Pessoa, Sdo Vicente de Paula e o NEO foram ossigioe realizaram transplante de

orgaos, tecidos e células, com 763, 470 e 161piamntes, respectivamente.

Desse modo, conforme TABELA 4, foram realizadas,neédlia, aproximadamente
10.700 acgbes de promogdo e prevencdo em saudeShas Btalizando a maioria dos
estabelecimentos que realizam esse procedimerda.f&til entender esse resultado,

sabendo que a finalidade do PSF é realizar essdeipcao.

A especialidade dos procedimentos com finalidadgrdistica € dos Hospitais e das
Clinicas. Os Hospitais realizam, em média, tréeseaais procedimentos em relacdo as
Clinicas e, quando comparados a média dos PSFdizam mais de 40% dos
procedimentos.

Para os procedimentos clinicos, é possivel obsegn@mos PSF's realizaram, cerca
de 2.000 procedimentos a mais que as ClinicaseNesio, destacam-se a meédia de
procedimentos clinicos realizados pelos Hospitas,356,05 procedimentos. Nos
procedimentos cirargicos, os Hospitais realizaramma umédia de 4.702,17 cirurgias,
enquanto que a meédia dos procedimentos realizados QGlinicas foi de
aproximadamente 1.062 cirurgias e, a metade dsm@a de 585 cirurgias foram

realizadas em PSF.

Como ja comentado, apenas uma Clinica realizoura@$plantes de orgaos, tecido

e células e dois Hospitais realizaram, em medig,S®ltransplantes.

Para Orteses, proteses e materiais especiais, qu&s realizou esse tipo de

procedimento foram os Hospitais, com média de 570Brocedimentos, seguido das
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Clinicas, com uma média de 1.046,33 érteses dinferde, os PSF’s que realizaram em

média 557,67 procedimentos.

Por fim, foram realizadas, em média, 23,59 acOesptmmentares da atencdo a
saude nos PSF'’s e, também em média, 125 procedisnesatlizados em Hospitais.

TABELA 4: Resumo estatistico do numero de procedimentos & 20

Tipo de Estabelecimento
Procedimentos PSF Clinicas Hospitais
Média DP Média DP Média DP Média DP

Total

Acdes de
promocéo e
prevengdo em
saude

10696,34 23278,84 1118,00 -- 2485,00 3242,79 10565,02 23126,57

Procedimentos
com finalidade 2846,59 9976,06 32976,28 80912,73 114815,94 105568,9¢ 13637,16 48078,90
diagnéstica

Procedimentos

clinicos 16782,94 29314,48 14598,08 14179,89 95356,05 116496,28 22809,63 47049,11

Procedimentos

S 585,60 1138,68 1062,42 1913,44 4702,17 4836,23 837,29 1844,04
cirurgicos

Transplantes de
orgéos, tecidos € - - 161,00 - 616,50 207,18 464,67 301,04
células

Orteses, protese:
e materiais 557,67 727,15 1046,33 987,12 5408,75 9621,02 2644,70 6073,53
especiais

Acdes
complementares
da atencao a
saude

23,59 12,57 -- -- 125,00 -- 24,13 14,55
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Para as analises dos grupos formados pelo algoRIO©K foram considerados trés
quantidades distintas de graus de vizinhafi¢a:0,4; 6 = 0,6 e 8 = 0,8. Lembrando
que quanto maior o grau de vizinhanéd (nais dificil sera a formacdo de grupos
compostos por muitos vizinhos, uma vez que o ceefie de Jaccard mede o grau de
similaridade entre as observacgfes, em um intef@ald], ef é o ponto de corte para se

determinar quais observacdes serdo consideradabasz

Assim, a TABELA 5 apresenta os resultados obtidkgisdo o algoritmo ROCK
para a primeira base de dados. Percebe-se qué gabad o ROCK, no geral, agrupou
corretamente cerca de 86% das observagbes, chegandmertar 100% dos
estabelecimentos classificados originalmente com&F.P Além disso, o0s
estabelecimentos classificados como Clinicas, ooriaigo proposto também
demonstrou um bom desempenho, acertando cercetle@s$ observagdes. Entretanto,
para os Hospitais foi que o0 método ndo se mosfioe e, pois agrupou corretamente

apenas 5% dos casos.

