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Nota da Editora

O numero 241 da Revista Brasileira de Estatistica contém cinco artigos com variada
contribuicdo, em que sao abordados temas envolvendo propostas de metodologia e
aplicacoes diversas. Sdo usados métodos Bayesianos, planejamento 6timo, métodos de
andlise de séries temporais, de andalise de agrupamentos, confiabilidade e amostragem. O
artigo de Gustavo da Silva Ferreira descreve uma aplicacdao da metodologia para obtencao do
planejamento amostral 6timo no tempo em estudos de infestacdo do Aedes aegypti. O artigo
de autoria de Pedro Guilherme Costa Ferreira, José Lisboa Gondin Junior e Daiane Marcolino
de Mattos propdée o uso do programa X-13ARIMA-SEATS para fazer o ajuste sazonal de
séries temporais da Sondagem da Indudstria de Transformacao (FGV/IBRE). O artigo de Marcos
Garrido de Oliveira, Luis Pérez Zotes, Osvaldo Luiz Goncalves Quelhas, Valdecy Pereira e
Carlos Anténio da Silva Carvalho apresenta a comparacao entre os métodos de agrupamentos
automaticos K-means e Partitioning Around Medoids aplicados em dados simulados, sem e
com outliers e sugere o diagrama de decisdo para definicdo do nimero de grupos. O artigo de
Laurinete do Nascimento Bacelar dos Reis Ximenes, Ronaldo M. Salles, Paulo Afonso Lopes
da Silva propde um indicador de resiliéncia que pesquisa uma infraestrutura confiavel desde o
inicio de um projeto, visando a reduzir os custos com manutencoes corretivas. Por fim, o
artigo de Juan José Orellana-Caceres, Sergio Raul Mufoz-Navarro e Alex Manuel Antequeda-
Campos propde um método para estabelecer o nimero de cupons em amostra Respondent-
drivensampling aplicada a populacdes pequenas.

Agradeco a colaboracdo dos Editores Executivos Pedro Luis do Nascimento Silva
(ENCE/IBGE), que foi substituido por José André de Moura Brito e Mario de Castro Andrade
Filho (ICMC-USP), do Editor de Estatisticas Oficiais Alinne de Carvalho Veiga (ENCE/IBGE) e
do Editor de Metodologias Fernando Antonio da Silva Moura (UFRJ). Agradeco também aos
Editores Associados, aos autores, IBGE, ABE, aos revisores, que anonimamente contribuiram
para mais este nimero da Revista Brasileira de Estatistica e a Marilene Pereira Piau Camara
pela editoracdo da revista.

Aproveito para informar que o novo sitio da Revista Brasileira de Estatistica esta no ar
no enderegco http://rbes-seer.ibge.gov.br e convido todos a visita-lo e a submeter seus
trabalhos. Quero deixar agradecimentos especiais a José André de Moura Brito pela sua

colaboracao para a melhoria da revista.
Desejo a todos que tenham uma excelente leitura.

Lucia Pereira Barroso
Editora Responsavel






Planejamento Amostral Otimo em Estudos
de Infestacao de Aedes aegypti

Gustavo da Silva Ferreira’

Resumo

O processo de selecdo dos tempos de amostragem para obtencéo de indices de infestacdo
de mosquitos e demais vetores de doencas precisa levar em conta questdes de praticidade, eficacia
e economia de recursos. Este trabalho descreve uma aplicacdo da metodologia para obtencdo do
planejamento amostral 6timo no tempo em estudos de infestacdo do Aedes aegypti. Assumindo
um Processo Gaussiano subjacente, desenvolve-se um critério de decisdo baseado na maximizacao
da utilidade esperada permitindo-se penalizar ou bonificar os candidatos a ponto amostral de acordo
com o seu poder preditivo e com o risco de surto de infestacdes associado. O procedimento de
inferéncia segue a abordagem Bayesiana e é aplicado aos dados de infestacéo resultantes do LIRAa
no periodo de 2005 e 2009 no Rio de Janeiro. A metodologia mostrou-se flexivel e com grande
potencial de utilizacdo para 6rgdos governamentais ou agentes de salide que necessitem otimizar

seus recursos materiais e financeiros.

Palavras-chave: amostragem; infestacdo; funcdo utilidade; séries temporais; otimizacéo;

Aedes.

" Escola Nacional de Ciéncias Estatisticas — ENCE/IBGE (CEGRAD)
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1. Introducao

A dengue é a arbovirose mais importante do mundo e, entre as doencas re-
emergentes, é a que se constitui em problema mais grave de saude publica (Tauil, 2002).
A dengue é transmitida ao homem por algumas espécies do género Aedes, sendo o Aedes
aegypti a mais importante. Em éareas urbanas, o Aedes aegypti costuma apresentar maior
densidade populacional que o Aedes albopictus, outro vetor responsavel pela transmissao
da doenca (Lima-Camara et al.,2006, Braks et al., 2003).

Assim, a dengue apresenta um ciclo epidemioldégico urbano e seus principais
elementos sdo o homem — o hospedeiro do virus — e o Aedes aegypti — o vetor de
transmissao (Rebélo et al., 1999). Além do homem, ndo se conhece nenhum outro
hospedeiro de importancia significativa que atue como reservatério (Medronho, 1995). Os
principais determinantes e implicacées do controle da dengue atualmente no Brasil sado
discutidos em inimeros artigos na literatura (Teixeira et al., 2009).

Em relacdo ao planejamento amostral para monitoramento do vetor, a periodicidade,
os custos, a forma de coleta, as ferramentas utilizadas, as questdes sociais e 0os aspectos
metodoldgicos associados sao de grande relevancia e varios estudos podem ser
encontrados na literatura tratando destes temas, como os estudos de Alves et al. (1991),
Bracco e Fabbro (1995), Morato et al. (2005), Neto et al. (2006) e Lagrotta et al. (2008),
entre outros.

No contexto da série histérica de infestacdo do mosquito Aedes aegypti, o processo
de selecdo dos tempos de amostragem para obtencao de indices de infestacdo precisa
levar em conta questdes de praticidade, eficacia e economia de recursos. Pela praticidade
e reprodutibilidade demonstradas, os indices de infestacdo baseados em larvas acabam
sendo os mais empregados como medidas de infestacdo e como indicadores de risco de
transmissdo de dengue (Gomes, 1998). Dentre os mais conhecidos destacam-se o indice
Predial, que avalia o percentual de edificios infestados, e o indice de Breteau, que avalia
o percentual de recipientes positivos com larvas por domicilio. Na literatura ha referéncia
de que com um indice de infestacao predial menor que 1% e um indice de Breteau abaixo
de 5% nao haveria transmissao de dengue. Entretanto, a relagcado entre indices baixos de
infestacdo e a nao-ocorréncia de epidemias nao é clara (Gomes, 1998 e Costa et al.,

2012).
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Além disso, nenhum dos indices é suficientemente capaz de medir com precisdo a
intensidade de infestacdo (Gomes, 1998). Estes fatos evidenciam a dificuldade e a
complexidade de medidas de combate ao Aedes aegypti.

A fim de orientar os 6rgaos de saude existentes no Brasil, a Secretaria de Vigilancia
em Saude do Ministério da Saude disponibilizou um documento contendo a metodologia
para realizacdo de um diagnéstico rapido conhecido como Levantamento de indice Réapido
de Infestacdo por Aedes aegypti — LIRAa (Brasil, Ministério da Saude, 2013). Neste
documento sdo apresentados os fundamentos que dao sustentacdo a metodologia que
permite obter resultados dentro de uma seguranca estatistica aceitdvel, abordando
critérios para a delimitacdo dos estratos, cuidados durante o planejamento das acdes,
desenho do plano amostral, formuléarios, dentre outras informacdes.

O LIRAa tem a vantagem de produzir de uma forma relativamente rapida os indices
de infestacao larvarios Predial, definido como o percentual de edificios pesquisados com
a presenca de larvas de Aedes aegypti, e Breteau, definido como o nimero de recipientes
positivos em relacdo ao nimero de imdveis pesquisados. O LIRAa também pode substituir
o levantamento tradicional, que, normalmente, apresenta o resultado somente apds o
fechamento de um ciclo bimestral de trabalho (Brasil, Ministério da Sadde, 2013).

Na constante busca pela otimizacdo dos recursos para avaliacdo dos indices de
infestacao, evidencia-se a necessidade de planejar a periodicidade com que os agentes de
salde serdo enviados a campo para obtencdao do LIRAa. O conhecimento do
comportamento da série de infestacdo do mosquito pode ser util para definir esta
periodicidade. Neste sentido, um bom planejamento deve ser realizado a fim de mobilizar
os recursos disponiveis para os periodos de maior risco de surtos de infestacdo do
mosquito e de epidemias de dengue.

Do ponto de vista da estatistica, ao lidar-se com fenébmenos que se distribuem de
forma continua no espaco ou no tempo, geralmente busca-se direcionar os esforcos para
obtencao de mapas e séries temporais preditas em locais ou instantes onde nao se possui
medicdo alguma. A utilizacdo de Processos Gaussianos para descrever comportamentos
de funcdes permite a quantificacdo da incerteza a respeito de varidveis que se distribuem
no tempo ou espaco de forma continua. Sob o enfoque bayesiano, estes processos podem
ser utilizados para avaliar o comportamento de funcdes matematicas desconhecidas

(O'Hagan, 1978).
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Assim, objetiva-se neste trabalho desenvolver um critério que auxilie no
planejamento do momento 6timo no tempo para realizacdo de novo trabalho de campo a
fim de avaliar os indices de infestacdo na cidade do Rio de Janeiro. Para isso, serdo
utilizados Processos Gaussianos e métodos baseados na maximizacao de funcoes
utilidades para obtencdo do planejamento amostral 6timo levando-se em conta fatores

associados ao poder de predicdo e ao risco de surtos de infestacdo do mosquito.

2. Materiais e Métodos

Os dados de infestacao utilizados neste estudo referem-se aos indices de infestacao
predial produzidos pelos LIRAa realizados entre 02/01/2005 e 05/11/2009 na cidade do
Rio de Janeiro, totalizando 18 levantamentos. Estes dados foram disponibilizados pela
Secretaria Municipal de Saude do municipio do Rio de Janeiro via Portal da Prefeitura da
cidade do Rio de Janeiro (endereco eletronico: http://www.rio.rj.gov.br, acessado em
nov/2010).

