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1. Introdução

O problema dos dados omissos tem sido abordado em

diversos artigos e nalguns livros, onde se encontram

vários métodos para minimizar o efeito dos dados em

falta:

 Orchard and Woodbury(1972)

 Rubin(1974)

 Beale and Little(1975)

 Dempster, Laird and Rubin(1977)

 Rubin(1987)

 Little and Rubin(1987)

entre outros
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Introdução

 Estamos interessados em analisar o efeito de dados omissos nalgumas 

estruturas particulares (originalmente completas) – classificação 

hierárquica ascendente de variáveis, bem como os resultados obtidos com 

os dados imputados nesses casos. 

 

 Neste trabalho consideramos modelos de classificação hierárquicos baseados 

em dois coeficientes de semelhança: 

coeficiente de afinidade básico  
(Matusita(1955), Bacelar-Nicolau(1988))  

Coeficiente de correlação de Pearson 

e três coeficientes de agregação clássicos 

 

 Imputamos os dados recorrendo ao algoritmo NIPALS com diferentes 

percentagens de dados omissos – MAR (Missing at Random)  

 

 Utilizámos matrizes de dados com distribuição multinormal (Saporta 

(1990)). 
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2. Classificação Hiérarquica Ascendente 
 

Utilizaram-se os seguintes critérios de agregação: 

Average linkage (AL) / Single linkage (SL) / Complete linkage (CL) 
 

Os coeficientes de semelhança entre duas variáveis (n1) (Xj , Xj’): 

O coeficiente de afinidade básico 
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''. , (e.g. Bacelar-Nicolau(1988, 2000)). 

O coeficiente de correlação de Bravais-Pearson 
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Para comparar os modelos de classificação hierárquica utilizámos o coeficiente 

de Spearman entre as matrizes das semelhanças ultramétricas associadas aos 

métodos de agregação referidos, com as correcções usuais para os empates. 
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3. Os dados omissos – MAR 
 

A expressão geral do conceito de MAR pode escrever-se: 

 

 

   obsmisobs XRobXXRob Pr,Pr   

 

 

obsX representa os valores observados de Xnp 

misX  os dados omissos de Xnp  

 

e 

 

 ijRR   é um indicador dos dados omissos, 
1,   e  observado

0,       e  omisso
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4. O algoritmo NIPALS 
 

 

O Algoritmo NIPALS apresentado por Wold (Wold et 

al.(1969),Wold(1973)) permite realizar uma análise em 

componentes principais com dados em falta sem suprimir as linhas 

que contêm dados omissos nem estimar os dados em falta, tal 

como descrito em Tenenhaus(1998): 

 

JOCLAD 2002
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O algoritmo NIPALS

O algoritmo NIPALS em presença de dados omissos: 

Etapas: 

A)  0X X  

B)  para 1,2,...,h a : 

   Bi) ht = 1 .1( )hX   

   Bii) repete-se até à convergência de ph :  

para 1,... ,j p
 
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5. A imputação (após aplicação do algoritmo NIPALS) 
 

 

 

Reconstituímos a matriz incompleta do seguinte modo: 

e  observado

ˆ    e  omisso   
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6. Experiências numéricas 

 
Casos (A), (B), (C), (D) e (E):  ~ ,

i iiX    tais que Xi  são matrizes 10005  

1,...,5i   

 

Os valores das matrizes de variância-covariância foram escolhidas com 

objectivo the obter estruturas hierarquicas específicas:  
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Com o objectivo de obter dados omissos do tipo MAR retiraram-se dados a duas 

variáveis X1 e X2 – 10%,15% e 20% de dados sobre o total da população (matriz 

1000 5X  ). 

 

Avaliámos os resultados das simulações por ordem crescente da percentagem de 

dados omissos (MD - missing data), de acordo com os coeficientes de 

semelhança, de acordo com os métodos de classificação e após a imputação dos 

dados (ID). 

 

Em cada caso comparamos as ultramétricas associadas aos dados originalmente 

completos com as matrizes das ultramétricas associadas aos dados incompletos e 

reconstituídos respectivamente. 

 

A comparação entre as ultramétricas obtém-se utilizando um teste bilateral de 

Spearman (a 5%) 

 

Em presença de dados omissos, utiliza-se o método “listwise”, i.e. considera-se 

na análise apenas as linhas completas (eliminando as linhas com dados omissos). 