No segundo grau de vizinhanca escolhi@e=(0,6) o percentual de acerto diminuiu
para aproximadamente 78% no agrupamento geral akms,cembora tenha agrupado

corretamente cerca de 90% dos PSF's.

Por fim, parad = 0,8, observa-se um aumento substancial no desempemho d
algoritmo ROCK, ja que agrupou corretamente mai86#% dos psf’'s e quase 81% das
clinicas. Isso demonstra claramente que o grauidiehancaé = 0,8 gerou uma
melhor qualidade de agrupamento para esse bancdades especificamente. A
FIGURA 8 mostra o percentual de acertos classifisgaelo ROCK nos trés graus de

vizinhanca estudados.
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TABELA 5: Analise do desempenho do Algoritmo ROCK | base de dados

Classificagdo ROCK

Vizinh Classificagéo Origi % Acert
izinhanga Classificagéo Origin PSE Clinica Hospital  Total o Acerto
PSF 210 0 0 21C
Clinice 14 15 4 33
0=0,4 86,21%
Hospita 17 1 0 18
Total 241 16 4 261
PSF 183 22 0 20t
Clinice 0 6 21 27
0=0,6 78,84%
Hospita 0 8 1 9
Total 183 36 22 241
PSF 193 0 7 20C
Clinice 2 21 3 26
0=0,8 91,98%
Hospita 6 1 4 11
Total 201 22 14 237

FIGURA 7: Comparacédo do % de acerto — Base de Dados 1
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7.2. APLICACAO 2

Inicialmente, foi realizada uma andlise descritilkea caracterizacdo das variaveis

estudadas.

A TABELA 6 apresenta as frequéncias de cada vdriégamcterizada. Observa-se
que 31,30% dos homicidios sdo motivados pelo tr&afecdrogas, seguidos de vinganca,

motivos futeis e passionais, respectivamente 28,22990% e 17,56%.

Da situagdo carceraria, a maioria dos crimes faligado por pessoas que nunca
foram presas, 65,65%. Presidiarios/Ex-presidiariometeram quase 30% dos

homicidios e o restante foram cometidos por mersgadade.

A grande maioria dos homicidios € cometida commdesarmas de fogo, deixando
multiplas lesdes e as vitimas ndo estavam alcalagzanas 50% delas estdo envolvidas
com drogas. E possivel afirmar ainda que 55% dssops que cometeram homicidio
nao tém antecedentes criminais. Fica facil a iné¢agao utilizando a FIGURA 9 como

visualizacao grafica para tal estudo.
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TABELA 6: Caracterizacao das variaveis para a segunda bakelds

Caracterizagao Freq. %
Motivagao
Fateis 30 22,90
Tréfico de Drogas 41 31,30
Vinganga 37 28,24
Passional 23 17,56
Situacdo Carceraria
Nunca fora preso 86 65,65
Presidiario/Ex-presidiario 39 29,77
Menor 6 4,58
Tipo da Arma
Arma de fogo 118 90,08
Arma branca 13 9,92
Quantidade de Lesdes
Unica 17 12,98
Multipla 114 87,02
Vitima Alcoolizada
Sim 25 19,08
Ndo 106 80,92
Vitima envolvida com Drogas
Sim 66 50,38
Nao 65 49,62
Antecedentes Criminais
Sim 59 45,04
Nao 72 54,96
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FIGURA 8:

Motivagio do Homicidio

Pzssional

T Tlteis
17,56% —
6% T 32,90%

Tréficode
Vinganca Drogas
28,24% 31,30%

Tipo de Arma
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9,492%
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~..5Sm
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Visualizagao gréfica da caracterizagao das vas&eibase de dac
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Vitima Envolvida com Drogas

Apos a apresentacdo do resumo descritivo dos datimsonados aos homicidios

0 momento de investigar a qualidade dos agrupamdatmados. Assim, analogo
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que foi realizado para a primeira base de dadogpiccado o algoritmo ROCK pa
agrupar 8 casos de homicidios baseado nos sete atributdseabos mostrado r
FIGURA 9.