No contexto da Geoestatistica (Diggle e Ribeiro, 2007), podemos assumir que a
infestacdo pelo mosquito na cidade do Rio de Janeiro pode ser modelada como um

processo estocastico gaussiano {S(t):t0D} , onde D representa o intervalo de tempo
compreendido entre os anos de 2005 a 2009. Neste caso, considera-se que cada
levantamento é uma observacdo da variavel aleatéria ,Y;,i=1...18, com distribuicdo

condicional;
Y, |S(t) ~ N(S(t) ; 72), (1)

onde S(tj) representa o indice de infestacdo no tempo t, e T2 representa a variabilidade

associada aos erros de medicdo ou de efeitos de pequena escala. Em outras palavras,
podemos considerar que Y é uma versao do processo estocastico S perturbada por um
ruido aleatério. E importante salientar também que o periodo de realizacdo do LIRAa

compreende varios dias e que, para cada um dos 18 levantamentos, considerou-se o
centro do periodo de coleta de dados como referéncia para o valor de t;, referentes as
datas 15/01/05, 13/04/05, 13/07/05, 12/10/05, 11/01/06, 12/07/06, 09/10/06,

14/01/07, 26/04/07, 05/07/07, 03/10/07, 04/06/08, 09/08/08, 16/10/08, 15/01/09,
18/03/09, 17/06/09 e 02/11/09.
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Adicionalmente, vamos supor que o processo é estacionario com média e funcao de

covariancia dados por

E[St)]=4, tO(ab) e
(2)

Cov (S(ty) ; S(t2)) = o2 exp{~ |t ~to]/ ¢} t1.,t, O D,

onde ¢ é um parametro nao-negativo que controla o alcance da correlacdo no tempo.

Apds coletadas as observacodes Y, ,i=1...18, podemos predizer os valores do

processo temporal em qualquer instante de tempo utilizando seus valores esperados e

variancias, isto é, E[S(t)|y] e V[S(t)|y], também conhecidos como preditor e variancia
de krigagem, respectivamente (Diggle e Ribeiro, 2007).

Para fenémenos que se distribuem de forma continua no tempo podemos estar
interessados em otimizar o seu planejamento amostral a fim de permitir que os novos
instantes de coleta sejam aqueles que apresentem o maior potencial de ganho de
informacdo a respeito do fendbmeno. O planejamento de novos instantes d para
amostragem ¢é geralmente realizado via minimizacdo ou maximizacdo de funcdes que

quantificam perdas ou utilidades de determinado ponto amostral.

Neste trabalho utilizou-se uma versao baseada no critério de maximizacdo da

utilidade esperada (Mdller, 1999), definindo-se uma funcéo utilidade u(d,6,y,), onde d

representa o novo ponto do desenho amostral, 6?=(,8,02,¢,r2) representa o vetor de
parametros desconhecidos do modelo e Yy, representa uma futura observacéo associada

ao ponto amostral d. Desta forma, o ponto amostral candidato a instante 6timo sera o

valor de d, restrito ao intervalo de tempo fechado [a, b], que maximiza a utilidade marginal
U(d) = [u(d.6,yg) p(yg 16.Y) P(61y)dyad, (3)

onde p(Y,|6,y) representa a funcdo densidade de probabilidade do modelo para y, e

p(O|y) representa a distribuicdo a posteriori para 0.
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A fim de incorporar pesos diferentes aos candidatos a ponto amostral de acordo
com o seu poder preditivo e de acordo com o risco iminente de surto de infestacdes do

mosquito, utilizou-se a seguinte funcao utilidade

b
ud,6.¥9) = [V(SO16.9) ~V(SO 16y, ya)ldt + el alptVy >Klyyo)- B2 @)

a

Na funcao utilidade escolhida tem-se que o termo dentro da integral quantifica a
reducdo da incerteza associada ao processo S apoés a escolha do instante d como novo
ponto amostral, expressa por meio da diferenca entre as variadncias. Por outro lado, o
termo exponencial da expressao cumpre o papel de atribuir maior utilidade para os pontos
amostrais que estejam associados aos instantes de tempo onde as probabilidades de
eventos extremos (isto é, que ultrapassam um limite k sdo moderadas. No contexto de
infestacao pelo mosquito, este critério evita a escolha de instantes associados aos
periodos de baixo risco, onde os gastos com o trabalho de campo para obtencao do LIRAa
poderiam ser desnecessarios, e de extremo risco, onde a realizacdo da coleta poderia ser
realizada demasiadamente tarde. De uma maneira geral, esta componente do critério
permite que o modelo aponte para um instante no tempo que antecipe a ocorréncia de um

surto de infestacdo. O grau de moderacéao € definido pelo pardmetro p, . Por fim, fixamos

o parametro a a fim de ponderar o grau de influéncia desta componente de risco na funcéao
utilidade.
Para o procedimento de inferéncia utilizou-se uma versao discretizada desta funcao

a partir de uma particado do periodo de estudo em M sub-intervalos, isto €,

M
u(d, 6, yd)r-ZAb/(sa,-)w,y)—v<s<r,-)|e,y,yd)]+exp{—a[P(Yd >kly.yq)- pk]Z}, (5)
j=1

onde a variavel aleatéria S(tj), j=1,---,M, representa o valor do processo S no centro do

sub-intervalo (t;;,t;] de comprimento A , e onde a=tg <t} <...<t; <...<ty =b.
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Desta forma, o instante d com maior utilidade sera aquele que minimizar a soma das

variancias preditivas de S calculadas para cada um dos M sub-intervalos (tj_l,tj] e que,

ao mesmo tempo, nao estiver em periodos com indices de infestacdo extremos (muito
altos ou muito baixos).

Como na pratica o vetor de pardmetros do modelo é desconhecido, utiliza-se uma
abordagem bayesiana e aproxima-se a utilidade marginal U(d) a partir de simulacGes da
distribuicao a posteriori dos pardametros do modelo e das respectivas distribuicbes
preditivas.

O procedimento de inferéncia considera que o instante d é também um parametro a
ser estimado no modelo (Mdiller, 1999). Para isto, define-se a seguinte funcao densidade

de probabilidade artificial
h(d,6,yq) 0 u(d,8,yq)p(yq |6,y)P(E]Y), (6)

onde o termo artificial é utilizado para ressaltar que a quantidade d, apesar de nao ser

aleatdria, é tratada no modelo como tal.

A partir de h(d,8,y,), podemos obter a distribuicdo de probabilidade marginal de d

por meio de integracéao, isto €,

h(d) O Iu(dﬂ, Yda)P(Ya 16,y)p(€y)dyqdé =U(d). (7)

Assim, maximizar a utilidade esperada de d torna-se equivalente a encontrar a moda

de h(d). Em outras palavras, alteramos o problema de otimizacdo para um problema de

busca de moda de uma distribuicao de probabilidade.

Adicionalmente foram especificadas distribuicGes a priori para todos os parametros

desconhecidos do modelo. Para a média do processo utilizou-se p(3) [ 1 e considerou-se

.. , 2 2 .2 2 . C e e .
prioris reciprocas para 0° e (. Para 1;, =1°/0° utilizou-se uma distribuicdo a priori
Uniforme no intervalo (0,1). Para a atualizacdo de d no passo de simulacdo j, amostrou-

se um valor proposto d de uma distribuicdo normal truncada em [a, b] e centrada em

prop
d,_,. Para a realizacéo da inferéncia foram utilizadas versdes discretizadas aproximadas
das distribuicbes dos parametros do modelo com o auxilio do pacote GeoR (www.r-

project.gov).

R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 76, n. 241, p.7-20, jan./dez. 2015 13



3. Resultados

Para a andlise dos dados realizou-se uma transformacéao logistica na variavel de
infestacdo, alterando o seu suporte do intervalo [0,1] para R, de forma a permitir o ajuste
e as predicoes supondo um Processo Gaussiano subjacente. Foram utilizadas 5.000
amostras simuladas das distribuicoes a posteriori dos pardmetros do modelo para
obtencao das distribuicdes preditivas e para o calculo da funcao utilidade.

A Figura 1 apresenta os indices de infestacdo observados bem como os valores
preditos destransformados para o periodo estudado e seus respectivos intervalos de 95%
de credibilidade. Pode-se observar que os indices de infestacdo apresentaram uma queda
no periodo 2005-2009, com um indicativo de estabilizacdo abaixo dos 4% a partir de
meados de 2009. A anaélise dos intervalos de 95% de credibilidade evidencia uma maior
incerteza nos periodos entre a realizacdo dos levantamentos LIRAa. No periodo que
engloba o verao de 2007/2008, em especial, a incerteza associada aos indices de
infestacao se mostrou bastante elevada em virtude da nao realizacado de levantamentos
amostrais na cidade.

Para a avaliacdo da reducao na varidncia preditiva da série temporal foi considerada
uma particdo de M = 120 sub-intervalos de tempo, referentes a uma janela de 240 dias
existentes entre a realizacdo do ultimo LIRAa em nov/2009 e o final do més de jun/2010.
Assim, o intervalo [a, b] da funcédo utilidade u(d, 8,y,) torna-se equivalente ao periodo de
03/nov/2009 a 30/jun/2010, onde cada sub-intervalo corresponde a um periodo de 48
horas (2 dias).

Posteriormente, esta particdo foi utilizada para o célculo da reducdo da variancia
preditiva na funcao utilidade avaliada para cada possivel candidato a ponto amostral 6timo
d.

O valor de k utilizado foi de 4%, baseado nos patamares de alerta atualmente
empregados e recomendados pelo Ministério da Saude no Brasil. A probabilidade maxima

aceitavel para este risco foi fixada em p, =0,3. A combinacédo destes pardametros faz com

que a funcao utilidade penalize os pontos amostrais associados a instantes de tempo onde

a probabilidade de ocorréncia de surtos de dengue seja muito elevada ou muito reduzida.
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Figura 1: Valores observados (circulos), valores preditos (linha cheia) e respectivos IC 95% (linha
tracejada) para a série temporal de infestacdo do Aedes aegypti no Rio de Janeiro.
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A Figura 2 apresenta a distribuicao artificial de d obtida a partir de 10.000 amostras
simuladas considerando-se 0 =100. Pode-se observar que a moda da distribuicdo
encontra-se no intervalo [130,140], o qual se refere ao periodo de 12/mar a 22/mar de
2010. Sendo assim, este resultado evidencia que o instante 6timo para realizacdo de nova
coleta ocorre em torno de 135 dias apds a realizacao do LIRAa anterior.

Este resultado evidencia que a realizacao de um novo LIRAa com menos de 135 dias
de diferenca do ultimo levantamento realizado seria demasiadamente custosa, ja que o
risco de surto de infestacao ainda estaria sob controle. Por outro lado, a espera por mais
de 135 dias incorporaria o risco de que um surto de infestacdo surgisse na cidade sem

ser detectado.
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Figura 2: Histograma da distribuicao a posteriori artificial de d, onde o eixo das abscissas representa
o namero de dias apds a realizacdo do ultimo LIRAa .
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4. Discussao

O controle deste vetor é de grande importdncia para 6rgaos governamentais e
inumeros estudos recentes abordando aspectos relacionados ao tamanho populacional,
taxa de sobrevivéncia e distribuicdo espaco-temporal da densidade de mosquitos tém sido
realizados. No Brasil, destacam-se nesta area os trabalhos de Medronho (1995), Lagrotta
et al. (2008), Souza-Santos e Carvalho (2000), Serpa et al. (2006), Urbinatti et al. (2007),
Maciel-de-Freitas et al. (2008), Honério et al. (2009), Laporta et al. (2012) e Marteis et

al. (2013), entre outros.
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Tendo em vista que o padrao sazonal de infestacdo do Aedes aegypti ainda nao esta
completamente determinado na literatura, a utilizacdo dos processos gaussianos parece
ser adequada para a realizacao de previsoes de curto e médio prazo dos indices de
infestacao. Neste sentido, apesar de alguns estudos retratarem associacoes entre a série
de infestacdo do Aedes aegypti e Aedes albopictus com fatores climaticos, estes também
sugerem que a populacdo destes mosquitos é afetada de forma diferenciada pela
temperatura, umidade e precipitacdo, as vezes nao apresentando sequer correlacao
significativa (Serpa et al., 2006, Urbinatti et al., 2007). Adicionalmente, a metodologia
apresentada pode facilmente ser estendida de forma a contemplar covaridveis que
eventualmente estejam correlacionadas com a série de infestacdo do Aedes aegypti.