JOCLAD 2002

experiências numéricas
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Caso A 

 
Coeficiente de afinidade  Coeficiente de Correlação 

MD AL SL CL AL SL CL 

10% 100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  89% 1sc  

11% s'csc   

100% 1=sc  

15% 100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  50% 1sc   

50% s'csc   

100% 1=sc  

20% 100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  69% 1=sc  

31% s'csc   

100% 1=sc  

Tabela 1 descreve os resultados na presença de dados omissos 

 

 

 

 

Coeficiente de afinidade  Coeficiente de Correlação 
ID AL SL CL AL SL CL 

10% 100% 1=sc  98% 1=sc  

2% s'csc   

100% 1=sc  100% 1=sc  75% 1=sc  

25% s'csc   

100% 1=sc  

15% 98% 1=sc  

2% s'csc   

58% 1=sc  

42% s'csc   

100% 1=sc  99% 1=sc  

1% s'csc   

61% 1=sc  

39% s'csc   

100% 1=sc  

20% 56% 1=sc  

44% s'csc 
 

24% 1=sc  

76% s'csc 
 

94% 1=sc  

6% s'csc 
 

97% 1=sc  

3% s'csc 
 

61% 1=sc  

39% s'csc 
 

99% 1=sc  

1% s'csc 
 

Tabela 2 descreve os resultados com os dados imputados após a utilização do algoritmo NIPALS 

experiências numéricas
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Caso B 

 
Coeficiente de afinidade  Coeficiente de Correlação 

MD AL SL CL AL SL CL 

10% 100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  

15% 100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  98% 1=sc  

2% s'csc   

100% 1=sc  100% 1=sc  

20% 100% 1=sc  99% 1=sc  

1% s'csc   

100% 1=sc  94% 1=sc  

6% s'csc   

97% 1=sc  

3% s'csc   

81% 1=sc  

18%

s'csc   

1% s'csc   

Tabela 3 descreve os resultados na presença de dados omissos 

 

 

 

 

Coeficiente de afinidade  Coeficiente de Correlação 
ID AL SL CL AL SL CL 

10% 100% 1=sc  99% 1=sc  

1% s'csc   

100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  

15% 100% 1=sc  99% 1=sc  

1% s'csc 
 

99% 1=sc  

1% s'csc 
 

100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  

20% 84% 1=sc  

16% s'csc 
 

82% 1=sc  

18% s'csc 
 

87% 1=sc  

13% s'csc 
 

85% 1=sc  

15% s'csc 
 

84% 1=sc  

16% s'csc 
 

87% 1=sc  

13% s'csc 
 

Tabela 4 descreve os resultados com os dados imputados após a utilização do algoritmo NIPALS 

 

experiências numéricas
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Caso C 

 
     Coeficiente de afinidade  Coeficiente de Correlação 

MD AL SL CL AL SL CL 

10% 100% 1=sc  99% 1=sc  

1% s'csc  * 

100% 1=sc  5% 1=sc  

95% s'csc   

49% 1=sc  

51% s'csc   

100% s'csc   

15% 100% 1=sc  96% 1=sc  

4% s'csc  * 

99% 1=sc  

1% s'csc   

5% 1sc  

95% s'csc   

41% 1sc  

59% s'csc   

100% s'csc   

20% 100% 1=sc  87% 1=sc  

13% scsc ' * 

100% 1=sc  2% 1=sc  

97% s'csc   

21% 1=sc  

69% s'csc   

100% s'csc   

Tabela 5 descreve os resultados na presença de dados omissos 
* efeito de cadeia 

 

 

 

Coeficiente de afinidade   Coeficiente de Correlação 
ID AL SL CL AL SL CL 

10% 74% 1=sc  

24% s'csc   

2%
's sc c  

74% 1=sc  

22% s'csc   

4%
's sc c  

74% 1=sc  

25% s'csc   

1%
's sc c  

74% 1=sc  

26% s'csc   

 

74% 1=sc  

26% s'csc   

 

74% 1=sc  

26% s'csc   

 

15% 88% 1=sc  

11% s'csc 
 

1%
's sc c

 

88% 1=sc  

6% s'csc 
 

6%
's sc c

 

88% 1=sc  

11% s'csc 
 

1%
's sc c

 

88% 1=sc  

12% s'csc 
 

 

88% 1=sc  

11% s'csc 
 

1%
's sc c

 

88% 1=sc  

12% s'csc   

20% 99% 1=sc  

1% s'csc 
 

99% 1=sc  

1%
's sc c

 

99% 1=sc  

1% s'csc 
 

99% 1=sc  

1%
's sc c

 

99% 1=sc  

1%
's sc c

 