FIGURA 9:  Estrutura geral dsegunda base de dadogerséo dicotomizar

ID MT TA NL VA VD AC SC1  SC2
1 Fiteis 0 1 0 0 0 1 0
2 Fteis 0 1 0 0 0 1 0
3 Fiteis 0 0 0 0 0 1 0
4 Fiteis 0 0 0 0 0 1 0
5 Fteis 1 0 0 0 0 1 0
6 Fiteis 1 1 0 0 0 1 0
7 Fiteis 1 1 1 0 0 1 0
8 Fiteis 1 1 0 0 0 1 0
9 Fiteis 1 1 1 0 0 1 0
10 Futeis 0 1 1 0 0 1 0
11 Fteis 1 1 0 1 0 1 0
12 Fteis 1 1 0 1 0 1 0
13 Fteis 1 1 1 0 0 1 0
14 Fteis 1 1 1 0 0 1 0
5 Fiteis 1 1 0 0 1 0
W

=
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119 Vinganga
120 Vinganga
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122 Vinganga
123 Vinganga
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Para facilitar a interpretacdo dos resultados,réiwe “Motivacdo do Homicidio
que € representada pelas categorias “Futeis”, i€brafle Drogas”, “Vinganca’
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“Passional”, foi reagrupada em trés classes: “BUté&Vinganca/Passional” e “Trafico
de Drogas”. Essa recategorizacao foi necessaratparar compativel a comparacao do
desempenho do algoritmo ROCK, pois, como ja fakaateriormente, o método ROCK
apresenta dois critérios de parada que sdo o nlaeegoupos desejado ou a nulidade da
matriz G. Por isso, no caso da segunda base des,dadalgoritmo ROCK né&o
conseguiu agrupar todas as 130 observacdes pdrésogrupos sugeridos, ja que a

matriz G tornou-se nula prematuramente.

Desse modo, conforme mostra a TABELA 7, observaise o desempenho do
algoritmo ROCK foi considerado mediano, uma vez queEnseguiu agrupar

corretamente entre 55% e 59% dos casos de honscidio

Além disso, como pode ser notado, o algoritmo R@@Kipou com mais facilidade
0s casos de homicidios motivados por Vinganca euglacionamentos passionais; e

teve mais dificuldade para agrupar os crimes, mgtvacao fora Trafico de Drogas.

Por fim, percebeu-se que as inter-relagbes ou ainddes existentes entre as
variaveis do banco de dados sobre criminalidadeeséavam muito evidentes, o que
pode ter comprometido o desempenho do algoritmo R@§pecialmente para essa
aplicacdo. Porém, essa condicdo nao tira, de migdonaos méritos e a qualidade
dessa ferramenta. A FIGURA 10 ilustra os perceatdai acerto para os trés graus de

vizinhanca @) avaliados.
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TABELA 7: Analise do desempenho do algoritmo ROCK os dados de homicidi

Classificagdo ROCK

Vizinhanga Classificagao Origin A6 % Acerto
Fateis Vinganca/Passional Tglrfgcgoage Total
Fateic 6 8 8 22
Vinganga/Passion 1 57 0
9 =04 g 54,31%
Traficode Droge O 36 0 36
Total 7 101 8 116
Fateic 15 0 6 21
Vinganca/Passion 0 53 2
9=06 g 58,97%
Trafico de Droge 28 12 1 41
Total 43 65 9 117
Fateic O 0 6 6
008 Vinganga/Passion 7 18 2 27 57 89%
=0, ) , o
Trafico de Droge 8 1 15 24
Total 15 19 23 57

FIGURA 10: Comparacédo do % de acerto — Base de Dados 2
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8. CONSIDERACOES FINAIS E SUGESTOES DE TRABALHOS
FUTUROS

Os resultados discutidos nessa monografia apreaentvidéncias consistentes da
qualidade e da versatilidade do algoritmo ROCKng@palmente no que se refere ao

agrupamento de dados com variaveis do tipo atrsbhuto

Por outro lado, ficou claro também algumas limies;dlesse procedimento, entre
elas, a dificuldade computacional em se trabalbar matrizes esparsas e a escolha do
melhor ponto de corteB) para a definicdo dos objetos vizinhos. Ainda rassp
emprego do algoritmo ROCK para estudar as duasagpkes praticas propostas
indicaram um desempenho razoavel no agrupamentcados.