Por outro lado, cabe destacar que para a utilizacao de processos gaussianos na
modelagem de proporcdes ou taxas, como os indices de infestacdo prediais, é necessario
ainda realizar transformacdes nos dados de forma a evitar problemas no processo de
inferéncia e predicao.

Em relacdo ao processo de escolha 6tima de novos locais para amostragem, este se
constitui de um tema bastante difundido na literatura da area de Estatistica, além de
possuir grande potencial de aplicacao no planejamento amostral para controle de vetores.
Por incorporar de forma natural a abordagem Bayesiana e a utilizacdo de métodos de
simulacao intensivos, a metodologia empregada neste estudo torna-se bastante vantajosa
no contexto de Processos Gaussianos. Estes processos, por sua vez, se constituem de
modelos flexiveis que podem ser utilizados para modelar séries epidemioldgicas
irregularmente espacadas no tempo.

O elevado custo computacional ao se realizar simulacdes das distribuicdes preditivas
para obtencao das variancias preditivas médias é o principal desafio desta metodologia, o
que nos evidencia a necessidade de utilizacdao de métodos aproximados de inferéncia.
Neste sentido, a escolha do numero de sub-intervalos M a particdo do intervalo de

predicao estara bastante associada ao custo computacional envolvido.
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Alguns estudos de simulacao omitidos neste trabalho demonstraram que a decisao
6tima é bastante sensivel a escolha do valor de a, tendo em vista a escolha da funcao

utilidade u(d, 8, yq) . Como alternativa, sugere-se a utilizacédo de diferentes cenérios a fim

de reproduzir a andlise sob a perspectiva de cendrios pessimistas, realistas e otimistas em
relacao a disponibilidade de recursos. Assim, quanto maior o valor de a escolhido, maior
sera a utilidade alocada aos instantes de tempo onde é mais plausivel a ocorréncia de um
surto de infestacao.

Cabe salientar que o resultado obtido pode variar dependendo do patamar atual de
infestacdo e que um novo planejamento amostral precisa ser realizado apds cada
realizacdo de um levantamento do LIRAa. Apesar da reducdo dos custos de coleta, a
medida que o intervalo entre a realizacao dos levantamentos cresce, maior se torna o risco
de que um surto de infestacao esteja ocorrendo sem ser detectado.

Dentre as vantagens desta abordagem, pode-se destacar que os parametros
associados ao custo e ao risco de surtos de infestacées permitem uma grande flexibilidade
no planejamento de novos levantamentos, tornando esta metodologia uma satisfatéria
opcao para atender as exigéncias de 6rgaos de saude que necessitem otimizar seus
recursos fisicos e financeiros.

Por fim, cabe salientar que existem ainda outros aspectos, de ordem politica, técnica
e social, que também podem ser considerados na avaliacao dos custos associados ao
trabalho de controle de vetores e epidemias de dengue, conforme estudos realizados por
Oliveira e Aragao (1995), Penna (2003) e Ferreira et al. (2009), entre outros. Entretanto,
uma vez quantificados diferentes aspectos envolvidos nos custos, estes podem ser
considerados na funcao utilidade descrita na secdo de metodologia a fim de obter-se o

planejamento amostral 6timo.
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Abstract

Sampling procedures in time to evaluate mosquitoes infestation and other disease vectors
must take into account issues of practicality, efficiency and economy of resources. This paper
describes an application of the methodology for obtaining optimal design time in Aedes aegypti
infestation studies. Starting from an underlying Gaussian process assumption one can develops a
decision criterion based on maximizing expected utility allowing penalize or reward the sampling
points candidates according to its predictive power and its related infestation risk's outbreak. The
inference procedure follows the Bayesian approach and is applied to LIRAa infestation's data for
the years 2005 to 2009 in Rio de Janeiro. The methodology has proved to be very flexible with
great potential for Health Agencies or Government's Agencies that need to optimize their material

and financial resources.

Keywords: sampling; infestation; utility function; time series; optimization; Aedes
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Resumo

Este artigo propde o uso do programa X-13ARIMA-SEATS para fazer o ajuste sazonal das
séries temporais de business tendency survey da Sondagem da Industria de Transformacéo
(FGV/IBRE). Por ser um indice composto por seis indicadores, discutiu-se o método de ajuste
sazonal para séries temporais agregadas mais adequado (método direto e indireto). Como resultado,
observou-se que, apesar de o método indireto ser mais eficaz em captar o padrdo sazonal de cada
série temporal que compde o indice de confianca da industria, o método direto apresentou fatores

sazonais mais estaveis ao longo do tempo.
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1. Introducao

Uma série temporal, segundo a decomposicao classica, pode ser decomposta em
quatro componentes nao observaveis: tendéncia, sazonalidade, ciclo e erro. A
sazonalidade, principal objeto deste estudo, é causada por movimentos oscilatérios de
mesma periodicidade que ocorrem em periodo intra-anual, como variacdes climaticas,
férias, feriados, entre outros. A ocorréncia desses eventos pode levar a conclusdes
inadequadas a respeito da série temporal em estudo. Por exemplo, a oferta de emprego
costuma aumentar no final do ano devido as festas natalinas, isto é, hd uma demanda
maior por bens e servicos, elevando o nivel de contratacées de pessoas. Porém, como a
maioria das vagas é temporaria, geralmente, ha diminuicao no nivel de pessoal ocupado
no periodo seguinte. Para a anélise econémica, o importante é detectar a diferenca entre
o que periodicamente ocorre e o que de fato ocorre de diferente naquele periodo
especifico, possibilitando observar a tendéncia e o ciclo da variavel.

Para tal, precisa-se de uma ferramenta adequada que consiga remover essa
componente (a sazonalidade). A remocdo da sazonalidade de uma série temporal é
chamada de ajuste sazonal ou dessazonalizacdao. Diversos o6rgaos de estatistica
relevantes, como IBGE (2014), Eurostat (2014) e BLS (2014), aplicam métodos
estatisticos que permitem um ajuste sazonal de qualidade confiavel.

Na literatura, é possivel encontrar diversas metodologias/softwares que permitem a
remocao da sazonalidade de uma série temporal, como por exemplo, (i) Dummies Sazonais
(Zellner (1979); Aguirre & Aguirre (1999)); (ii) Holt-Winters (Rasmussen, 2004); (iii)
Modelos Estruturais (Harvey & Shepard (1993); Plosser (1979); Koopman, Harvey,
Doornik & Shepard (2009)); (iv) Dainties (Fok, Franses, & Paap, 2005); (v) TRAMO-SEATS
(Gémez & Maravall (1992, 1994, 1996, 1997, 2001); Gémez, Maravall & Pefa (1999),
European Comission Grant (2007)); e (vi) X11/X12/-ARIMA e X-13ARIMA-SEATS
(Shiskin, Young & Musgrave (1967); Dagum (1980); Findley & Hood (1998); Findley,
Monsell, Bell, Otto & Chen (1998); U.S. Bureau of the Census (2013)).
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Apesar da variedade de opcoes, esse artigo esta limitado a explicacao da execucao
do ultimo método (X-13ARIMA-SEATS), que é uma evolucdo do programa de ajuste
sazonal X11, este desenvolvido pelo U.S. Bureau of the Census em 1965 (Shiskin, Young
and Musgrave, 1967). Utilizava, basicamente, filtros de médias méveis' para estimar as
componentes de tendéncia e sazonalidade, porém acarreta problemas com o inicio e o fim
da série temporal pela baixa qualidade de filtros assimétricos, além de requerer um grande
numero de revisdes. Em 1980, Estella Dagum do Statistics Canada desenvolveu o X11-
ARIMA gue permitia a extensdo do inicio e do final das séries temporais através de um
modelo ARIMA (Dagum, 1980). O método reduziu o nimero de revisbes. Em meados de
1990, o X12-ARIMA foi implementado pelo U.S. Bureau of the Census possibilitando
grandes melhorias ao X11-ARIMA (Findley & Hood, 1998). A principal foi a insercao da
etapa de pré-ajuste em que a série temporal, antes de ser dessazonalizada, é filtrada por
variaveis regressoras (regARIMA) que podem afetar o seu comportamento, como, por
exemplo, a quantidade de dias Uteis, feriados como pascoa e carnaval e também outliers.
O X12-ARIMA era e ainda é utilizado em diversos érgdos internacionais além do U.S.
Bureau of the Census, como, por exemplo, o IBGE no Brasil (2010), Eurostat na Europa
(2009), The Office for National Statistics no Reino Unido (2007), Statistics Canada
(2014).

Atualmente, j& estd disponivel a nova versdao do programa X12-ARIMA, o X-
13ARIMA-SEATS, que une o X12-ARIMA com o TRAMO/SEATS. Com a finalidade de
mostrar o uso do programa, o ajuste sazonal sera aplicado as séries temporais de Business
Tendency Survey da Sondagem da Industria, divulgadas mensalmente pela FGV/IBRE
(2014). Além disso, serao discutidos alguns pontos com relacao a aplicacdao do ajuste
sazonal via método direto e indireto, que sdao métodos usados em séries temporais que
surgem a partir da agregacao de outras séries temporais, e a estabilidade dos fatores

sazonais.

! Existem outras metodologias que também utilizam filtros de medidas mdveis, como, por exemplo, STL

(Cleveland, Cleveland, McRae, & Terpenning 1990).
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Dessa forma, além dessa introducao, este artigo esta dividido em mais trés secoes.
Na préxima secdo, discute-se o software X-13ARIMA-SEATS e os métodos de
dessazonalizacdo para séries agregadas. Na secdo 3, apresenta-se um estudo de caso
aplicado a Sondagem da Industria de Transformacao (FGV/ IBRE), no qual é feito o ajuste
sazonal, andlises de adequacdo e, também, uma andlise fora da amostra para a

estabilidade dos fatores sazonais. Por fim, fazem-se as conclusbes de relevo na secao 4.

2. X-13ARIMA-SEATS e Métodos de Ajuste Sazonal para
séries agregadas

2.1 X-13ARIMA-SEATS

O X-13ARIMA-SEATS, criado em julho de 2012, é um programa de ajuste sazonal
desenvolvido por U. S. Census Bureau com o apoio do Bank of Spain. Conforme observado
na introducao, é uma versao aprimorada do X11 (Shiskin, Young and Musgrave, 1967).
O programa é a juncao dos softwares X12-ARIMA e TRAMO/SEATS com melhorias. As
melhorias incluem uma variedade de novos diagndsticos que ajudam o usuario a detectar
e corrigir inadequacodes no ajuste. O programa também inclui diversas ferramentas que
superaram problemas de ajuste e permitiram um aumento na quantidade de séries
temporais econdmicas que podem ser ajustadas de maneira adequada (U.S. Bureau of the
Census, 2013), além da possibilidade de realizar um pré-ajuste na série temporal, isto é,

uma correcao antes de ser feito, de fato, o ajuste sazonal.

