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ANALISE DE CLUSTERS:

TECNICA DE AGRUPAMENTO, ARTE DE INTERPRETACAO
DOS RESULTADOS

Paulo Castro Ribeiro *

1. INTRODUCAO

Sdo inimeros os exemplos que podemos encontrar, na histéria do pensamento
humano, sobre as formas de abordar o real tendo em vista a sua compreensio.

Alguns dos esfor¢os mais proficuos surgem-nos na antiga Grécia. Entre outros,
gostariamos de salientar o contributo dado por Aristételes na formulag@o da cha-
mada Teoria da Abstracc¢fo, segundo a qual seria possivel a formulacdo de con-
ceitos. Aristoteles propde-nos a utilizagio de uma faculdade da razdo (a abstrac-
¢do), como forma de separar o essencial do acessério, tendo em vista a formulagio
dos conceitos. E desta forma que concebemos 4drvore independentemente da sua
espécie, cadeira independentemente da sua forma.

A formulagio dos conceitos assenta em dois momentos distintos. O primeiro
traduz-se no contacto com a diversidade do real através dos sentidos; o segundo
naquela capacidade, prépria dos seres racionais, que lhes permite reter e classifi-
car o essencial como forma de o organizar.

Outro tipo de formulagio € aquele que nos surge quando rotulamos um método
cientifico de indutivo, dedutivo ou indutivo-dedutivo e vice-versa. Aqui dizemos
que as etapas do método se encadeiam segundo uma ordem pré-determinada e
bem estabelecida, fazendo a andlise de um fenémeno do particular para o geral
(método indutivo) ou do geral para o particular (método dedutivo).

Quer se trate duma ou doutra situacdo surge-nos sempre, em algum momento
da investigagdo, a necessidade de agrupar e/ou classificar os individuos' em an4-
lise que, no seu todo ou em parte, sustentardio as nossas conclusdes.

Outras situacdes hd em que a classificagdo ou agrupamento dos individuos € o
préprio objectivo da pesquisa. Encontramos esta situacio, por exemplo, na Taxino-
mia Numérica (Biologia), na Medicina, que utiliza técnicas de classificagdo para
identificar tipologias de doencas e os seus diferentes estdgios (o0 exame de vérios
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pacientes diagnosticados como depressivos permite-nos, numa andlise mais aprofun-
dada, verificar a existéncia de varios subgrupos de individuos com diferentes tipos de
depressdo), nos estudos de caracterizacio de populagdes e/ou regides, na segmenta-
¢do feita pelas empresas face ao seu mercado, etc. A aplicagdo desta técnica no
ambito da gestio, nomeadamente ao nivel do marketing, tem vindo a vulgarizar-se e
€ aplicada sempre que se pretende fazer a classifica¢do e agrupamento de individuos
por forma a identificar grupos de pessoas com hébitos de consumo similares.

A técnica que iremos abordar neste artigo € conhecida como anélise de clusters.
Quer se trate de um instrumento intermédio de pesquisa ou de uma andlise cujo
objectivo final seja a constitui¢do de grupos homogéneos de individuos, esta téc-
nica revela-se como um instrumento bastante eficiente e de grande interesse?. Ap6s
a exposic¢do desta técnica procuraremos indicar alguns dos seus campos de aplica-
¢do (ponto nimero 5), deixando desde ja em aberto a necessidade de a conjugar, a
montante, com a Andlise Factorial de Componentes Principais e, a jusante, com os
Testes de Hipdtese de igualdade de duas médias ou de igualdade de K médias.

Um estudo realizado nos E.U.A. por Thomas C. Kinnear ¢ Ann R. Root, em
1988, revelou que 49% das empresas americanas que tém departamento de mar-
keting utilizam esta técnica nos seus estudos de mercado.

Passemos, entfio, a observar mais de perto, em que consiste e porque é que
autores como Thomas C. Kinnear e James R. Taylor consideram a anélise de clus-
ters uma arte (Kinnear, T. e Taylor, J.41991: 615).

2. PRESSUPOSTOS DA ANALISE DE CLUSTERS:

a) A andlise de clusters permite ao investigador formar subgrupos de indivi-
duos (casos®) ou varidveis;

b) Estes subgrupos (clusters) ndo sdo definidos a priori pelo investigador mas
resultam da prépria andlise;

¢) O agrupamento dos casos ou varidveis parte de uma matriz de associag@o
que se traduz, habitualmente, numa matriz de distincias/proximidades ou
numa matriz de correlagio;

d) Assume-se que qualquer conjunto de dados contém dentro de si subgrupos
naturais.

Embora possamos definir clara e objectivamente todos os passos desta técnica,
como veremos no exemplo que trataremos adiante, cabe ao investigador seleccio-
nar o nimero de grupos desejado e, sobretudo, dar significado aos mesmos a par-
tir da andlise de cada observacdo ou varidvel pertencente a cada grupo. Neste
artigo vamos centrar-nos numa andlise essencialmente qualitativa (apelando for-
temente & competéncia e sensibilidade do investigador), a falta de outros instru-
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mentos como sejam os Testes de Hipdtese que nos podem, de forma objectiva,
ajudar a significar os grupos constituidos.

Desta forma, podemos afirmar que esta técnica nos conduz a constituicido de
grupos, em que cada individuo de um mesmo grupo se encontra mais associado
aos seus pares do que a qualquer outro individuo de outro grupo. No entanto, o
significado profundo dessa associa¢do deverd ser encontrado pelo investigador
(fazendo uma andlise do individuo para o grupo), através do maior (ou menor)
conhecimento do fenémeno em andlise.

Nio fosse esta etapa suficiente para garantir 4 anélise de clusters um cariz alta-
mente personalizado, porque baseado nas competéncias € bom senso do seu arti-
fice, poderfamos ainda aludir ao pressuposto d) que nos remete para um nivel de
abstracgdo suficiente para aceitarmos que, no mais diverso, podemos sempre
encontrar partes cujo grau de associagao é elevado. Por outro lado, Peter M. Chis-
nall (p. 317) afirma: “Cluster analysis (...) is not an analytical technique or single
method, but a set of numerical methods in which are large areas of subjectivity,
so researchers should proceed cautiously”.

3. APRESENTACAO DA TECNICA PARA A CONSTITUICAO DOS CLUSTERS:

Para ilustrar esta técnica vamos utilizar um exemplo no qual se pretende for-
mar grupos de individuos a partir de duas varidveis*: Peso e Altura.