99% 1=sc  

1% s'csc 
 

Tabela 6 descreve os resultados com os dados imputados após a utilização do algoritmo NIPALS 

experiências numéricas
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Caso D 

 
Coeficiente de afinidade   Coeficiente de Correlação 

MD AL SL CL AL SL CL 

10% 99% 1sc  

1% s'csc   

100% 1=sc  100% 1=sc  97% 1sc  

3% s'csc   

96% 1sc  

4% s'csc   

99% 1sc  

1% s'csc   

15% 98% 1=sc  

1% s'csc   

1% s'csc   

99% 1=sc  

1% s'csc   

99% 1=sc  

1% s'csc   

95% 1sc  

5% s'csc   

90% 1=sc  

10% s'csc   

95% 1=sc  

5% s'csc   

20% 99% 1sc  

1% s'csc   

100% 1=sc  100% 1=sc  92% 1sc  

8% s'csc   

85% 1=sc  

15% s'csc   

93% 1=sc  

7% s'csc   

Tabela 7 descreve os resultados na presença de dados omissos 

 

 

 

 

Coeficiente de afinidade  Coeficiente de Correlação 
ID AL SL CL AL SL CL 

10% 100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  

15% 66% 1=sc  

34%
's sc c  

66% 1=sc  

34%
's sc c  

66% 1=sc  

34%
's sc c  

66% 1=sc  

34%
's sc c  

66% 1=sc  

34%
's sc c  

66% 1=sc  

34%
's sc c  

20% 5% 1=sc  

2% s'csc 
 

93%
's sc c

 

4% 1=sc  

3% s'csc 
 

93%
's sc c

 

5% 1=sc  

2% s'csc 
 

93%
's sc c

 

6% 1=sc  

1% s'csc 
 

93%
's sc c

 

5% 1=sc  

2% s'csc 
 

93%
's sc c

 

6% 1=sc  

1% s'csc 
 

93%
's sc c

 

Tabela 8 descreve os resultados com os dados imputados após a utilização do algoritmo NIPALS 

experiências numéricas
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Case E 

 
Coeficiente de afinidade  Coeficiente de Correlação 

MD AL SL CL AL SL CL 

10% 100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  

15% 100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  97% 1=sc  

3% s'csc   

98% 1=sc  

2% s'csc   

20% 100% 1=sc  98% 1=sc  

1% s'csc   

1% s'csc   

99% 1=sc  

1% s'csc   

100% 1=sc  87% 1=sc  

13% s'csc   

92% 1=sc  

8% s'csc   

Tabela 9 descreve os resultados na presença de dados omissos 

 

 

 

Coeficiente de afinidade  Coeficiente de Correlação 

ID AL SL CL AL SL CL 

10% 100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  100% 1=sc  

15% 91% 1=sc  

9% 's sc c  

91% 1=sc  

9% 's sc c  

91% 1=sc  

9% 's sc c  

91% 1=sc  

9% 's sc c  

91% 1=sc  

9% 's sc c  

91% 1=sc  

9% 's sc c  

20% 78% 1=sc  

8%
's sc c

 

14%
's sc c

 

80% 1=sc  

8%
's sc c

 

14%
's sc c

 

78% 1=sc  

8%
's sc c

 

14%
's sc c

 

86% 1=sc  

14%
's sc c  

86% 1=sc  

14%
's sc c

 

 

868% 1=sc  

14%
's sc c

 

 

Tabela 10 descreve os resultados com os dados imputados após a utilização do algoritmo NIPALS 

experiências numéricas
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7. Conclusões 
 

Nas simulações feitas o comportamento do algoritmo NIPALS é 

melhor no que se refere ao coeficiente de Pearson. 

 

Nestes casos estudados obtêm-se melhores resultados com o 

coeficiente de afinidade quando se utiliza o método listwise. 

 

Quer em relação a este estudo quer em relação a trabalhos 

anteriores (e.g. Silva (2001)) obtêm-se melhores resultados 

utilizando o método listwise do que utilizando os métodos de 

imputação. 

 

Em todos os trabalhos por nós desenvolvidos os melhores 

resultados obtiveram-se com a utilização simultânea do coeficiente 

de afinidade e do método listwise. 
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Os próximos desenvolvimentos deste 

trabalho estão relacionados com: 
 

Outras estruturas hierárquicas (nomeadamente 

uma aproximação probabilística) 

Classificação de indivíduos 

Métodos de imputação múltipla – aplicação de 

técnicas de consensus 

(...) 

JOCLAD 2002
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