Para realizar o ajuste sazonal, os seguintes passos? serdo executados:

(i) visualizacao grafica e inspecao visual da série temporal;
(ii) verificacao da sazonalidade na série temporal,
(iii) aplicacdo do pré-ajuste e ajuste sazonal via X-13ARIMA-SEATS?( (Eurostat,

Pre-treatament, 2014); Livsey, Pang & McElroy (2014));

(iv) diagnéstico do ajuse sazonal (Eurostat, 2014).

2 Para maiores detalhes sobre esses passos ver: (Ferreira, Gondin Jr, & Mattos, 2015)

30 programa X-13ARIMA-SEATS pode realizar o ajuste de duas formas: através do X11 ( (Shiskin, Young
and Musgrave, 1967), (Findley, Monsell, Bell, Otto, & Chen, 1998)) ou através do SEATS. Neste artigo,
optou-se pelo SEATS.
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A andlise grafica de uma série temporal permite visualizar suas caracteristicas para
uma boa modelagem, por exemplo: seu padrdao sazonal, quebras estruturais, possiveis

outliers, se ha necessidade (e possibilidade) de usar transformacao logaritmica nos dados.

Também é sugerido testar estatisticamente se ha indicios de sazonalidade na série
temporal (Eurostat, 2009), uma vez que nao é indicado, nem necessario, dessazonalizar
uma série temporal sem sazonalidade. O X-13 oferece um diagnéstico de sazonalidade na

série temporal que sera explorado mais adiante.

O X-13, basicamente, funciona em duas etapas: pré-ajuste e ajuste sazonal. Na
primeira, o software pode corrigir a série de efeitos deterministicos. E nesta etapa que o
usuario pode especificar, por exemplo, outliers e efeitos do calendério (Pascoa, Carnaval,
etc). Na segunda etapa, é feito o ajuste sazonal de fato. A execucdo do programa no
modo automatico pode trazer um ajuste sazonal de boa qualidade. O programa no modo
automatico verifica, entre outras coisas, se hd necessidade de transformacao logaritmica
nos dados; se existem outliers (additive, level shift e temporary change); se ha efeitos de
calendario; e a ordem do modelo ARIMA. Essas verificacoes automaticas podem poupar
o tempo do usudrio e ajuda-lo na escolha de um bom modelo, principalmente na etapa do
pré-ajuste. No entanto, este modelo precisa ser avaliado e o X-13ARIMA-SEATS fornece

algumas ferramentas® para essa finalidade:

« QS statistic: E um diagnéstico para verificar a existéncia de sazonalidade em uma
série temporal cuja hipétese nula é “nao ha evidéncias de sazonalidade”. A tabela
1, a seguir, resume em quais séries temporais o programa calcula o teste de
sazonalidade. Em um bom ajuste sazonal, o diagndstico dado pela estatistica QS,
permitiria concluir indicios de sazonalidade somente na série original e ndao nas

restantes.

4 Ha uma gama de recursos oferecidos pelo X-13ARIMA-SEATS que ainda ndo foram explorados nesse
trabalho. Mais informacdes ver X-13ARIMA-SEATS Reference Manual Acessible HTML Output Version (U.S.
Census Bureau, 2015).
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 Ljung-Box statistic: O teste de Ljung and Box (1978) verifica a existéncia de
autocorrelacdao em uma série temporal. O X-13 mostra o resultado desse teste
aplicado aos residuos do modelo SARIMA estimado na defasagem 24. Espera-se que

os residuos nao sejam autocorrelacionados (hipétese nula).

Tabela 1 - Séries Temporais disponiveis para o diagnéstico dado pela estatistica QS

Codificacao Significado
gsori série original

gsorievadj série original corrigida por outliers
gsrsd residuos do modelo SARIMA
gssadj série com ajuste sazonal

gssadjevadj série com ajuste sazonal corrigida por outliers
gsirr componente irregular

gsirrevadj componente irregular corrigida por outliers

*  Shapiro-Wilk statistic: O teste de Shapiro & Wilk (1965) verifica se a distribuicdo de
um conjunto de dados é normal. O X-13 mostra o resultado desse teste aplicado aos
residuos do modelo SARIMA estimado. Espera-se que os residuos sigam distribuicao
normal (hipdtese nula), no entanto esta ndo é uma propriedade obrigatéria para
considerar o ajuste sazonal adequado.

«  Grafico S/ ratio: Util para verificar se a decomposicdo das componentes da série
temporal foi feita adequadamente. Espera-se que os fatores sazonais acompanhem
o Sl (componentes sazonal e irregular agregadasS), indicando que o Sl nao é

dominado pela componente irregular.

Apds a analise das ferramentas de diagnéstico, caso alguma nao conformidade seja

detectada no modelo automatico, o modelo deve ser reajustado e rediagnosticado.

5Se for utilizada a decomposicéo aditiva (sem transformacao log) entdo Sl é a soma da componente sazonal
e da componente irregular (S+1). Caso contrério, usa-se a multiplicacdo: SxI.
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2.2 Métodos de ajuste para séries agregadas

Comumente, uma série temporal pode surgir a partir da agregacao de outras séries
temporais. Nesses casos, é necessario discutir sobre a forma mais adequada de
dessazonalizacdo. Ha dois métodos de ajuste sazonal para uma série agregada: (i) direto

e (ii) indireto. Ambos sao definidos a seguir.

(i) Método Direto: o ajuste é feito apenas sobre a série j4 agregada, ou seja,
primeiro ocorre a agregacdo® das séries temporais e, em seguida, a

dessazonalizacao da série resultante.

(ii) Método Indireto: o ajuste é feito, individualmente, em cada série temporal
que compoOe a série final de interesse e, em seguida, é feita a agregacao das

séries dessazonalizadas.

Os principais trabalhos sobre sazonalidade nao apresentam evidéncia tedrica ou
empirica que indique uma preferéncia clara de um método em detrimento do outro em um
contexto geral. Estudos empiricos indicam nao haver grande diferenca entre os dois
métodos (Eurostat, Seasonal Adjustment, 2014), principalmente, quando todas as séries
que compoem a série final, ou pelo menos as séries com maior importancia (peso) na
agregacao, possuem sazonalidade identificavel. Contudo, questdes subjetivas devem ser
consideradas em cada caso.

O método direto pode proporcionar maior transparéncia e precisdo, por exemplo, no
caso em que a série agregada é mais bem conhecida e compreendida do que suas
componentes. J&4 o método indireto é indicado quando as séries temporais que compdem
a série agregada tém padrbes muito distintos, pois assim é possivel uma atencao mais
especifica para cada série resultando em um pré-ajuste mais eficaz. Isso ocorre, uma vez
que cada série temporal pode ser influenciada por efeitos deterministicos diferentes ou
até mesmo apresentar um resultado diferente com relacdo ao mesmo evento
deterministico, por exemplo, o impacto da crise de 2008 surge nas séries temporais (ou
indicadores) da Sondagem da Industria da Transformacdo em periodos distintos com

impactos significativamente diferentes (ver secdo 3). Assim, o método indireto pode

6 Neste artigo a agregacéo é dada via método de padronizacdo. Para mais informacées ver European Comission
(2002).
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proporcionar um melhor diagnéstico, e consequentemente, uma melhor estimativa dos

fatores sazonais.

3. Resultados: Um estudo de caso para a Sondagem da
Inddstria

A Sondagem da Indudstria (FGV/IBRE, 2014) fornece indicacGes sobre o momento

atual e as tendéncias de curto prazo do setor industrial brasileiro. Devido a sua importancia

no cendrio econdémico, por fornecer informacoes para a tomada de decisbes empresariais

e para a formulacdo de politicas econémicas pelo Governo, entre outras utilidades, é

relevante uma andlise de dados rigorosa em relacdo aos dados dessazonalizados

divulgados pela instituicdo. A série histdrica teve seu inicio em 1966, sendo divulgada

trimestralmente até outubro de 2005 e mensalmente desde entao.

O indice de Confianca da Inddstria (ICl) é o indicador-sintese da pesquisa. E

calculado a partir da média ponderada pelo inverso da volatilidade das seis variaveis a

seguir (figura 1):

28

(i)

(i)

(iii)

(iv)

(v)

(vi)

Nivel de Demanda Global (NDG): Avaliacado a respeito do nivel atual de demanda
por produtos da empresa. As respostas sdo desagregadas de acordo com a
classificacdao da origem da demanda, entre interna (Nivel de Demanda Interna —
NDI) ou externa (Nivel de Demanda Externa — NDE).

Nivel de Estoques (NdE): Avaliacdo a respeito do nivel atual dos estoques de
produtos fabricados pela empresa.

Situacdo Atual dos Negdcios (SAN): Ao responder este quesito, a empresa leva
em consideracao fatores de ordem microecondémica, tais como margens de lucro
e faturamento, e fatores macroeconémicos que afetam o seu desempenho, como
taxas de juros e cadmbio. A varidvel é avaliada no momento de realizacdo da
pesquisa.

Producao Prevista (PrP): Perspectiva para a producao no trimestre seguinte.
Emprego Previsto (EmP): Perspectiva em relacdo ao contingente de mao-de-obra
empregado pela empresa no trimestre seguinte.

Tendéncias dos Negécio (TDN): Semelhants a SAN, porém a avalicdo é dada

quanto as perspectivas para os proximos seis meses.
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O valor do ICI em cada periodo permite avaliar o grau de aquecimento da atividade
industrial: se o indice se encontra acima de 100, estd acima da média histérica do periodo
1996-2005, refletindo, portanto, satisfacdo do setor industrial com o estado dos negdcios
e/ou otimismo em relacdo ao futuro. Analogamente, para valores abaixo dessa referéncia,

configura-se uma situacao de insatisfacao/pessimismo (FGV/IBRE, 2014).

Figura 1 - Composicéo do indice de Confianca da Industria.

ICI
|

NDG NdE SAN PrP EmP TdN

I—I—I

NDE NDI

Fonte: (FGV/IBRE, 2014)

Para obter o ICl com ajuste sazonal, serdo utilizados os métodos direto e indireto.
No método direto, todas as séries que compdoem o ICI| serdo agregadas e, por fim, a série
resultante serd ajustada. No método indireto, cada uma das séries que compdem o ICI
sera ajustada pelo método direto, com excecdo da série NDG (método indireto), nesta as
séries NDE e NDI serdo ajustadas e agregadas para formar a série NDG com ajuste sazonal.
Por fim, obtidas as séries com ajuste sazonal, estas serdo agregadas e resultarao no ICI
com ajuste sazonal.