Quadro 1
Varidveis a partir das quais se pretende fazer o agrupamento dos individuos
Individuos Peso Altura

1 95 1,95
60 1,60

3 92 1,68
4 60 1,75
5 62 1,72
6 70 1,50
7 68 1,70
8 71 1,55
9 50 1,60
10 44 1,45
11 45 1,50
i2 120 1,95
13 95 1,70
14 70 1,60
15 85 1,70
16 80 1,95
17 80 1,78
18 61 1,55
19 48 1,55
20 60 1,78
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Podemos representar a posi¢do de cada individuo num sistema de eixos orto-
gonais e calcular a distancia entre dois individuos calculando, por exemplo, a
hipotenusa do tridngulo definido pelos mesmos®.

Grifico 1

20 4
10 4

0 —rr—
1t 1,11,2131415161,7181,9 2
Altura \

O cilculo da distincia entre os individuos pode ser feito recorrendo a diferen-
tes métricas®, das quais ilustraremos as seguintes:

L 2
d; = VEI(ij = Xvi)

A distincia entre dois individuos € dada pela raiz quadrada da soma do qua-
drado das diferencas dos valores de cada varidvel. Esta é a medida mais utilizada
neste tipo de técnica, quando os valores das varidveis se encontram suficiente-
mente dispersos e com uma boa amplitude. Corresponde, no grifico 1, ao com-
primento da hipotenusa.

a) Distdncia Euclidiana

b) Distdancia Euclidiana ao quadrado

d2ij = é(xv,- _Xw‘)2

Utiliza-se quando pretendemos ampliar os valores das observagdes. A distan-
cia entre dois individuos é a soma do quadrado das diferengas dos valores de cada
varidvel.
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¢) City-Block Metria

4
dj=%

v=l

Xoj — Xvi

A distancia entre dois individuos corresponde a soma da diferenga absoluta
de cada varidvel. Corresponde, no grafico 1, & soma dos comprimentos dos
catetos.

d) Distdncia de Chebychev

d; = max
\4

Koy — Xvi

A distancia entre dois individuos é dada pela maior diferenga absoluta em valor
para qualquer variavel. Corresponde, no grifico 1, ao comprimento do cateto mais
longo.

e) Distdncia de Minkowski

1
dtj = ( i r)r

v=1

XVj = Xvi

A distincia entre dois individuos é a soma da diferenca absoluta elevada a r,
elevada a 1/r. Inclui a distincia euclidiana para o caso especial de r=2.

No nosso exemplo utilizaremos a métrica euclidiana. Assim, a distincia entre
0 1.° e 0 2.° individuo sera:

dapy = \/(1,95 ~1,60)2 + (95— 60)*

dy2) =+1225,95-1,60)

dy 2y =35,0018

Ap6s o célculo das disténcias entre todos os individuos chegamos aos resulta-
dos que apresentamos na figura 1 (1.* matriz de distincias).
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Figura 1
1.2 Matriz de distincias

1 2 3 a s [3 i 8 9 10 " 12 13 14 15 16 17 18 19 20
0

1
2l 350018 o

3| soizr szoon o

af 35,0008 1500 30001 O

5] 33,0008 20038 30.0000 20002 ©

6] 25,0040 10,0005 22,0007 10,003 g0030 O

7l27.0012 80006 240000 80002 B.0000 20100 O

8] 240033 11,0001 21,0004 11,0018 9.0018 1.0012 30037 0

9] 45,0014 10,0000 42,0001 10,0011 12,0008 20,0002 18,0003 21,0001

10] 61,0024 16,0007 48,0005 16,0028 18,0020 26,0000 24,0013 27,0002 60018 0O

1] 50,0020 15,0003 47,0003 15,0021 17,0014 25,0000 23,0008 26,0000 60010 10012 0

12] 25,0000 60,0010 20,0013 60,0003 58,0005 50,0020 52,0008 49,0016 70,0008 76,0016 750014 o

13] 2500 350001 30001 350000 33,0000 25,0008 27,0000 24,0005 45,0001 51,0008 50,0004 26,0012 0

14] 25,0024 10,0000 22,0001 10,0011 80008 1000 20025 1,0012 20,0000 26,0004 25,0002 50,0012 250002 0

15] 10,0031 25.0002 7.0000 25.0000 23,0000 150013 17,0000 14,0008 350001 41,0008 40,0005 350000 10.0000 150003 O

16 16,0000 20,0031 12,0000 20,0010 18,0015 10,0101 12,0026 90089 300020 26,0035 350029 40.0000 150021 10,0061 50062 D

17] 15,0010 20,0008 12,0004 20,0000 16,0001 10,0030 120003 19,0029 30,0005 36,0015 35,0011 40,0004 15,0002 10,0018 50006 1700

18] 34,0024 1,0012 31,0003 1,0008 10143 60001 7.0016 10.0000 11.0001 17.0003 15,0001 59,0014 340003 ©,0001 24,0005 19,0042 10,0014 0

19] 47,0017 12,0001 44,0002 12,0017 14,0010 22,0001 20,0006 23,0000 20006 40012 30004 T2.0011 47,0002 22,0001 37.0003 320025 320008 13.0000 ©
20) 35,0004 1800 320002 20008 10,0009 B0004 11,0024 10,0016 16,0034 15,0026 60,0002 350001 10,0018 250001 20,0007 20,0000 1,0261 lz.uuzz_oJ

Estamos em presenca de uma matriz simélrica, como se percebe facilmente,
porque a distincia a qualquer individuo i e outro j € necessariamente igual a dis-
tncia entre j e i.

A partir desta matriz podemos comecar a agrupar os individuos (agrupando em
primeiro lugar aqueles que apresentarem menor distdncia). Trata-se, portanto, de
encontrar na matriz de distncias o menor valor e, depois, saber quais os indivi-
duos ou grupos que lhe correspondem, fazendo a leitura na 1.* linha e 1.% coluna.
Apés a constituicio do grupo, surge um novo problema: como avaliar a distancia
de um grupo ou individuo a outro grupo ou a outro individuo? Para este fim uti-
liza-se um dos critérios que expomos de seguida (Voltaremos ao nosso exemplo
adiante).

Critérios para o célculo da distancia:

a) Vizinho mais proximo (nearest neighbor / single linkage):

Exemplo de recdlculo de distincias apds agrupamento:
35,0006

4

35,0004 w

De acordo com este critério, a distdncia entre 1 e o grupo (4,20) serd 35,0004,
Este método ¢ eficiente do ponto de vista do cdlculo mas tende a produzir clus-
108 fers de tipo “cobra™.
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b) Vizinho mais afastado (furthest neighbor / complete linkage);
Exemplo de recdlculo de distancias apds agrupamento:

35,0006 |

e

35,0004

De acordo com este critério, a distincia entre 1 e o grupo (4,20) serd 35,0006.

