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Compara-se resultados obtidos em classificagdo hierarquica ascendente - em particular
na classificacdo de variaveis - apds a reconstituicdo de dados em falta recorrendo a um
método de imputacdo multipla baseado num modelo de regressdo OLS, com estruturas
resultantes de matrizes de dados incompletas.

Tal como em trabalhos anteriores ([4], [S], [6] e [7]) utilizam-se matrizes de dados,
originalmente completos, com distribui¢do multinormal ([3]), as quais s3o retirados
dados de acordo com a condicilo MAR - “Missing at Random” -

Prob(R|XobS,XmiS)=Pr0b(R|X0bs), onde X, representa os valores observados da
matriz de dados X, , X

nxp miss

representa os valores omissos em X, e R= [RJ ¢ um

1, se X, e’ observado

indicador dos dados em falta, R; = .
70, sex; e’ omisso

Os dados gerados, consistem em matrizes 1000x5 - cem simulagdes para cada caso -
com o objectivo de obter estruturas especificas representadas pelos seguintes
dendrogramas:

Tj’]ﬂ T[ﬁﬂ %W [ ﬂ TE‘TT

Utiliza-se como coeficientes de semelhanga o coeficiente de afinidade basico

X; X,
X; X

n n
,onde x, = in]. e X, = in/.,, tal como definido por exemplo em
i=1 i=1

[1] e o coeficiente de correlagdo de Bravais-Pearson ¢, ==

* Este trabalho foi suportado parcialmente pelo Programa Cientifico Franco-Portugués MSPLDM-542-B2 (Embaixada de Franca e
Ministério Portugués de Ciéncia e tecnologia - ICCTI) e pela equipa de Multivariate Data Analysis do CEAUL/FCUL.



Como métodos de agregacao utilizam-se aqui trés critérios de agregacao classicos:
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“average linkage”, “single linkage” e “complete linkage”.

O procedimento comporta trés fases gerais:

1. Retiram-se dados a duas variaveis (as duas primeiras variaveis - as variaveis
apresentam-se pela ordem X;, X, X3, Xi, X5, nos cinco dendrogramas
representados) — 10%,15% e 20% de dados sobre o total da populagdo (matriz
Xio00xs )- Os dados omissos apresentam um padrdo maioritariamente monotono,

apenas com uma pequena percentagem de dados omissos representados por
padrao nao mondtono.

2. Faz-se o estudo dos resultados obtidos utilizando os métodos “listwise” (Tabela
1), “pairwise”(Tabela 2) “pairwise apds retirados os dados omissos
correspondentes ao padrdo ndo monoétono de dados omissos”(Tabela 3) e de
imputacao multipla quer na presenga de todos os dados omissos (Tabela 4) quer
apos retirados os dados omissos que ndo satisfazem ao padrdo mondtono (Tabela
5).

3. Para comparar os modelos de classificagdao hierarquica utilizou-se o coeficiente
de Spearman entre as matrizes das ultramétricas.

O método de imputacdo multipla utilizado ¢ um método baseado sobre um modelo
preditivo de regressao OLS ([2], [8]).

Nos métodos de imputacdo multipla o dado omisso € substituido por mais do que um
valor (m>1) plausivel (dando origem a m matrizes de dados), para que representem uma
certa incerteza sobre o dado imputado.

O modelo aqui utilizado ¢ baseado na teoria Bayesiana, como descrito por exemplo em
[2]. Em primeiro lugar o modelo preditivo de regressdao OLS ¢é estimado a partir dos
dados completamente observados, como habitualmente. Utiliza-se esse modelo para
construir outros, em que os parametros sdo retirados aleatoriamente da sua distribui¢ao
a posteriori. “The randomly drawn values are used to generate imputations, wich
include random deviations from the model’s predictions” ([8]). Deste modo garante-se
uma incerteza suplementar devido ao facto dos pardmetros serem estimados a posteriori,
e ndo determinados a partir dos dados observados.

Neste trabalho, considera-se m=5. Reconstitui-se a matriz incompleta (de cinco modos
distintos), utilizando o referido modelo de regressdo, do seguinte modo:

x; se x; ¢’ observado
x =

R .

X; se x; € omisso

Depois de obtidas, para cada caso (cada m), as cinco matrizes resultantes do método de
imputagdo multipla determina-se, para cada matriz, a matriz de semelhanca
correspondente Sy, £=1,2,...,5, calculando-se a média das matrizes de semelhanga, S, tal

que, S :( Z=1 S, ) / 5. Aplica-se em seguida a cada matriz S, cada um dos métodos de
agregacao.
Compara-se entdo (fase 3) as estruturas hierarquicas obtidas com matrizes reconstituidas

desta forma, com as estruturas obtidas na presenca de dados omissos (em relagdo as
estruturas originais com os dados completos).