Esse estudo de caso segue os passos delineados na secdo 2.1, isto é: primeiro, sera
feita uma anédlise exploratdria das séries temporais, pela qual se revelam indicios de
existéncia de sazonalidade e outros comportamentos da série temporal; em seguida, ha a
secdo de ajuste sazonal, em que é feito o teste de confirmacdo de sazonalidade e,
consequentemente, a dessazonalizacao das séries temporais que compdem o ICI. Nessa
secdo sdo abordados os métodos direto e indireto, e é feita a comparacao entre os dois.
Por fim, perfaz-se a andlise fora da amostra para estabilidade dos fatores sazonais, com
o intuito de comparar a série ajustada final com a série obtida a partir dos fatores

previstos.
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3.1 Andlise Exploratéria dos Dados

Nesta secdo, faz-se a analise exploratéria dos dados com a finalidade de descrever
o comportamento das séries temporais de interesse relatadas anteriormente. Na figura 2,
com excecao da Producao Prevista (PrP), todas as séries que compdem o ICl sugerem
uma quebra estrutural, em outras palavras, apresentam alteracao no nivel e flutuacoes
irregulares ao longo do tempo. Também é notavel que no periodo que antecede a crise
econdmica (final de 2008) ha um crescimento na expectativa da atividade industrial,

entretanto, ao longo do tempo, percebe-se um decrescimento em grande parte das séries.

Figura 2 - Séries histéricas da Sondagem da Industria — out/2005 a jun/2014.
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Fonte: autores com base nos dados da (FGV/IBRE, 2014).
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Além da inspecao visual sobre as séries temporais, aplicou-se também o teste de
presenca de raiz unitaria Augmented Dickey-Fuller, ADF (Dickey & Fuller, 1979), visto a
seguir na tabela 2. Nota-se a presenca de raiz unitaria no ICl e em grande parte de suas
componentes. Embora o teste ADF ndo tenha detectado raiz unitaria nas séries NDG e

NDI, ha evidéncias estatisticas sobre tendéncia deterministica.

Tabela 2 - Teste de raiz unitaria Augmented Dickey-Fuller.

Estatistica de
Tipo de Equacéo Lag teste T Valor critico Concluséo

—
ICI constante 23 -2,0402 -2,88 Com raiz unitaria

constante
NDG constaAnte. + 12 .3.8689 3.43 SeAm r.aiz unitér?al+-
tendéncia tendéncia deterministica
C i itaria +
NDE constante 12 -2,4525 -2,88 om raiz unitaria
constante
NDI constaAnte' + 12 13,7371 3,43 SeAm r'a|z umtar!a’+.
tendéncia tendéncia deterministica
S ] taria +
NdE constante 12 -3,8933 2,88 em raiz unitana
constante
C i itaria +
SAN constante 18 -2,6898 -2,88 om raiz unitaria
constante
S i itaria +
PrP constante 12 -3,3701 -2,88 em raiz unitana

constante

sem constante e Com raiz unitéria
n
EmP L 23 -0,744 -1,95 s/ constante e s/
sem tendéncia o
tendéncia

Com raiz unitaria +

TdN constante 23 -2,8717 -2,88
constante

Fonte: autores.
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Como foram encontradas raizes unitarias em grande parte das séries, tomou-se a
primeira diferenca e recalculou-se o teste ADF, ndo tendo sido, entdo, encontrada raiz
unitaria. Para a série NDG e NDI, ambas com tendéncia deterministica, o teste ADF foi
feito sobre os residuos obtidos a partir da série original subtraida da tendéncia encontrada.
Para tanto foi usado um modelo de regressao linear simples cuja varidvel explicativa foi o
tempo. Note, também, que a estatistica de teste T e o valor critico para a série TdN sao
muito préximos, podendo nao ser adequada a conclusdo de que a série possua raiz
unitaria.

Em uma andlise mais profunda do teste ADF, foi visto que nem todos os residuos
dos modelos ajustados possuem varidncia constante. Nesse caso o teste pode fornecer
conclusdes inadequadas. Dessa forma, aplicou-se também o teste de Phillips-Perron
(Phillips & Perron, 1988). A conclusao do teste foi diferente para as séries NDG e NDI,
nas quais foram encontradas raizes unitarias em vez de tendéncia deterministica, como
no teste ADF; Também houve diferenca de conclusado para a série NdE, na qual o teste

de Phillips-Perron encontrou raiz unitaria, contrariamente ao teste ADF.

Ainda buscando descrever as séries temporais, na figura 3, pode-se analisar o nivel
de cada série histérica ao longo dos meses do ano. Este grafico fornece indicativos de
sazonalidade sobre as séries temporais. O Nivel de Estoque (NdE), por exemplo, apresenta,
relativamente, a mesma média (linha horizontal) em todos os meses, com os niveis de
janeiro e dezembro apresentando maior variacdo. De forma oposta, a Producao Prevista
(PrP) possui magnitudes de variacoes semelhantes em todos os meses, porém os meses

de abril a setembro possuem médias maiores do que os meses restantes.
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Figura 3 - Séries histéricas da Sondagem da Induastria por més — out/2005 a nov/2014.
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Tendéncia dos Negdcios (TdN)

BD

Fonte: autores com base nos dados da (FGV/IBRE, 2014).

3.2 Ajuste Sazonal

Para efeito de comparacodes, serdao executados os métodos direto e indireto. Este
exemplo inicia-se pelo método direto, no qual o ICI sem ajuste sazonal foi obtido
agregando-se as séries temporais que o compdem por meio do método de padronizacéao,
isto é, as séries componentes do ICl sdo padronizadas com média O e variancia 1, em
seguida é feita uma média aritmética simples entre elas e, por Ultimo, a série resultante é
padronizada para ter média 100 e desvio-padrao 10. Posteriormente, realiza-se o método
indireto, ou seja, apés a finalizacdo do ajuste sazonal em cada uma das séries
componentes do ICI, estas sdo agregadas também pelo método de padronizacado. Para

mais informacoes sobre o método, ver European Comission (2002).

3.2.1 Método Direto

O primeiro resultado que é sugerido observar é o teste de sazonalidade. Caso a
conclusao do teste seja de nao sazonalidade na série original, nao é necessaria a avaliacao
das outras saidas do programa e a série temporal permanecera em sua forma observada.
Na tabela 3, a seguir, o teste fornecido pelo X-13 pela estatistica QS indica que foi
encontrada sazonalidade na série original. Nota-se também que nao foi encontrada
sazonalidade na série ajustada, assim como nas séries dos residuos do modelo e na

componente irregular.
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Tabela 3 - Diagnéstico QS para o ajuste sazonal de ICI

Qs P-valor
gsori 18,2513 0,00011
gsorievadj 17,8930 0,00013
gsrsd 0] 1
Série
gssadj 0] 1
Completa

gssadjevadj 0 1
qsirr 0 1
gsirrevadj 0 1
gssori 28,0794 0
gssorievadf 36,6793 0

; gssrsd 0,0009 0,99951

Ultimos
gsssadj 0 1

8 anos
gsssadjevad] 0 1
qgssirr 0] 1
gssirrevadj 0 1

Fonte: autores.

Na fase de pré-ajuste, foi modelado um ARIMA(O 1 2)(0 1 1)12’. Trés outliers foram
detectados pelo programa. Todos sdo explicados pela crise econémica nos meses finais
de 2008 e tém significancia estatistica (tabela 4). De acordo com os testes de Ljung-Box

e de Shapiro Wilk, os residuos ndo sdo autocorrelacionados e seguem distribuicdo normal.

7 Para o ajuste sazonal utilizou-se o programa NMEC AS (Programa de ajuste sazonal desenvolvido pela
FGV\IBRE\NMEC que utiliza o X-13ARIMA-SEATS implementado no software R).
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Tabela 4 - Pré-ajuste X-13ARIMA-SEAS - ICI

Coeficientes Estimativas Desvio-padrédo P-valor
LS2008.0ct -9,6185 1,8699 2,69e%
LS2008.Nov -16,5798 1,7812 < 2e16
LS2008.Dec -7,5053 1,8565 5,28e®
MA Nio Sazonal-1 -0,2315 0,0934 0,0132
MA N3o Sazonal-2 -0,3656 0,0928 8,16e™®
MA-Sazonal-1 0,6810 0,0809 < 2¢16

Fonte: Autores

Ainda sobre o diagndstico, a figura 4 mostra o comportamento dos fatores sazonais
ao longo dos meses. Percebe-se que a média dos fatores sazonais (FS) possui niveis
diferentes em cada més, mas os fatores sazonais aparentam um comportamento estavel,
contribuindo para uma previsdo menos erratica. O Sl (agregacao dos fatores sazonais e
da componente irregular) tende a acompanhar os fatores sazonais, indicando estabilidade
da componente irregular.

Dessa forma, considera-se o ajuste sazonal do ICl adequado. O grafico do IClI com

ajuste sazonal pode ser visto na figura 5, a seguir.

Figura 4 - Fatores Sazonais (FS) para o ICl out/2005 a nov/2014
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Fonte: autores.
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Figura 5 - indice de Confianca da Industria (ICl) com ajuste sazonal out/2005 a nov/2014 -
método direto
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Fonte: autores.

3.2.2 Método Indireto

A seguir, considera-se o ajuste® individual para cada uma das séries que compdem
o ICIl. O X-13ARIMA-SEATS nao considerou que as séries NDE, NdE, SAN e TdN deveriam
ser ajustadas por meio da anélise do diagndstico QS ao nivel de significadncia de 5%, e
assim a analise dos ajustes individuais sera aplicada apenas as séries NDI, PrP e EmP, a

comecar pelo Nivel de Demanda Interna.

a) Nivel de Demanda Interna (NDI):

Na tabela 5, a seguir, tem-se o teste de sazonalidade para série NDI que indica
sazonalidade na série original, mas nao indica na série ajustada, nas séries dos residuos

do modelo e na componente irregular.

8 Em nenhuma das séries foram inseridos efeitos de calendéario devido a falta de justificativa teérica e/ou
estatistica.
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Tabela 5 - Diagndstico QS para o ajuste sazonal de NDI

gs p-val
gsori 18,88064 0,00008
gsorievadj 40,14787 0
gsrsd 0 1
Série .
Completa gssady 0 !
gssadjevadj 0 1
gsirr 0] 1
gsirrevadj 0 1
gssori 17,29091 0,00018
gssorievadj 34,70177 0
. gssrsd 0] 1
Ultimos 8 gsssadj 0 1
anos
gsssadjevadj 0 1
gssirr 0 1
gssirrevadj 0] 1

Fonte: autores.

Na fase do pré-ajuste, foi modelado um ARIMA(O 1 2)(1 O 1)12. Este segue as
especificacdes vistas na tabela 6. Dois outliers foram detectados e mantidos, por melhorar
a qualidade do ajuste. Com excecao do primeiro MA nao sazonal, os parametros restantes
do modelo sao significativos, os residuos ndo sédo autocorrelacionados de acordo com o
teste de Ljung-Box e seguem distribuicdo normal (teste de Shapiro-Wilk). A seguir, na

figura 6, tem-se o grafico dos fatores sazonais (FS).