Utilizando este método de agrupamento, conseguem-se as vantagens de célculo
do anterior mas produzem-se clusters mais equilibrados. Lehmann (p. 629)
advoga ser este 0 método mais indicado no 4mbito dos estudos de mercado. Este
método, ao contrério do anterior, vai “empurrando” os individuos mais préximos
para agrupamentos futuros, permitindo um maior equilibrio entre os grupos que
se vdo formando.

¢) Média entre grupos (Average between groups).
Exemplo de recélculo de distincias ap6s agrupamento:

35,0006

o

35,0004

De acordo com este critério, a distincia entre 1 e o grupo (4,20) serd 35,0005.
Este critério de agrupamento tende a normalizar a estrutura inicial dos dados,
fazendo com que os valores extremos sejam mais facilmante agrupados.

d) Centroide

A utilizagdo deste método, bem como de todos os demais que nele se baseiam?®,
requer um acréscimo a capacidade de célculo, uma vez que se torna necessério
obter o individuo médio do grupo — calculando a média das coordenadas dos
individuos do grupo. Depois de encontrados os valores médios, calcula-se a dis-
tincia ao individuo ou grupo a agrupar, utilizando a distincia euclidiana ao qua-
drado.

No nosso exemplo teriamos:

a) Cdlculo dos valores médios das coordenadas dos individuos do grupo (4,20);

Individuos Peso Altura
1 95 1,95
4,20 60 1,765
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b) Cilculo da distancia entre o individuo 1 e o individuo médio do grupo (4,20):

d*ya.00) = \/695_ 1,765) + (95— 60)?
di1y 420y = 33,54153

Qualquer que seja o critério de agrupamento adoptado, devem ser observadas
as seguintes etapas:

Figura 1.1

Etapas para o agrupamento dos individuos

1.7

Seleccionar, na matriz
de distancia, o menor
valor,

2.0

T Agrupar os individuos,
grupos ou o individuo e
0 grupo que
correspondem a esse
valor,

3.°

Recalcular a matriz de
distancia de acordo com
o critério escolhido

De regresso ao nosso exemplo podemos verificar, na matriz de distancias, que
o par de individuos que apresentam menor distincia sdo o 4 ¢ o 20, com 0,0300.
Estes dois individuos constituirdo o primeiro grupo (4,20). Apés o agrupamento
temos que recalcular a matriz de distincias. Vamos utilizar, a titulo exemplifica-
tivo, o critério da média entre grupos.
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Figura 2
2.2 matriz de distdncias

Recdlculo para o 1.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos
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2'55001‘*- e e
al_aolzwtaow{_ o+'_—i
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5133000 T 2,0036! 30,0000( 2,00055
I

6125004 110,000 122,0007[ 10,0038 {u&ujr770

T
1

7127001 16,0006 24,0000 8,0003] (;uo'_oa+'25100
824,008 \1.?)5[21.730734 11,0021 gomel 100\2#3 771r770 I
912,001 Trg,000 T2,0001 tqmaxzmoﬁomﬁeﬁtﬁcﬁ o

10!51,002 T16,000 48,0005 16,0031

11750,002 Tr5,000 T47,0003] 15,0023

12'25,000 Te0,001 ' 28,0013| 60,0002 "'

1al” T250035,000 T 4,0001] 35,0000]33,000

14}5{00_2"70._003{—22._0001 10,0013] 5.0

15110,003 125,000 1 7,0000] 25,0000 T_
16[15,_00_0 20,003 1 12,0030] 20,0008
17015,007 T20,000 T12,0004] 20,000
1afa4,002 11,0012 1,0003[ 1,02295

B T T SN SR S (A S SR ST S SHGPSt SRS ST NS S SR S |

I
2

19147,001 112,000 ' 44,0002] 12,0019
L L L

|
L

Para sistematizar a informagdo vamos elaborar um quadro, como o que se apre-
senta de seguida, onde colocaremos o passo, a distdncia a qual foi feito o dltimo
agrupamento e os grupos constituidos.

Tabela 1

1.° Quadro-sintese

Passo Distancia Grupos
1 ;220,03 12,3,(4,20),56,7,89,10,11,12,13,14,1516,17,18,19

Apés o primeiro agrupamento, verificamos, na matriz anterior, que o par de
individuos que agora se encontram a menor distincia sdo o0 6 ¢ o 14, a uma dis-
tancia de 0,1000. Vamos, entdo, recalcular a matriz de distdncias, em fungéo do
grupo a formar, definido na matriz anterior, e assinalar na matriz recalculada qual
serd o proximo grupo, ou seja, os individuos ou grupos de individuos que se
encontrem a menor distincia.
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Figura 3
3. matriz de distincias

Recélculo para o 2.° Agrupamento — Critério —+ Média entre grupos

2 3 4% (819 L. [ m UL P PN U | JONEG | PN | IO | I |
1—‘!“1'7- S ey mi T oTT T TTTrTT O
gm,;k -t~ B S S S
i SN S S G S SN S S
‘ S R0 SO SO U N S e S A N R I B
N
[ o S O
7'270012' 8,00061 24,0000 8,00031 5,0000] 2,00625] 0
ol ..'_11000+210004+1100/2?t_90016 1,0012) 3,_90_371_ -ttt ——t—t——t -ttt
9"45&013'10,0000""42.005#1'&00135}1zoaos 20,5007 13:507)3*51_007311: 6'4: i j:__t'—i_—r‘_i__i’__j:_j
10/ 51,0024° 16,0007, 48,0005 TEDO:N 18,0020 26,0002)24,0013'27,0002 6,0019 Q
11150,00201 15,00031 47,003115,002351 17,0014 25,0001 23,0006! ze\ooun'i's_'iﬁl'w 7:+ 6‘“77{“‘_'}__%'__'{'__"'__4__"]
wz'?sm+suwvﬁi>aam1_ahaooooe5‘5aooos 50,0016 520005"?90016"70_ g'l've-—wa'l'?s_nﬁi*_—_u{___+__+__+__+__+ﬁ1
25000 35,0011 3,0001135,00005! 33,0000 25,0009 2?0000134 oonfj?ffooo#.r_oa W_D&d-lzﬁ._T2+___0+__+——+—__+-—_"_—-I
wsu{o&u 25,0002 7,0000125,00005! 23,0000] 15,0008) nmooumua'i'sa_ocﬁhl oooahnmas AJ’?O T R Geay iases:
18115,0000 ﬁﬁaﬂ’ﬁﬁﬁw‘bomsihfoas 10,0081 12,0026 swaél_aouozn+asoo3§|—35m29 mmm{Ta x+5 .i___{ﬁ___.},.,ﬁ{»...l
v 5o sm cacat™ 72,0041 26, 6601 16,0001 70,0027 120003{_80029"—30000;_350015'—350011 4nmh_~d_§wﬁ+7_m+'"t¢77+_1
181340024 T.ﬁﬁl_:ﬁ.ﬁ'waﬁjrfuisgkﬂ)ﬁa 9,0001| 7,001610,0000 11,0001 17,0003 w—m_m_*gsouu"__‘a 2fmfmﬁ?o&zﬂ?§75|'"ﬂ6k*1
o, e o) S, o, o o e 8
Tabela 2
2.° Quadro-sintese
Passo Disténcia Grupos
1 042,=0,03 1,2,3,(4,20),5,6,7,88,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 30,1 1,2,3,(4,20),5,(6,19),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19