O estudo de uma versdao mais rapida, do ponto ¢ e@snputacional, bem como
uma investigagdo mais minuciosa sobre a influédoigarametrd® na qualidade dos

agrupamentos formados sdo expectativas de trabaituves para algoritmo ROCK.

51



9. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

ALBUQUERQUE, M. A. Estabilidade em andlise de agmento (cluster
analysis). Universidade Federal Rural de Pernamfagfib.

ANDERBERG, M. R. Clustering analisys for applicatioLondon: Academic
Press, 1973. 359p.

ANDREOPOULOS, B.; AN, A, WANG, X. Bi-
levelclusteringofmixedcategoricalandnumericalbioroald data.
InternationalJournalof Data Mining andBioinformatie. 1, n. 1, p. 19-56, 2006.
ANDREOPOULOS, B.; AN, A, WANG, X.
Clusteringmixednumericalandlowqualitycategoricatadaignificancemetricson a
yeastexample. In: 1QIS '05: Proceedingsofthe 2ndermational workshop
oninformationquality in information systems. NewrKknACM Press, p. 87-98,
2005.

ANDRITSOS, P. ScalableClusteringofCategorical DatalApplications. 2004.
Tese (Doutorado) — Universidade de Toronto. Dispeiniem: <http://
www.dit.unitn.it/"periklis/ publications.html>.

BUSSAB, W. O.; MIAZAKI, E. S.; ANDRADE, D. F. Intrducédo a analise de
agrupamentos. Sao Paulo: Associacao Brasileirsstigigtica, 1990. 105p.

CHIU, T. et al. A robustandscalableclusteringaldion for mixedtypeattributes in
largedatabaseenvironment. In: KDD '01: Proceediftgsseventh ACM
SIGKDD internationalconferenceonKnowledgediscovadyadata mining. New
York: ACM Press, 2001. p. 263—-268.

CHU,H.C.; TSAI,M. A Comparison of Three Array Basétlistering Techniques
for Manufacturing Cell Formation. InternationalJoalofProduction Research,
28(8), 1417-1433, 1990.

DICE, L. R. Measures of the amount of ecologic asgmn between species.
Ecology, n.26, p.297-302, 1945.

DUDA, R. O.; HART, P. E. Pattern of classificatiand Scene analysis. A Wiley-
IntersciencePublication, New York, 1973.

DUTTA, M.; MAHANTA, A. K.; PUJARI, A. K. QROCK: A aiickversionofthe
rock algorithm for clusteringofcategorical data.ttBaaRecognition, v. 26, p.
2364-2373, 2005.

52 |



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

EVERITT, B. Clusters Analysis. 22 ed. London: HemamnEducational
Books,1980.

FILHO, A. N. C.; MAESTRELLI, N. C.; BATOCCHIO, A. o do Produto
Escalar como Medida de Similaridade para Identiicade Agrupamentos em
Manufatura Celular. Artigo Técnico, ENEGEP, ABEPRO02.

GANTI, V., GEHRKE, J.; RAMAKRISHNAN, R. CACTUS:
Clusteringcategorical data usingsummaries. In: KRB Proceedingsofthefifth
ACM SIGKDD internationalconferenceonKnowledgedisenrand data mining.
New York: ACM Press, 1999. p.73-83.

GIBSON, D.; KLEINBERG, J. M.; RAGHAVA, P. Clustemjcategorical data:
Anapproachbased in dynamical systems. The VLDB nBurSpringer-Verlag
New York,Inc., v. 8, n. 3-4, p. 222-236, 2000.

GUHA, S.; RASTOGI, R.; SHIM, K. ROCK: A Robust Chesing Algorithm for
Categorical Attributes.Information System, v. 253$5-366, 2000.

HAIR JR,J.F; BLACK, W.C.; BABIN, B.J.,ANDERSON,R.HATHAM,R.L.
Andlise Multivariada de Dados. Porto Alegre: Bookim2009.