Tabela 6 - Pré-ajuste X-13 ARIMA-SEATS - NDI

Coeficientes Estimativas Desvio-padréo P-valor
LS2006.May -15,3835 3,4807 9,88e%
LS2008.Nov -30,1277 3,2657 < 2e16
AR-Sazonal-1 0,9468 0,0263 < 2e16
MA Nao Sazonal-1 -0,0504 0,0750 0,502
MA Nao Sazonal-2 -0,4391 0,0757 6,58e®
MA Sazonal-1 0,6502 0,0816 1,65e™°

Fonte: Autores.
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Figura 6 - Fatores Sazonais (FS) para NDI — out/2005 a nov/2014
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Fonte: autores

Pela figura 6, pode-se ver que os fatores sazonais acompanham bem os Sl ratios,
revelando indicios de nao sazonalidade na componente irregular. Essa afirmativa é
justificada pelo diagndstico QS (tabela 5). Note também a mudanca expressiva nos fatores
sazonais em cada més.

Com tais diagndsticos, considera-se esse ajuste sazonal para a série de Nivel de

Demanda Interna (NDI) adequado e o resultado grafico pode ser visto na figura 7.

Figura 7- Nivel de Demanda Interna (NDI) com ajuste sazonal.

120
i

a0 100

— (Cbservado
o apiste sazonal

T T T T T
2006 2008 2010 2012 2014

70 B0

Fonte: autores
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b) Producéao Prevista (PrP):
Na tabela 7, a seguir, tem-se o teste de sazonalidade para série PrP que indica
sazonalidade na série original, mas nao indica na série ajustada, nas séries dos residuos

do modelo e na componente irregular.

Tabela 7 - Diagnéstico QS para o ajuste sazonal de PrP

Qs P-valor
gsori 78,6966 0
gsorievadj 77,0188 0
. gsrsd 0,3960 0,8203
Série ssadi 0 1
Completa q /
gssadjevadj 0 1
gsirr 0] 1
gsirrevadj 0 1
gssori 70,9508 0
gssorievadj 72,5773 0
. gssrsd 0,2536 0,8809
Ultimos 8 sssadi
anos g / 0 !
gsssadjevadj 0 1
gssirr 0 1
gssirrevadj 0] 1

Fonte: autores.

Na fase do pré-ajuste, foi modelado um ARIMA(O 1 O)(O 1 1)12. Este segue as
especificacoes vistas na tabela 8. Dois outliers significativos foram detectados pelo
programa, e referem-se ao periodo da crise econémica de 2008. Todos os parametros do
modelo sao significativos, os residuos ndo sado autocorrelacionados de acordo com o teste

de Ljung-Box e seguem distribuicdo normal (teste de Shapiro-Wilk).

Tabela 8 - Pré-ajuste X-13ARIMA-SEATS - PrP

Coeficientes Estimativas Desvio-padrao P-valor
LS2008.0ct -16,0724 4,1023 8,93e%
LS2008.Nov -17,0318 4,0627 9,64e°7
MA-Sazonal-1 -0,3525 0,0782 < 2e'6

Fonte: Autores
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Note que, apesar de nao haver evidéncias de raiz unitaria na série temporal PrP
(tabela 2), o modelo SARIMA estimado pelo programa faz uso da diferenciacdo. As
diferenciacdes foram mantidas por tornar o modelo adequado.

O grafico dos fatores sazonais (FS) e o grafico de PrP com ajuste sazonal podem ser

vistos, respectivamente, nas figuras 8 e 9, a seguir.

Figura 8 - Fatores Sazonais (FS) para PrP - out/2005 a nov/2014.
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Fonte: Autores.

Figura 9: Producéo Prevista (PrP) com ajuste sazonal out/2005 a nov/2014.
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Fonte: Autores.
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c) Emprego Previsto (EmP):
Na tabela 9, a seguir, tem-se o teste de sazonalidade para série EmP que indica
sazonalidade na série original, mas nao indica na série ajustada, nas séries dos residuos

do modelo e na componente irregular.

Tabela 9 - Diagndstico QS para o ajuste sazonal de EmP

qs p-val
gsori 23,0404 0
gsorievadj 23,0404 0
gsrsd 0 1
Série .
Completa gssad 0 !
gssadjevadj 0 1
gsirr 0] 1
gsirrevadj 0 1
gssori 26,1356 0
gssorievadj 26,1356 0
3 gssrsd 0 1
Ultimos 8 gsssadj 0 1
anos
gsssadjevadf 0 1
gssirr 0 1
gssirrevadj 0 1

Fonte: autores.

Na fase do pré-ajuste, foi modelado um ARIMA(O 1 2)(1 1 O):2. Este segue as
especificacoes vistas na tabela 10. Nenhum outlier foi detectado. Como, ao final, o ajuste
revelou-se de boa qualidade, ndo houve necessidade de inserir algum outro com referéncia

a crise de 2008.

Tabela 10 - Pré-ajuste X-13ARIMA-SEATS - EmP

Coeficientes Estimativas Desvio-padréo P-valor
AR Sazonal-1 -0,56553 0,0867 1,49¢°
MA Nao Sazonal-1 -0,0540 0,0902 0,5492
MA Nao Sazonal-2 -0,3676 0,0970 0,0001

Fonte: autores.

Com excecdo do primeiro AR nao sazonal, todos os parametros do modelo sao
significativos, os residuos ndo sdo autocorrelacionados de acordo com o teste de Ljung-

Box e seguem distribuicdo normal (teste de Shapiro-Wilk). O grafico dos fatores sazonais
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(FS) é visto na figura 10, em que se pode perceber uma diferenca consideravel entre os

fatores sazonais de cada més.

Figura 10 - Fatores Sazonais (FS) para EmP out/2005 a nov/2014.
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Fonte: autores.

A partir desses diagndsticos, considera-se o ajuste sazonal para a série de Emprego

Previsto (EmP) adequado e o resultado grafico pode ser visto na figura 11.

Figura 11 - Emprego Previsto (EmP) com ajuste sazonal out/2005 a nov/2014.
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Fonte: autores.

Feito o ajuste nas séries que possuiam sazonalidade e agregando-as, obtém-se o
indice de Confianca da Industria (ICl) dessazonalizado pelo método indireto. Foram
cooptadas as séries com e sem ajuste sazonal. O grafico com a série resultante é visto na

figura 12.
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Figura 12 - indice de Confianca da Industria (ICl) com ajuste sazonal out/2005 a nov/2014 —
método indireto.
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Fonte: autores.

Com a série do ICI ajustada sazonalmente, é possivel concluir, por exemplo, que, no
inicio de 2014, houve um leve decrescimento da expectativa enquanto que a série original
indicava um crescimento.

A comparacado entre as séries com ajuste sazonal pelos métodos direto e indireto
encontra-se na figura 13. Nota-se a diferenca sutil entre os métodos, havendo mudanca
de interpretacao entre alguns meses em que o método direto indica crescimento e o

indireto decrescimento, contudo em pequena escala.

Figura 13 - Comparacéo entre indice de Confianca da Industria (ICI) com ajuste sazonal direto e
indireto — out/2005 a nov/2014.
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Fonte: autores.
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3.3 Andlise de aderéncia fora da amostra para estabilidade dos fatores sazonais

Analisar a aderéncia fora da amostra permite verificar quais dos dois métodos
propostos neste artigo fazem melhores previsdes sobre os fatores sazonais estimados.

Em resumo, sdo propostas as seguintes etapas:

i.  ajuste sazonal da série temporal com dados até dezembro de 2010;
ii. previsdo dos fatores sazonais para os doze meses seguintes;
iii. subtrair os fatores sazonais da série temporal observada para encontrar sua
previsao com ajuste sazonal;
iv.  armazenar os resultados e repetir as etapas /, /i e jii para os anos de 2011, 2012

e 2013.

Ao concluir a execucao das quatro etapas anteriores, tém-se quatro blocos de
previsdoes para os anos 2011, 2012, 2013 e 2014. Essas previsdes serdao comparadas

para os valores da série temporal ajustada com todos os dados disponiveis.

As figuras 14 e 15, a seguir, mostram o ICl com ajuste sazonal e as previsées dos
quatro anos para os métodos direto e indireto, respectivamente. Quanto ao método direto,
percebe-se que a série prevista para o ano de 2011 é relativamente diferente da série
ajustada quando se utiliza todos os dados até novembro de 2014 (doravante série
revisada). Ha leves mudancas de sinal nos finais de 2011 e 2012, quando uma série indica
crescimento e a outra nao. Para o método indireto, também se notam algumas mudancas
de sinal, mas no geral a trajetéria das duas séries é a mesma. No entanto, os valores da
série prevista estdao em um nivel inferior ao da série revisada. Importante ressaltar que
nos dois métodos, a série prevista chegou a indicar otimismo (valores superiores a 100)
enquanto a série revisada indicava pessimismo (valores inferiores a 100) e vice-versa,

como se pode observar em meados de 2011 e 2012.
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Figura 14 - indice de Confianca da Industria (ICl) com ajuste sazonal direto e previsées
anuais — jan/2011 a nov/2014.
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Fonte: autores.

Figura 15 - indice de Confianca da Industria (ICI) com ajuste sazonal indireto e previsées
anuais — jan/2011 a nov/2014.
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Fonte: autores.

Para quantificar a diferenca entre as duas séries obtidas, calculou-se o desvio
absoluto para cada més e o MAPE para cada ano e para os quatro anos juntos. A figura
16, a seguir, retrata que a diferenca entre a série ajustada com todas as observacées
disponiveis e a prevista tende a ser maior para as observacdes mais antigas tanto no
método direto quanto no indireto, sendo maior ainda para o indireto. Tem-se a mesma

conclusao ao se observar os MAPE’s na tabela 12.
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Tabela 12 - MAPE entre as séries previstas e revisadas do indice de Confianca da Industria
(ICl) para os métodos direto e indireto

Anos Direto Indireto
2011 0,93% 1,96%
2012 0,78% 1,85%
2013 0,98% 1,64%
2014 0,70% 0,51%
2011-2014 0,85% 1,51%

Fonte: autores.

Figura 16 - Desvio absoluto entre a previsio e a série revisada do indice de Confianca da
Industria (ICI) pelos métodos direto e indireto jan/2011 a nov/2014.
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4. Consideracoes Finais

A partir dos resultados vistos nas duas secdes anteriores, pode-se concluir, para as
séries de dados da Sondagem da Industria do IBRE/FGV, que nao ha grandes diferencas
visuais entre os métodos direto e indireto. No entanto, em relacao a estabilidade dos
fatores sazonais, percebe-se que o método direto possui fatores mais estaveis do que o
indireto, com um MAPE em torno de 1,51% no pior caso e 0,85% no melhor, embora os
dois valores sejam razoaveis do ponto de vista estatistico. Notaram-se também poucas
diferencas de sinal entre a série prevista e a série revisada para os dois métodos. Entre os
anos de 2011 e 2012, o ICI revela duas interpretacdes diferentes: otimismo (acima de
100) e pessimismo (abaixo de 100) para as duas formas de revisdo (figuras 14 e 15),
embora nao exista grande diferenca em valor absoluto. Dessa forma, conclui-se que
ambos os métodos oferecem resultados similares e sdo razodveis para o ajuste sazonal
das séries da Sondagem da Indudstria, destacando-se o método direto por fornecer
estimativas mais estaveis para os fatores sazonais.