O grupo (4,20) e o individuo 2 sio os que se encontram a menor distincia,
como podemos verificar na matriz anterior. O préximo grupo serd, entiio, consti-
tuido pelos individuos (4.20,2). O recdlculo desta e das demais matrizes, até que
todos os individuos se encontrem agrupados num tdnico grupo, exceptuando o
tltimo agrupamento, encontram-se no anexo I

A 18.* matriz corre%pondentc ao 17.°

Podemos verificar que este é
porque, apos © mesmo, ficamos apenas com um tnico grupo (composto por todos
os individuos), onde o individuo 12 é agrupado aos demais a uma distincia de

48,0011.

agrupamento e apresenta-se de seguida.
¢ o ultimo passo a dar em termos de agrupamentos
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Figura 4

18.* matriz de distancias

Recdleulo para o 17.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos

[0.1331617.15),(4,20,21856,1487, 9191011 12
[(1,13,3,16,17,15),(4,20,2,18,5,6,14,8,7, 9,19,10,11), o
12 48,0011 0
Tabela 3
18.° Quadro Sintese
Linha® | Passo Distancia Gru
19 £l dy50=0,03 1,2,3,(4,20),56,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
18 2 dg,=0.1 1,2,3,(4,20),5.(6,14),7,8,9.10,11,12,13,15,16,17,18,19
17 3 Oya202=0,165 1‘(4,20,2),3,5,@,14),?,&9,10,11,12,13,15,15,17,18,19
16 4 diyg17=0,17 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,(16,17),18,19
i5 5 dyy 19025 [1.12).(4.20.2),3,5,(6.,14).7.8.9,10,11,12.15,(16,17), 18,19
14 6 dyigy0,=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7.8,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
13 7 dig19.4=1.0012 (1,13),(4.20,2).3,5,(6,14.8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
12 5 diazoz10=1,0121 (1,13),(4,20,2,18),3,5,(6.14,8).7.9,(10,11),12,15,(16,17),19
1 9 diazo3:5 6=1,5082 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
10 10 g 19=2,0006 {1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8).7,(9,19),(10,11).12,15,(16,17)
9 1 i 148 72,505 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8,7),(9,19). (10,11),12,15,(16,17)
8 12 Ay 13=3,0061 (1.13,3),(4,202,18,5),(6,14,87),(9.19).(10,11),12,15,(16,17)
7 13 diimpi011,=4,5012 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8,7),(9,19,10,11),12,15,(16,17)
6 14 dye0.,1525,0034 (1.13.3),(3,20,2,18,5),(6.14.8.7),(9,19,10,11),12,(16,17,15)
5 15 2oz 185081007 =8.001 (1,18,3),(4,20,2,18,5,6,14,8,7),(9,19,10,11),12,(16,17,15)
a 16 O ranne719=11,5011 (1,13,3,16,17,15),(4,20.2.18,5,6,14,87).(0,19.10,11).12
3 17 diagoziase snn minigry =18,5164 (1,13,3,16,17,15),(4,20,2,18,5,6,14,8,7,9,19,10,11),12
2 18 i aa1617 10 sz02 18801487 818101y =32,001 (1,13,3,16,17,15,4,20,2,18,5,6,14,8,7,9,19,10,11),12
1 19 diy vaanearisec0ziase 14870 01010,12=48.0011 (1,2,34,56.7.8,6,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20)

4. ANALISE DOS RESULTADOS:

Terminado o processo de constitui¢do dos grupos, podemos verificar no qua-
dro anterior que os individuos mais préximos sio o 4 e 0 20, a uma distincia de
0,03. A medida que a distincia vai aumentando, novos grupos se vao formando
ou grupos jd formados vio alargando o seu efectivo. Este processo culmina com
a constitui¢ao de um dnico grupo que retne todos os individuos, no nosso exem-
plo, a uma distincia de 48,0011.

A leitura deste tltimo quadro-sintese fornece-nos todos os elementos de que
necessitamos para analisar os grupos constituidos; todavia, essa leitura nio se
torna muito acessivel. Por isso apresentamos, de seguida, as duas ferramentas
mais utilizadas, para facilitar a interpretacio destes resultados, tendo em vista a
tomada de decisiio sobre o ndmero de clusters a reter.

a) O grifico Icicle

Neste grdfico os individuos, observagdes ou casos siio representados em coluna
e o nimero de grupos é representado em linha. A primeira coluna representa o
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ultimo individuo a ser agrupado e a ltima coluna representa o primeiro individuo
a ser agrupado. As linhas representam os passos dados ao longo do processo de
agrupamento.

O gréfico deve ser lido de baixo para cima. A dltima linha do gréfico representa
0 primeiro passo do agrupamento ¢ a primeira linha representa o ltimo passo,
onde todos os individuos se encontram agrupados num tnico grupo. Geralmente
ndo se representa o passo zero (seria a linha 20 do grifico), onde todos os indivi-
duos se encontrariam separados e, consequentemente, o nimero de grupos seria
igual ao ndmero de individuos (no nosso exemplo 20). Os nimeros das linhas
representam o nimero de grupos formados.

Neste grifico, cada individuo € representado por uma coluna que é separada
das demais por uma coluna em branco, A medida que os individuos vio sendo
agrupados, a coluna em branco, que os separa, desaparece. Através deste grifico,
pode-se ensaiar a constitui¢ao de diferentes clusters em fungio do nimero de gru-
pos que se selecciona na primeira coluna, cortando o grafico horizontalmente.

Grafico 2

Icicle

Individuos (Casos)
12 8 13 1 15 17 16 18 8 11 10 7 8 14 6 5 18 2 20 4
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Grupos
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EE———
=
=

b) O Dendrograma

A outra forma de visualizagio dos resultados da andlise de clusters é o den-
drograma. Neste grdfico podemos identificar a forma como os grupos viio sendo
formados e os valores dos respectivos coeficientes para cada passo.

Enquanto no Icicle partimos do ndmero de grupos que se pretende constituir,
embora ndo saibamos nada sobre a distincia a que estes se formam, no dendro-
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grama partimos da distidncia desejada entre os grupos e, de seguida, vamos saber
quantos grupos se formam aquela distincia e quem sdo os individuos que com-
pdem esses grupos.