HUANG, Z. Clusteringlarge data sets withmixednurcenidcategoricalvalues. In:
ProceedingsoftheFirst Pacific AsiaKnowledge Disegveand Data Mining
Conference. Singapore: World Scientific, 1997.1-34.

HUANG, Z. Extensionstothe k-meansalgorithm for tdwusglarge data sets
withcategoricalvalues. Data Mining andKnowledgedoigery, v. 2, p. 283-304,
1998.

HUANG, Z.; NG, M. K. A fuzzy k-modesalgorithm fotusteringcategorical data.
IEEE TransactionsonFuzzy Systems, v. 7, p. 446-4829.

JAIN, A. K.; DUBES, R. C. Algorithms for clusteringata. Prentice Hall.
Englewood Cliffs, New Jersey, 1988.

KAUFMANN, L.; ROSSEEEUW, P. J. Find groups in date introduction to
cluster analysis. New York: John Wiley, 1990. 342p.

LINDEN, R. Técnicas de Agrupamento. Revista deefists de Informacéo da
FMSA n. 4, pp. 18-36, 2009.

MATOS, R.A. Comparacdo de Metodologias de AndliseAdjrupamentos na
Presenca de Variaveis Categéricas e Continuas. Pi§Sertacdo (Mestrado) —

ICEX - Departamento de Estatistica, Universidad#eFa de Minas Gerais.

53 |



[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

MEYER, A. S. Comparacéao de coeficientes de sintitate usados em analises de
agrupamento com dados de marcadores molecularesattes. Escola Superior
de Agricultura “Luiz Queiroz”, Universidade de S&aulo, 2002.

MINGOTI, S. A. Andlise de Dados Através de Métodde Estatistica
Multivariada:Uma Abordagem Aplicada. Belo Horizarielitora UFMG, 2005.
PANTUZZO, A. E. Comparacdo de Métodos de AnaliseCtiester na Presenca
de Dados Categéricos e a Aplicacdo no Contexto ate Mining: Estudo de
Casos. 2002. Dissertacdo (Mestrado) — Departameigto Engenharia de
Producao, Universidade Federal de Minas Gerais.

R DEVELOPMENT CORE TEAM. R: A language and enviramhfor statistical
computing. R Foundation for Statistical Computingenna, Austria, ISBN
3900051-07-0, URL http://www.R-project.qrg009.

ROGERS, F. J.; TAMINOTO, T. T. A computer prograor tlassying plants.
Science, n132, p. 1115-1118, 1960.

RUSSEL, P. F.; RAO, T. R. On habitat and assoaatibspecies of anopheline

larvae in south-eastern Madras. JournalofMalarialndtitute, n3, p.153-178,
1940.

SNEATH, P. H. A, SOKAL, R. R. Numerictaxonomy:
theprinciplesandpracticeofnumericalclassificati8an Francisco: W. H. Freeman,
1973. 573p.

SOKAL, R. R.; SNEATH, P. H. A. PrincipleofNumeridaxonomy. San
Francisco: W. H. Freeman, 1963. 359p.

SOKAL, R.R,; MICHENER, C.D. A statisticalmethod for
evaluatingsystematicrelationships. Bulletinofthe8tytJniversityof Kansas, n.38,
p.1409-1438, 1958.

SOUZA, A. L.; FERREIRA, R. L. C.; XAVIER, A. Anals de agrupamento
aplicada a ciéncia florestal. Vigosa: SIF, 1997R @Documento SIF, 16).
SOUZA, C. R. S. Analise de Clusters via algoritm@QX aplicada ao problema
da mineracdo de dados sobre criminalidade em Bel@hte. Artigo Técnico,
Centro Federal de Educacédo Tecnoldgica de Minaai&&012.
TABWIN/DATASUS. Disponivel em:<http://datasus.govtBbwin>. Acesso em
09 de janeiro de 2013.

54



[37] TOTTI, R.; VENKOVSKY, R.; BATISTA, L. A. R. Utilizgdo de métodos de
agrupamentos hierarquicos em acessos de Paspaluamif@a(Poaceae)).
Semina: Ci. Exatas Tecnol., Londrina, v. 22, p385dez. 2011.

55