Método “listwise” / complete cases

Método “pairwise” / available cases

Coef. de Afinidade | Coef. de Pearson Coef. de Afinidade | Coef. de Pearson
MD AL SL CL| AL SL CL MD AL SL CL| AL SL CL
c =1 |998 994 996 86 91,0 83,6 c—=1 | 99 942 994 84 952 736
’ 04 09 05291 12,1 344 ’ 0,7 10,3 09 |223 56 299
10% |else¢' | 0 0 02132 58 156 10% |c|>c¢ |04 04 0 | 11 0 156
10 0 04 (295 12,9 348 7109 09 0 [246 0 348
cl<e' |02 06 0208 32 08 cl<c |06 54 06| 5 48 108
104 09 0413 48 08 7109 104 0953 56 101
c =1 1996 992 988 84 83,6 79,8 c =1 |994 864 988|798 912 60
’ 09 28 1,8 (303 169 353 ’ 3 238 22| 22 76 282
15% |else¢ |02 02 1 | 14 84 166 15% lelse' | 1 22 08 |11,2 3 158
7 lo4 04 04 [31,3 188 37,1 7l 2 49 13| 25 67 353
cl<e’ 102 16 02| 2 8 36 cl<e | 06 114 04| 9 58 242
T4 25 04]25 10 43 7109 243 09105 7.6 225
c =1 1992 962 97.8(808 76,0 76,4 c—1 |982 888 982|946 97,8 81,2
’ 04 58 33308 197 35 ’ 4 175 25|72 13 325
20% |c|s¢ | 04 02 1,8 |148 10,6 17 20% |els¢ | 14 28 1,4 | 48 1,6 16,2
105 04 35|33 237 38 731 63 1975 1,5 329
cl<c’ | 04 36 04|44 134 66 cl<c' | 04 84 04|06 06 26
" "]o5 58 05| 4 135 78 Y7109 177 0909 13 17
Tabela 1 Tabela2
Método “pairwise” / available cases/padrio monétono
Coef. de Afinidade | Coef. de Pearson
MD AL SL CL | AL SL CL
=1 99 904 99 |67,8 84,2 38,6
1,7 17,7 1,7 | 26,7 204 35,1
c|>c | 04 08 04|14 10 36
10% 09 1,8 09 313 224 1
cl<c | 06 88 06 |182 58 458
09 18 09 |192 79 424
c =1 |968 764 992 47 798 26,2
’ 44 365 1,7 |308 28 41,6
cl>c | 14 66 04154 13,6 16,6
15% 3,1 14,7 08 | 344 304 371
cl<e | 18 17 04 376 66 572
3369 09 |348 94 522
e =1 92 68 97 |464 832 258
’ 11,2 44,6 3,4 | 288 298 395
clse | 5 124 2,6 | 15 14,6 164
20% 10,6 27,2 3,1 |318 309 350
cl<e’ | 3 196 02 |386 22 578
7 62 427 04 (355 3 519
Tabela 3
Dados imputados Dados imputados / Padrdo Mond6tono
Coef. de Afinidade | Coef. de Pearson Coef. de Afinidade | Coef. de Pearson
MD AL SL CL |AL SL CL MD AL SL CL|AL SL CL
e =1 100 100 96,8 | 100 99,8 96,4 - —1 | 100 100 984|100 100 96,2
’ 0 o0 720 04 1 ’ 0 0 358 0 0 849
s¢ |0 0 32|10 0 36 s 0 0 16| 0 o0 38
0% =~ | o o 7210 o0 1 0% =~ | 0o o0 35| 0 0 849
cleee |0 0 0 |0 02 o0 clee’ | O 0 0] 0 o0 0
R 0 |0 04 0 10 o o]0 o0 o
e =1 100 100 96 | 100 100 96 c—1 | 100 100 982|100 100 97,6
’ 0 o0 89| 0 0 9 ’ 0 0 402 0 0 537
clsee |0 0 4 |0 0 4 clsee | 0 0 18] 0 o0 24
5% | o o 890 o0 9 5% = | 0o 0o 402 0 0 537
cl<ee |0 0 0 |0 o0 0 clee’ | O 0 0] 0 0 0
o o o lo o 0 1o 0o o]0 o o
e =1 100 100 91,4 | 100 100 93,6 c =1 1996 998 956|990 988 958
’ 0 0 1920 0 10 ’ 055 045 874| 1 084 8729
s¢ |0 0 86| 0 0 64 clsee | 0 0 4 |04 04 38
20% |0 0 192|0 o0 10 20% | 0 0 899|089 089 849
cl<ee |0 0 0 |0 o0 0 cl<e’ | 04 02 0406 08 04
b0 0 o0 lo o 0 Y 1055 045 055 0 0,84 0,55
Tabela 4 Tabela 5



Na andlise dos cinco casos ¢, =1,

c|>c' e |cs| < c' significa que:

¢, =1, a estrutura geral das duas classificagdes hierarquicas a serem comparadas ¢ a
mesma; isto quer dizer que as duas ultramétricas associadas sdo “ordinalmente

equivalentes” (cada par de arvores de classificagdo hierarquica, tém a mesma
estrutura “ordinal”).

c,|>c',, a estrutura geral das duas classificagdes hierarquicas ndo ¢ a mesma, mas

as duas ultramétricas sao “significativamente correlacionadas” (a 0,1%).
<c' , as duas estruturas da classificacdo hierarquica sdo “‘significativamente

CS

s

diferentes”.

Em cada uma das tabelas e para cada caso c, =1, |c,|>c',, |c,|<c',, os valores
numéricos da primeira linha representam as médias das ocorréncias e os da segunda

linha representam os correspondentes desvios padrao.

Conclui-se, nos casos estudados, que o coeficiente de afinidade tem um comportamento
mais robusto do que o coeficiente de correlagdo e que (globalmente) sdo obtidos
melhores resultados apoés a utilizacdo deste método de imputagdo multipla, do em
presenca de dados omissos. Os melhores resultados sdo obtidos utilizando o método de
imputacdo multipla associado ao coeficiente de afinidade e com os critérios de
agregacao “average linkage” e “single linkage”.
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