No dendrograma encontramos os individuos em linha e em coluna as distin-
cias. Habitualmente as distincias representadas no dendrograma vio até 25, sendo
as distincias reais (aquelas as quais foram constituidos os grupos) recalculadas
para este valor mdximo!'?,

O dendrograma deve ser cortado na vertical, & distincia pretendida, e de
seguida deve-se verificar o nimero de grupos formados, bem como os individuos
pertencentes a cada grupo.

Grafico 3
Dendrograma
Distancia
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1 |
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14 | ‘ -
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o
2 1 \ |
g 4 ! \
2 g— |
S i ; —
% 1 J_- [ ‘
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Se cortarmos o dendrograma a uma distancia superior a 5,990 e inferior a
9,644, ficamos com 4 grupos de individuos. Assim sendo, um dos grupos € for-
mado pelos individuos 1,3,13,15,16 e 17; outro é formado pelos individuos
2.4.5.6,7.8,14,18 e 20; outro formado por 9,10,11 e 19; e o dltimo grupo formado
por um tnico individuo, o n.° 12,

Fazendo uma andlise qualitativa destes grupos, podemos afirmar o seguinte:

e Ogrupo (1,3,13,15,16,17) & caracterizado por ser constituido por individuos
com pesos compreendidos entre [80-95] Kg e alturas compreendidas entre
[1,68-1,95] m;
e O grupo (2,4,5,6,7,8,14,18,20) é caracterizado por ser constituido por indi-
viduos com pesos compreendidos entre [60-71] Kg e alturas compreendidas
entre [1,68-1,95] m; 115
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* O grupo (9,10,11,19) € caracterizado por ser constituido por individuos com
pesos compreendidos entre [44-50] Kg e alturas compreendidas entre [1,45-
-1,60] m;

* O grupo constituido pelo individuo 12 caracteriza-se por ter o peso de
120 Kg e altura de 1,95 m.

5. CONSIDERACOES FINAIS:

A andlise de clusters, como tivemos ocasido de referir anteriormente, € uma
técnica que pode ser posta ao servigo das vdrias ciéncias. No entanto, para aquilo
que nos interessa, torna-se agora oportuno tecer algumas consideragdes sobre a
aplicagédo desta técnica, conjugada com outros instrumentos de andlise, no &mbito
da gestdo.

A titulo meramente indicativo podemos sugerir os seguintes campos de aplicagio:

a) Caracterizacdo de uma populagio-alvo ao nivel de estudos exploratérios
e/ou conclusivos tendo em vista, por exemplo, a implementagdo de uma
nova inddstria, um reposicionamento estratégico, o lancamento de um novo
produto, etc;

b) Segmentagio do mercado a partir do conhecimento dos tragos caracteristi-
cos de cada grupo de consumidores;

¢) Caracterizagfo da oferta tendo em vista, por exemplo, a constitui¢io de
grupos estratégicos, deteccio de sinergias, etc;

d) Construgdo de perfis profissionais, melhor adequagao entre qualificagtes e
especificagdes do posto de trabalho, etc;

Estes sfo alguns exemplos, na drea da gestdo, onde a aplicag@o desta técnica, con-
jugada com outros instrumentos de andlise — nomeadamente a Analise Factorial de
Componentes Principais e os Testes de Hipitese — se mostra de grande valia.

Gostarfamos, no entanto, de referir que a andlise de clusters, de per si, ndo nos
fornece respostas objectivas sobre o significado dos grupos constituidos. E aqui
que se torna essencial a utilizago dos testes de hipétese de igualdade de médias (o
teste T, para a igualdade de duas médias e o teste de anélise de variancia'l, para a
igualdade de mais do que duas médias), para que se possa saber a que niveis os gru-
pos formados sdo iguais ou diferentes. A aceitag@o ou rejei¢do das hipéteses que
formuldrmos para as diferentes varidveis a testar (necessariamente relevantes do
ponto de vista do estudo em causa), em fun¢io dos grupos constituidos, a priori
pela andlise de clusters, vai-nos permitir caracterizar cada um desses grupos.

Por outro lado, a criac@o dos grupos, através da andlise de clusters, tornar-se-a
tanto mais interessante quanto maior for a quantidade de informacéo existente
para a constituicio desses grupos. E nesta perspectiva que habitualmente se uti-
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liza a Anélise Factorial de Componentes Principais (AFCP), como técnica que nos
fornecerd os inputs para a constitui¢do dos clusters. Através da AFCP consegui-
mos reduzir o nimero de varidveis em andlise, que passam a ser bem representa-
das pelos factores constituidos. Os Factores criados devem explicar uma percen-
tagem elevada da varidncia das varidveis que agregam e sugerir o significado
dessa agregacdo. Sdo estes Factores ou Componentes Principais que vio alimen-
tar a andlise de Clusters.

No fim deste artigo ficamos com a sensacdo de termos comegado a obra pelo
meio. Esta sensa¢fio é minorada pelo facto de a técnica apresentada poder consti-
tuir, por si s6, uma unidade de andlise de dados. Fica, no entanto, a promessa de
no futuro voltarmos a este assunto, abordando a Andlise Factorial de Componen-
tes Principais € os Testes de Hipdtese referidos.

NOTAS

! Tomamos por individuo: seres, objectos, um conjunto de caracteristicas, etc.

2 Registe-se, a este propdsito, que a anélise de clusters é, a maior parte das vezes, utilizada
como técnica intermédia. Com isto queremos dizer que, habitualmente, os inputs da anélise de
clusters ndo sdo varidveis simples mas componentes principais (resultantes da andlise factorial
de componentes principais). Por outro lado, os grupos construidos pela andlise de clusters sdo
testados e ganham significado através da aplicac@o, aos diferentes grupos, de testes de hipétese
(sejam eles de duas ou mais médias). Através deles verifica-se se, por exemplo, a importancia
média dada a determinada componente principal € igual em ambos os sexos (teste de igualdade
de duas médias) ou, se a importincia média dada a determinada componente principal € igual
nos diferentes grupos (teste de igualdade de K médias).

3 Utilizamos o termo casos, como sinénimo de observagdes ou individuos por ser esta a ter-
minologia utlizada ao nivel do “software” estatistico, nomeadamente pelo SPSS (Statistical Pac-
kage for the Social Sciences).

4 0O exemplo que iremos utilizar tem por tinico objectivo ilustrar esta técnica. Refira-se,
ainda, que vdrios autores, entre os quais Lehmann, *1989 (p. 639), referem que a anélise de clus-
ters s6 deve ser feita para um conjunto de dados que contenham, pelo menos, 30 observagdes
(casos). Daqui retira-se, habitualmente, a regra de constituir 1 cluster por cada 30 individuos, ou
seja, o nimero de clusters a constituir deverd andar perto de n/30.