Vale ressaltar, também, que as varidveis de calendario ndo foram utilizadas no
modelo de pré-ajuste, mas sabe-se que estas podem ter justificativa econdémica e
influenciar, positivamente, na qualidade do ajuste. Como continuidade do trabalho,
pretende-se acrescentéa-las aos modelos e verificar se aprimoram a estabilidade dos fatores

sazonais.
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Abstract

This article proposes the use of X-13ARIMA-SEATS to seasonally adjust the business
tendency survey time series of the Brazil Business tendency surveys (manufacturing) (BBTS-M
|FGV/IBRE). The BBTS-M is an aggregated time series composed of six indicators, and the article
discussed the Direct and Indirect method to figure out the best way to perform the seasonal
adjustment. As a result, we observed that although the indirect method had a better performance
to capture seasonal patterns in each time series that composes the main indicator, the direct

method showed up more stable seasonal factors during the time.

Keywords: Business Tendency Survey, X-13ARIMA-SEATS, Time Series, R software,
Brazilian Industrial Tendency Survey (FGV |IBRE).
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Resumo

Este artigo propGe a comparacdo entre os métodos de agrupamentos automaticos K-means €

Partitioning Around Medoids (PAM) aplicados em dados simulados, sem outliers e com outliers (valores
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expostos neste trabalho, percebemos que as técnicas K-means e Partitioning Around Medoids (PAM)
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1. Introducao

Os modelos multivariados possuem o propésito de testar ou inferir hipdteses sobre
um determinado fenémeno em estudo. Contudo, a correta utilizacdo depende do
conhecimento destas técnicas, assim com, de suas limitacées. Os métodos de andlise de
agrupamentos, que fazem parte dos modelos multivariados, tém sido utilizados para
diferentes fins tais como amostragem, segmentacao de perfis de consumidores, biologia,
industria, transportes, meteorologia, etc. (BRITO; SEMAAN; BRITO, 2011).

Atualmente, com a grande geracao de informacdes (Big Data), torna-se necessario
tratamento dos dados primdrios ou secundarios, a serem utilizados em pesquisas,
considerando a importancia e a necessidade da mensuracao de determinados atributos
para embasar e estabelecer fundamentos teéricos que norteiem a informacao.

Muitas aplicacoes da analise de agrupamentos, devido a grande variacao de técnicas
e métodos, produzem solucdes diversificadas para um mesmo conjunto de dados. Nesse
sentido, com o objetivo de refinar as analises, sugere-se a combinacdo das técnicas de
agrupamentos para obtencao de resultados mais consistentes e robustos.

As técnicas K-means e Partitioning Around Medoids sao geralmente utilizadas como
métodos de agrupamentos, devido a simplicidade e a alta performance quando aplicadas
em grandes conjuntos de dados. Contudo, ambas as técnicas requerem que o usuario
forneca, a priori, o nimero exato de clusters, que muitas vezes nado sao evidentes.

Este artigo tem como objetivo comparar as técnicas de agrupamentos K-means €
Partitioning Around Medoids (PAM) aplicadas em dados simulados, com e sem outliers
(valores atipicos), procedentes de distribuicoes Normal Gaussiana, simulados
aleatoriamente. Para essa avaliacdo, é proposto um procedimento singular, de forma
objetiva, que envolve o algoritmo hierarquico na definicdo do ndmero de grupos pela
andlise grafica do dendrograma e coeficiente de aglomeracdo, e os algoritmos nao-
hierarquicos na avaliacdo da significdncia das varidveis (K-means) e definicdo dos

elementos para compor cada grupo (K-means e Partitioning Around Medoids).
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Na primeira secao deste trabalho, apresenta-se o objetivo do artigo. Na segunda, a
revisdo da literatura acerca da analise multivariada de dados. Na terceira, é detalhada a
metodologia da pesquisa. Na quarta, sao apresentados os procedimentos e os resultados
obtidos pelas técnicas mencionadas. Por fim, na quinta secdo, sdo apresentadas as

conclusdes do estudo.

2. Revisao da Literatura

Das andlises multivariadas de dados, a Analise de Agrupamentos apresenta uma
ampla variedade de técnicas e solucdes descritas na literatura. Referéncias importantes,
como Anderberg (1973), Hartigan (1975), Jain e Dubes (1988), Kaufman e Rousseeuw
(1990), Arabie et al. (1999) e Everitt et al. (2001) sdo bases de estudos, que
complementam trabalhos recentes em algoritmos de agrupamentos. Dentre eles, podemos
citar Marques (2005), Hair et al. (2005), Cargnelutti Filho et al. (2008), Ferreira (1996),
Faceli et al. (2011), Corrar; Paulo; Dias Filho (2011), Brito, Semaan, Brito (2011), entre
outros.

O problema de Agrupamento apresenta uma complexidade de ordem exponencial,
tornando-se invidvel enumerar todos os possiveis grupos e escolher a melhor
configuracdao, a medida que aumenta a quantidade de elementos separados em grupos,
Linden (2004) e Semaan et al. (2012) demonstram em seu trabalho que a quantidade de
combinacodes possiveis de grupos é obtida pelo Nimero Stirling de segundo tipo, NS (n, k),
onde n representa o nimero de objetos e k a quantidade de grupos (Jr, 1968). Como
exemplo, podemos considerar que, se quisermos separar 120 objetos em quatro grupos,
existiriam NS(120;4) = 7,3618627699099E + 70 ~ 107! possiveis agrupamentos.

A Analise de Agrupamentos é uma das técnicas multivariadas, realizada com base
em uma matriz de similaridade ou dissimilaridade das varidveis, tais como a medida de
distdncia Euclidiana ou a distdncia de Mahalanobis, que considera o nimero de grupos,
por exemplo. Essa técnica multivariada interliga as amostras por suas associacoes através
de algoritmos predeterminados (FERREIRA, 1996; HAIR et al., 2005; CORRAR; PAULO;
DIAS FILHO, 2011).

R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 76, n. 241, p.51-78, jan./dez. 2015 53



Na Andlise de Agrupamentos, os algoritmos mais populares usados sao
classificados como hierarquicos e nao-hierarquicos, por nao serem excludentes, podem
ser empregados separadamente ou como combinacao de ambos os métodos. Hair et al.
(2005) afirmam que a escolha do método ndo é uma questdao simples, em funcao de
centenas de solucdes analiticas com diferentes algoritmos disponiveis e outros ainda em
desenvolvimento. Entretanto, “o critério essencial de todos os algoritmos [...] é que eles
tentam maximizar as diferencas entre agrupamentos relativamente a variacdo dentro dos
mesmos” (HAIR et al., 2005).

O agrupamento hierarquico pode ser aglomerativo ou divisivo, conforme
comentado por Faceli et al. (2011), Ferreira (1996), Hair et al. (2005) e Corrar; Paulo;
Dias Filho (2011). Em ambos os procedimentos, é necessario especificar o método para
estruturar e quantificar a distancia entre os grupos a serem produzidos. Essa operacao é
efetuada pelos métodos de ligacbes minima, maxima, média, Ward ou centréide, entre
outros, que diferem na maneira por meio do qual a distancia entre os grupos é computada.

Os cinco métodos de ligacGes aglomerativos acima sao citados por Corrar; Paulo;
Dias Filho (2011), como os mais populares usados nas formulacées de agrupamentos.
Esses métodos tém sido referenciados em estudos, também com nominacdes
equivalentes, que sao apresentados em softwares de solucbdes analiticas, descritas na

tabela 1.

Tabela 1 - Nominacdes equivalentes dos métodos de ligacédo hierarquica

Ligacdao Estudos Software
Minima Single Linkage Nearest neighbor
Maxima Complete Linkage  Furthest neighbor
Média Average Linkage Between Groups
Ward Ward Ward
Centroide Centroid Centroid

Elaborado pelo Autor, 2014.

As abordagens, vantagens e limitacoes da utilizacdao dos métodos de ligacao
descritos a seguir tém como referéncia os procedimentos apontados por Corrar; Paulo;

Dias Filho (2011).
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« Ligacdo minima (Single Linkage) —é dada pela distdncia minima entre os objetos
dos dois grupos mais préoximos. Uma limitacao apresentada nesse método ocorre
quando a composicdo dos objetos é pobremente estruturada, o que pode formar
longas cadeias e, ocasionalmente, todos os individuos serem alocados nelas.

e Ligacdo maxima (Complete Linkage) — também conhecida como método do
didmetro, é similar a anterior, exceto pelo critério de agrupamento ter como base
a distancia maxima entre os objetos de dois grupos mais préximos. Esta técnica
elimina o problema de encadeamento ou corrente prolongada, identificada na
ligacdo minima, o que é um diferencial para sua escolha.

e Ligacdo média (Average Linkage) —semelhante aos métodos anteriores, porém, o
critério de agrupamento considera a distancia de todos os elementos de um grupo
em relacdo a todos de outro. Uma vantagem dessa técnica esta na divisdo que é
baseada em todos os objetos, e ndao apenas em um par de dados extremos ou
mais préoximos, além de gerar grupos com menores variacdes internas.

» Método de Ward —baseia-se na perda de informacdes decorrente do agrupamento
de objetos, que considera a soma do quadrado dos desvios de cada objeto em
relacdo a média do conglomerado no qual foi alocado. Esse procedimento resulta
em grupos com, aproximadamente, o mesmo ndmero de observacdes.

* Método Centréide — este método utiliza a distancia euclidiana ou euclidiana
quadrada entre centrdides dos grupos (valores médios das observacdes sobre as
variadveis), que migram quando as fusdes dos grupos ocorrem. A vantagem da
utilizacao desse método é que o processamento dele ndo sofre impacto de valores
atipicos (outliers).

E importante citar que a implementacdo da Andlise de Agrupamentos em qualquer
matriz de distdncia sempre ird gerar grupos. Para avaliar se o resultado produzido pelo
algoritmo de agrupamento é representativo e se expressa uma estrutura do conjunto de
dados, pode ser utilizada a correlacdo de Pearson entre a matriz de distancia original dos
dados e a matriz de distancia cofenética do resultado do algoritmo hierarquico,
denominado coeficiente de correlacdo cofenética, explicitada por Cargnelutti Filho et al.

(2008).
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Corrar; Paulo; Dias Filho (2011), argumentam que um “dendrograma” oriundo de um
procedimento hierarquico é um resumo apropriado dos dados, validando o agrupamento
gerado se o coeficiente de correlacdo cofenética for alto, préximo de 0,8. Nesse caso,
identifica a existéncia de uma estrutura que diferencia os grupos da amostra. Caso
contrario, o resultado deve ser visto como a descricdo da saida do algoritmo de
agrupamento. A distancia cofenética entre duas observacoes agrupadas é definida como
a dissemelhanca entre os grupos em que as duas observacdes sdo primeiro combinadas
em um unico agrupamento (CARGNELUTTI FILHO et al., 2008).

As andlises elementares e exploratérias de dados com os métodos graficos auxiliam
em geral, o entendimento da natureza da analise multivariada. As discussdes de algumas
técnicas graficas adicionais, para agrupar objetos (itens ou varidveis), em conjunto com a
utilizacao de algoritmos permitem encontrar, nos dados, uma composicao natural de
agrupamento, consideradas importantes técnicas exploratérias de dados (FERREIRA,
1996).