5 Recordemos o teorema de Pitdgoras: “O quadrado da hipotenusa ¢ igual 4 soma do qua-
drado dos catetos.”

6 Estes sd0 os métodos de célculo utilizados pelo SPSS. Veja-se, a este respeito, a melhor
adequagdo entre 0 método de cdlculo das distincias e 0 método de agrupamento a utilizar em:
NORUSIS, Marija J., SPSS Professional Statistics, SPSS inc.

7 Esta terminologia é utilizada por Lehmann, Market Research and Analysis, 1989 (p. 629)

8 Referimo-nos, especificamente, a0 método de Ward e ao método da Mediana que ndo
desenvolveremos neste artigo por se tratar de métodos baseados nos Centroides.

9 Invertemos a numeragio dos passos para facilitar a compreenséo do grafico Icicle.

10 Este procedimento justifica-se na medida em que, a partir dos novos valores (relativos), é
possivel estabelecer comparagdes entre diferentes dendrogramas resultantes de diversas andlises
de clusters.

" Embora o SPSS chame este teste de andlise de varidncia, trata-se de um teste de igualdade
de mais do que duas médias apoiado na distribui¢éo F de Snedcor.
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ANEXOS

3.2 MATRIZ DE DISTANCIAS

Recdleulo para o 2.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos
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3.° Quadro-sintese
Passo Disténcia Grupos

1 d420=0,03 1,2.3,(4,20),5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19

2 ds14=0,1 1,2,3,(4,20),5,(6,14),7,89,10,11,12,13,15,16,17,18,19

3 i 29,220,165 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
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4.* MATRIZ DE DISTANCIAS
Recilculo para o 3.° Agrupamento — Critério = Média entre grupos
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4.° Quadro -sintese
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5. MATRIZ DE DISTANCIAS
Recilculo para o 4.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos
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6.* MATRIZ DE DISTANCIAS

Recalculo para o 5.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos
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6.° Quadro-sintese

Passo Distancia Grupos
1 d420-0,03 1,2,3,{4,20),5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 dg14=0,1 1,2,3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 dia20,2=0,165 1,(4,20,2) 3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 dite12=0,17 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 dyy 13=0,25 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,15,(16,17),18,18
6 dyj11,=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7.8,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19

7. MATRIZ DE DISTANCIAS

Recalculo para o 6.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos
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7.° Quadro-sintese
Passo Distancia Grupos
1 d20-0.03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 dg14=0,1 1,2,3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 dia 20 2-0,165 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 dis37=0,17 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 diy14=0.25 (1,13), (4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,15,(16,17),18,19
5 diyg11y=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,(10,11)},12,15,(16,17),18,19
]20 7 dig i p=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
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8.2 MATRIZ DE DISTANCIAS
Recélculo para o 7° Agrupamento — Critério — Média entre grupos
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(10,11)! 60,6014 47,5004]  16,0009| 17,6017! 26,0002 255?1?‘_371§*"7ﬁﬁ¥*"+ﬁ"%"ﬁ+"4
12I"25,00061 28,0013 59,501 s?.o'm?l"ﬁ.ﬁm EEOHGEi'ﬁaEm 77‘57'5'}'__3{*ﬁ"+_"+_‘|
15’_16.'06'15'_7706'00 24,5003| 23,0000! 14,6008! 17,0001 36,0001! 40,5007 :aET."Ef'ﬁ_EF"'ijﬁ1
weantiaowoa 20017 Temez] vadooel 3o 1200ral 00013l aBs0zal w00zl o a1
19" 47,0010" 44,0002]  12,5005| 14,0010' 22,5001 ﬁoﬁo&?{)ﬁ?ﬁoﬁhioﬁﬁ}f%&s{oﬁ?}'_d
Wit iitas A e W H Rt Bl ES R e neia I |
8.° Quadro -sintese
Passo Distancia Grupos
1 dy 20=0,03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 dg14=0,1 1,2,3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 daz »=0,166 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 d1g1n=017 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,18,15,(16,17),18,19
5 ds 12=0,25 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,15,(16,17),18,19
8 Gi1011)=1,0012 (1,18),(4,20,2),8,5,(6,14),7,8.9,(10.11),12,15,(16,17),18,19
¥ O 0=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
8 diaz0216=1,0121 (1,13),(4,20,2,18),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19

9.2 MATRIZ DE DISTANCIAS

Recdlculo para o 8.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos

1,13 3 4,20,2,18),5 10,11 12 15 16,1 19
g 188 [ARETE _ AN iz 15 gein 19

3!“3,6‘0311“‘77% e e
[ (a,20,2,18).5] 33,7508| 30,7501

e s S

(6,14,8); 24,5019, 21,5004 9,2513] \ | | 4 + \ i i
71727,0006! 24,0000 6,7506| 25050 o T T TTTToTTTmTm T
9! 45,0008 42,0001 11,2505 20,7504' 18,0003 _"'-Di"'__j:___i___j:___j:__—::

(10,11)! 50,5014, 47,5004 16,7513 26‘00024#23,5011+€.€0?+ﬁ__0+""" R
’2F25-°°°5| 28,0013 58,7508 49,5016, 52,0006, 70,0009, 75,501 -
157 10,0016! 7,0000 23,7502| 14,50081 17,0000! 35,00017 40,5007 3500087~ of T 71

(16,17)] 15,0009! 12,0017 18,7514| 9,5067 12,001130.001:;@5,5023 40,0002 3505:14____{___::
19, 470010, 440002) 49,2508 i 5008 10011 340008, AS00ty 0

9.° Quadro-sintese
Passo Distancia Grupos

1 d,20-0,03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19

2 dg 1a=0,1 1,2,3,(4,20).5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19

3 di320,,-0,165 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,8,10,11,12,13,15,16,17,18,19

4 diiein=0,17 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,{16,17),18,19

5 dyy 150,25 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,15,(16,17), 18,19

3 Gpro0=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,0,(10,11),12,15,(16,17),18,19

7 gy .0-1,0012 (1,13),(4,20,2) 3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19

5 g 20.2115=1,0121 (1,13),(4,20,2,18),3,5,(6,14,8),7.9.(10,11),12,15,(16,17),19

9 Aiazopie s=1,5082 (1.18),(4,20,2,18,5).3,(6,14,8),7.9,(10,11),12,15,(16,17),19 121
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10.* MATRIZ DE DISTANCIAS
Recalculo para 0 9.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos

~18 3 @e02189 6148 7 _[EIn ]@oin 12 15 (1617)

Lt FUS SO P e R aa et EEEER R B
(4,202, 185)F337508+36?561+ 77777 R R SR R N A

***** R Ees ek e SR L i
(6,14,8), 245019) 21,5004, _ 9,2513 0
7| 27,0006, 24,0000, T S SR S D T

[ (919)]4aooos| 430002]  12,2507] 21 R L D e S L
(10,11)! 16,7513! 26,0002' 23,5011| 4,5012 ﬁf*&"““*“'ﬂ“_"'
12} 28 58,7508, 49,5016, 52,0006 71,001 7"6,30"1"5"" B
15FPBOEFE'§0§O' 23,7502, 14,5008, 17,0000| 36,0002] 40,5007, 353039'____4,'_:_::
(16,17)] 15,0008 120017 __127_51_4" 95057"_12 0015 31,0015 355025'_40 00027_50034"_ _ 0

10.° Quadro-sintese

Passo Distancia Grupos

1 d220-0,03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8,9.10,11,12,13,14,15,16,17,18,19

2 g 14-0.1 1,2,3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19

3 diaz0)2-0,165 1,(4,20,2) 3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19

4 diyg1n=0,17 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 d, 15=0,25 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,15,(16,17),18,19
6 dig1yy=1,0012 (1,13),{4,20,2),3,5.(6,14),7,8,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
7 dig1a6=1,0012 (1,18),(4,20,2),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
B8 dagz1e=1,0121 (1,13),(4,20,2,18),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
9 az0z105=1,5082 (1,13),{4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
10 Ao 10)=2,0008 {1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,(9,19),(10,11),12,15,(16,17)

11.* MATRIZ DE DISTANCIAS

Recalculo para o 10.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos

L, B ey [ERET] G 0, e 8 e,
 E— R ke L - B mame
L 0L S S S S
[ (6,14,8,7[ 25,7513[ 22,7502] 8,001 i i i i i
(9,19)! 46,0009! 4300021 12,2507| 203129 o T T T TT T
(10,11)! 50,5014' 47,5004 24,7507 Tt,§o12—|__ o+__—+_"—+—_—"|
12! 25,0006, 28,0013 50,7511] 71, 001_._75501s+ E_t___j:___j
15, 10,0016) 7,0000,  23,7502| 15,7504] 36,0002, 40,5007 350009‘ __o, o
(16,17) [15,0005;]:12.0017 “187514| 10,7536 015"_ 3 5023 400002 50034 ol
11.° Quadro-sintese
Passo Distancia Grupos
1 d20=0,03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8,0,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 ds 14=0,1 1,2,3,(4,20).5,(6,14),7.8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 Giaz0y2=0,165 1,(4,20,9),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 diye47=0,17 1,(4,20,2) 3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 dy 19=0,25 (1,18),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,15,(16,17),18,19
6 diro1,=1,0012 (1,13),{4,20,2),3,5,(6,14),7.8,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
7 dig1m.g-1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14,8),7.9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
8 Oazozag=1,0121 (1,13),4,20,2,18),3,5.(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
9 Giaz0z180-1,5082 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
10 dio10=2,0006 (1,13),(4,20,2,18,5),3.(6,14,8),7,(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
11 Oie1 4 7-2,505 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8,7),(5,19),(10,11),12,15,(16,17)
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12.* MATRIZ DE DISTANCIAS
Recdlculo para o 11.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos

.87 s
(0,13,3](4202185) _61487) _(9.19) _(10.11) _ _12_

15 (1617)

(1,13),3 0 | e (IS NP, [ SUPPIS [ORTRRI.. |
8,202,185 32,2508] ol o + + T_g o
G487 2a2508] B0 T 0 1:____’____'*_—__-’“__1_ 71
(0.19) aas008] ~ izzs07 ~ woaizel ot~ +——H-—-d-—-

(10,11)[ 49,0009
12[ 26,501
15[ 8,5008]

(16,17)[ 14,5013

/(N IS (PSS (B
]

71,0011 75,501

sob———a———
Ss0sat —— 4l
02 80033 TG,

12.° Quadro-sintese

Passo Disténcia Grupos
1 ds.20=0.03 1,2,3,(4,20).5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 dg (=01 1,2,3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 diaz0,2=0,165 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 diys17=0.17 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9.10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 iy 15=0,25 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,8,10,11,12,15,(16,17),18,19
6 oy 1,=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
7 dig14621,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
3 dia202.15=1,0121 (1,13),(4,20,2,18).3,5,(6,14,8).7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
9 gz 18,.5=1,5082 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
10 di19=2,0006 (1.13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
11 o118 7=2,606 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8,7),(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
12 i 13 53,0061 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8,7),(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
13.* MATRIZ DE DISTANCIAS
Recilculo para o 12.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos
(1!13'3)'_&1_3@)@14;20 2185 (61487 (919)(10,1 1):|_ e A
(4202185 325508 T BRI 3 Al I
(6.14,8.7), 24,250&IF zfocﬁ""__oj'_ i__:i::_t___:
[ (e19)(10,11)[ 46,7508] 14,501] 225318 0 i |
12 265011 58,7508' 50,7511 732513 o 7
15t e 5008 23,?53{_13.7_564 38,2505 3'5,30_0§|_ e :
(0.7 145073 _ 1a7sia) 07s%] sazie| doo0oe HBE
13.° Quadro-sintese
Passo Distancia Grupos
1 d4 200,03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 dg,4=0,1 1,2.3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 qz02-0,165 1,(4,20,2),3,5,(6,14).7,8,8,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 diig1=017 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 dj; 159=0,25 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,0,10,11,12,15,(16,17),18,19
6 diro)=1,0012 (1,13), (4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
7 dig1a.6=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
5 diazoz1a=1,0121 (1,13),(4,20,2,18),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
9 diazo 21 5=1,5082 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
10 di.19=2,0006 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
11 Ao yan 7~2,505 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8,7),(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
12 diy 13),4-3,0061 (1,13,3),(4,20,2,18,5), (6,14,8,7),(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
13 digtoni1010=4,5012 (1,13.3),(4,20,2,18,5), (6,14,8,7),(9,19,10,11),12,15,(16,17)
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14.* MATRIZ DE DISTANCIAS
Recdlculo para o 13.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos

(6,14,8,7), 24,250 b
(9,19,10,11); 46,7506

12, 26,501,
(16,17),15] 11,5011] 21,2508 13,252
14.° Quadro-sintese
Passo Distancia Grupos
1 d220-0,03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8.9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 Gpya=0.1 1.2,3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 dra 20, 20,165 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 digin=0,17 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 djy.13=0,25 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,15,(16,17),18,19
5 pro.1=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
7 di14.0-1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14,8),7.9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
8 Qs o=t 0121 "~ (1,13),(4,20,2,18),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
9 Or4 202195~ 1,5082 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
10 dys19=2,0006 (1,13),(4,20,2,18,5) 3.(6,14,8),7,(2,19),(10,11),12,15,(16,17)
11 o148 7=2,505 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8,7),(5,19),(10,11),12,15,(16,17)
12 diy 42.5=3,0061 (1,13,3),(4,20,2,18,5), (6,14,8,7),(9,19), (10,11),12,15,(16,17)
13 dig10 (16.11)=4,5012 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8.7),(8,19,10,11),12,15,(16,17)
14 diyg1.15=5,0034 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8,7),(8,19,10,11),12,(16,17,15)
15.» MATRIZ DE DISTANCIAS
Recilculo para o 14.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos
1.133) 1(4,20,2,18,5)(6,14,87)] (9,181011) 12 (161715
(133" 0 T I 1
Bty | R o Rt - e 1
[[(3,20,2,18,5)(6,14,8,7) 28,2504 i SOy NSRS |
(9,19,10,11), 46,7506, 18,5164 o __i*_ ]
12 26,501 54751 732510 3+ 77777 ql_ _____ |
(16,17,15) | 172514 8575120 875001, 0
15.° Quadro-sintese
Passo Distancia Grupos
1 s 20-0.03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 dg 14=0,1 1,2,3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 iz 2=0,165 1,(4,20,2),3,5,(6,12),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 dr1g4n=0,17 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 d13=0,25 (1,13}, (4,20,2),3,5.(6,14),7,8,9,10,11,12,15,(16,17),18,19
6 dirgsny=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9.(10,11),12,15,(16,17) 18,19
7 Oig.10.0-1,0012 (1,13),(3,20,2).3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
8 draenz=1,0121 (1,13),(4,20,2,18),3,5.(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
9 s 20218 5= 1,5082 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
10 dy5,15=2,0006 (1,13, (4,20.2,18,5),3,(6,14,8),7,(6,19), (10,11},12,15,(16,17)
11 i 1400 7=2,505 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8,7),(8,19),(10,11),12,15,(16,17)
12 diy 12,5-3,0061 (1,13,3), (4,20,2,18,5),(6,14,8,7),(5,19), (10,11),12,15,(16,17)
13 dig1010.11,=4,5012 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8,7),(9,19,10,11),12,15,(16,17)
14 dis1715=5,0034 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8,7),(9,18,10,11),12,(16,17,15)
15 lazozinsysianz ~B,001 (1,13,3),(4,20,2,18,5,6.14,8,7),(9,19,10,11),12, (16,17,15}
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16 MATRIZ DE DISTANCIAS

Recalculo para o 15.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos

(1,13,3), (1617,15) | (4.20,218.56,14.87) (819,101

L S

(1,13,3),(16,17,15),

(4,20,2,18,5,6,14,8,7)
©,19,10,11)
12

16.° Quadro-sintese

Passo Distancia Grupos

1 dy 20,03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19

2 de14=0,1 1,2,3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 d(4.20)2=0,165 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8.9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 diig17=0,17, 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 di.13=0,28 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,8,10,11,12,15,(16,17),18,19
6 di1o41y=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,(10,11),1215,(16,17),18,19
7 dig14g=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
8 draznz1a=1,0121 (1,13),(4,20,2,18),3,5,(6,14,8),7,9,{10,11),12,15,(16,17),19

9 G20z 10.6=1,5082 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),19
10 dig.19,=2,0006 (1,18),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,(9,19),{10,11),12,15,(16,17)
11 dig1407=2,505 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8,7),(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
12 i1 12,3=3,0061 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8,7),(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
13 dig 10)110.11,=4,5012 (1,13,3),(4,20,2,18,5),{6,14,8,7),(9,19,10,11),12,15,(16,17)
14 dy15.17,15-5,0084 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8,7),(9,19,10,11),12,(16,17,15)
15 daz0ziemis1a07 =8,001 (1,13,3),(4,20,2,18,5,6,14,6,7),{2,19,10,11),12,(16,17,15)
16 diy 15 617.15=11,5011 (1,13,3,16,17,15),(4,20,2,18,5,6,14,8,7),(9,19,10,11),12,

17.» MATRIZ DE DISTANCIAS
Recalculo para o 16.° Agrupamento — Critério — Média entre grupos
(1,1331617,15) |_(&=2_°£J_5;_5;§.1‘L343M2-1_9;J o11) |_12
(1,13,3,16,17,15) 0 1
[ (a,20,2,18,5,6,14,8,7),(9,19,10,11) 0!_ 1
[ 32,001 64,0012 0
17.° Quadro-sintese

Passo Disténcia Grupos
1 d4 50=0,03 1,2,3,(4,20),5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19
2 dg1a=0,1 1,2,3,(4,20),5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
3 a2 2=0,165 1,(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,13,15,16,17,18,19
4 die1n=0.17 1,(4,20,2),3,5,(6,14).7,8,9.10,11,12,13,15,(16,17),18,19
5 d1.13=0,25 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,10,11,12,15,(16,17),18,19
6 dpg1y=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14),7,8,9,(10,11),12,15,{16,17),18,19
7 dig146=1,0012 (1,13),(4,20,2),3,5,(6,14,8),7,9,(10,11),12,15,(16,17),18,19
8 diazoz1e=1,0121 (1,13),(4,20,2,18),3,5,(6,14,8),7,9,{10,11),12,15,(16,17),19
9 diapos1s s=1,5082 (1,13),(4,20,2,18,5),3,(6,14,8),7,9,{10,11),12,15,{16,17),19
10 dj.15=2,0006 (1,13),(4,20,2,18,5),3, (6,14,8),7,(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
11 dig148,7=2,505 (1,13).(4,20,2,18,5),3,(6,14,8,7),(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
12 i1 13,3=3,0061 {1,13,3),(4,20,2,18,5), (6,14,8,7),(9,19),(10,11),12,15,(16,17)
13 ooy 1011,=45012 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8,7).(9,19,10,11),12,15,(16,17)
14 dj1517.15=5,0034 (1,13,3),(4,20,2,18,5),(6,14,8,7),(9.19,10,11),12,(16,17,15)
15 diazosinsersen 8,001 (1,13,3),(4,20,2,18,5,6,14,8,7),(9,19,10,11),12,(16,17,15)
16 diy v3anaizam=11,5011 (1,13,3,16,17,15),(4,20,2,18,5,6,14,8,7),(8,19,10,11),12,
17 d420 10561487)“3'910!‘);15‘5164

(1,13,3,16,17,15),{4,20,2,18,5,6,14,8,7,9,19,10,11),12,
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