O procedimento de agrupamento ndo-hierarquico procura a particdo de n objetos
em k grupos especificados, ou seja, ele atribui objetos a cada grupo, uma vez que o
numero de grupos tenha sido definido pelo pesquisador. O método exige a determinacéao
de critérios que produzam medidas sobre a qualidade da particdo produzida (CORRAR;
PAULO; DIAS FILHO, 2011). Nesse procedimento, duas técnicas sao bem difundidas, a
K-means e Partitioning Around Medoids (PAM) para selecionar os grupos.

A designacao da técnica K-means deve-se ao fato do algoritmo representar cada
um dos k clusters pela média (ou média ponderada) dos seus pontos, definido como centro
de cada agrupamento. O numero de clusters é definido inicialmente, mantendo-se o
mesmo ao longo de todo o processo. Marques (2005) descreve que esse algoritmo faz
uma particao inicial aleatéria, atribuindo o elemento a um determinado agrupamento,
considerando a distancia de similaridade entre o mesmo e o centro de cada grupo. O
processo inicia-se na procura pelos centréides, cujas coordenadas de cada um referem-se
as coordenadas dos objetos no grupo e atribui cada objeto ao centréide mais préximo. Em
seu trabalho, Ferreira (1996) apresenta o algoritmo da K-means de uma forma simplificada,

dividindo em trés passos:
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» Particionar os itens em k grupos iniciais arbitrariamente;

e Percorrer os itens e calcular as distdncias de cada um deles em relacao ao
centréide (médias) dos grupos. Apds esse processo, efetuar a realocacao do item
para o grupo em que ele apresentar minima distancia. Caso nao seja o grupo ao
qual este pertenca, recalcular os centréides dos grupos que ganharam e perderam
o item;

¢ Repetir o passo 2 até que nenhuma alteracao seja feita.

Ja a técnica Partitioning Around Medoids (PAM) utiliza os meddides (tipicamente o
elemento mais central do grupo), em vez de centrdide representativo da particao. Ao
encontrar um conjunto de k meddides, k grupos sdo estabelecidos, associando cada
observacdao ao meddide mais préximo. A finalidade é encontrar n objetos que minimizem
a soma das dissimilaridades das observacdes do objeto mais préximo que os representa
(MARQUES, 2005).

Conforme descrito por Brito; Semaan; Brito (201 1) para esse procedimento, primeiro
ocorre a selecdo aleatéria de K objetos, considerando os meddides iniciais em cada um dos
grupos. Apds definidos os meddides iniciais, cada um dos (n — k) objetos restantes é
alocado ao grupo cujo medéide estd mais préximo. Essa estratégia efetua varios
experimentos de troca de meddides por ndo meddides e reavalia a qualidade dos novos
agrupamentos resultantes, até que se obtenha o menor valor da funcéo objetivo (Equacao

1), da soma das dissimilaridades.

_ .. k
fo = mininizar ¥;_, Zvojemedi d;j (1)

Sendo: Oj € ao conjunto X (formado pelos n objetos), k quantidade de meddides e

M = {med,, med,, ..., med;,} objetos meddides que definem os grupos. Essa técnica
proposta por Kaufman e Rousseeuw (1990) é considerada mais poderosa e robusta se

comparada a K-means.
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Como observado por Park et al. (2009) Kumar et al. (2009), comparacdes entre
técnicas de andlise de agrupamentos sdo, por vezes, propostas com o intuito de
aperfeicoar as escolhas de modelos, que produzam grupos cada vez mais consistentes e
homogéneos para as mais diversas finalidades: amostragem, segmentacdo de perfis de
consumidores, entre outros. Hu et al. (2004), por exemplo, utilizam simultaneamente
varias técnicas de agrupamentos e combinam seus resultados para tomar uma decisao
final.

Semaan et al. (2013) propéem um método baseado em combinacdo de solucdes
que considera a técnica de uma matriz de coassociacdo, utilizada para identificar do
numero ideal de grupos em problemas de agrupamento automatico. Em seu trabalho, foi

utilizado o indice silhueta, que combina as caracteristicas como coesao e separacao.

3. Metodologia
3.1 Populacdao e Amostra da Pesquisa

Assumindo que os dados que formam a populacdo para avaliacdo e
desenvolvimento do estudo sdo derivados de uma distribuicdo Normal (Equacdo 2),
também conhecida como distribuicdo de Gauss ou Gaussiana, com funcdo de densidade
de probabilidade f(x), média u e variancia 02, cada grupo das amostras (dois vetores

com trinta observacodes) foi gerado considerando as médias e desvios padrao (tabela 2).

(5
f(x,,u,a):;ze 20 —0< X<, g>0 (2)
2o

Tabela 2 - Vetor de médias e desvio padrao da amostra

Estimadores Grupo 01 Grupo 02 Grupo 03 Grupo 04
Vetor de Médias | (14; 15) (15; 6) (10; 15) (7, 4)
Desvio Padrao 1,414 1,414 1,414 1,000

Elaborado pelo Autor
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3.1.1 Selecao Amostral

A fim de avaliar o desempenho dos métodos propostos, 120 dados foram
simulados em planilhas eletrénicas pela funcado geracao de ndmeros aleatérios em quatro

(4) grupos distintos.

3.1.2 Delineamento Amostral

As observacdes foram delineadas como pontos no espaco p-dimensionalcujas
coordenadas dadas por vetores formam a matriz de dados composta de p respostas das
n observacdes ou unidades experimentais de ordem nn X p. Se considerarmos os pontos
P = (xq,x;) e Q = (y41,y2) no plano cartesiano, a distdncia D definida por d(P, Q) pode

ser descrita pelo teorema de Pitdgoras conforme a Equacao de Distancia 3:

d(P1Q):D:\/(Xl‘y1)2+(X2—Y2)2 : (3)

A distancia euclidiana (ou distancia métrica) é a distadncia entre dois pontos,
provada pela aplicacdo recursiva do teorema de Pitdgoras. Dado que o ponto P e Q
possuam P coordenadas descritas como P = (xl,xz, ...,xp) eQ = Y2 -,Yp) COM

distancia D generalizada é representada pela Equacao de Distancia em um Espaco Métrico

(4):

D =204 - )% + (% = ¥2)2 oo+ (Xp = )2 =32 06 — )2, (4)

A aplicacdo da Equacao (4) como distancia, no espaco euclidiano, torna-se um

espaco métrico.

Com a obtencdo de dados aleatérios descritos no item 3.1.1, foram geradas
matrizes com p = 2 variadveis ou caracteristicas, tomadas em cada unidade da amostra.
A representacao desses dados € demonstrada adiante com a notacao Xji , que indica um
valor particular da j-ésima unidade amostral, com j =1,2,...,n, e da k-ésima variavel
mensurada com k = 1,2, ...,p. Essas medidas de n = 120 unidades amostrais e p = 2

varidveis podem ser representadas conforme o arranjo da tabela 3.
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Tabela 3 - Representacdo de dados através da notacdo Xjk para indicar um valor particular da
k-ésima varidvel mensurada na j-ésima unidade amostral.

Unidades Variaveis

Amostrais 1 | P
1 Xi1 le
/ Xj1 Xip
n Xn1 Xnp

Elaborado pelo Autor

E importante destacar que a distancia Euclidiana pode ser insatisfatéria em muitas
situacoes estatisticas, pois para cada coordenada é atribuido o mesmo peso no célculo da
distancia. Para esse caso, Ferreira (1996) sugere o uso de uma medida de distancia que
considera as diferencas de variacao, a presenca de correlacdo e a magnitude dos dados,
como a distancia de Mahalanobis, citado por Hair et al. (2005, p.382) e ressaltado por
Corrar; Paulo; Dias Filho (2011, p.339) “ndo apenas desenvolve um processo de
padronizacdao nos dados, utilizando a escala em termos de desvio-padrdao, mas também
soma a variancia-covariancia total do grupo, com ajustes das intercorrelacées entre as

variaveis”.
3.2 Aplicacao da Anadlise de Agrupamentos

A Andlise de Agrupamentos é uma tarefa ndo supervisionada, ou seja, explora ou
descreve um conjunto de dados, pois ndo hd uma classificacao predefinida para os grupos
de elementos (objetos) que serdo gerados dessa amostra. A validacdo de um resultado de
agrupamento deve, de forma objetiva, determinar se a solucdo é representativa para o
conjunto de dados analisados e, para essa finalidade, foi utilizado o coeficiente de
correlacao cofenética. A determinacdo da quantidade de grupos em cada Anélise de
Agrupamentos teve como base a visualizacdao grafica através do dendrograma,

considerando todas as varidveis e o coeficiente de aglomeracdo do procedimento

hierarquico.
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O método selecionado para o procedimento hierarquico aglomerativo foi o de
ligacdo média ou encadeamento médio (Average Linkage), por ter apresentado o maior
coeficiente de correlacdo cofenética, comparado com os demais métodos delineado no
item 3.1.2. Além disso, as poucas restricoes e o ndo enviesamento dos resultados foram

fatores de ponderacao na escolha desse método para andlise da amostra gerada.

Figura 1 - Procedimento hierarquico de agrupamento (Ligacdo Média).

Fonte: Adaptado de Ferreira (1996, p.298).

Como a escolha da solucéao final da Analise de Agrupamentos requer o conhecimento
tacito sobre o tema pelo pesquisador, essa é considerada, ainda, por muitos, como uma
técnica subjetiva. Mesmo que métodos mais elaborados tenham sido desenvolvidos para
auxiliar na avaliacao das solucoes de agrupamentos, Hair et al. (2005), descrevem que
“ainda cabe ao pesquisador tomar a decisao final quanto ao nimero de agrupamentos a
ser aceito como solucdo final”. Contudo, o coeficiente de aglomeracao também é

considerado por Hair et al. (2005), como uma das regras de parada.

Para avaliacdo da significancia das variaveis foi utilizada a ANOVA (Analysis of
Variance) proveniente do procedimento de agrupamento nao-hierarquico (K-means), com
o numero de agrupamentos determinados pelo coeficiente de aglomeracdo do
procedimento hierarquico com todas as varidveis. Por fim, para definicdo de quais
elementos da amostra devem compor cada grupo para comparacao, foram utilizadas as
técnicas K-means e Partitioning Around Medoids (PAM).

Os dados da amostra foram trabalhados em planilha Excel (elaboracdo de tabelas).
No software Statistical Package for the Social Sciences —SPSS (versao 18.0.0) foi obtida
a andlise de varidancia (ANOVA) e alocacdo dos elementos (objeto) em cada cluster,
proveniente do procedimento nédo-hierarquico K-means. Pelo software R (versdo 3.1.2),
foram implementadas as correlacées cofenéticas e dendrogramas dos métodos

hierarquicos, além da alocacao dos elementos (objeto) em cada c/uster para descricao dos
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agrupamentos originados pelo procedimento nao-hierarquico Partitioning Around Medoids

(PAM).
O software SPSS (IBM) é reconhecido no ambiente corporativo pelas suas diversas

aplicabilidades, nas andlises estatisticas e gerenciamento de dados. Ja o R (software livre)

€ uma solucdo viavel bastante utilizada no meio académico que fornece uma ampla

variedade de medidas estatisticas e técnicas gréficas.

4. Resultados

Nesta secao, sdo apresentados, graficamente, os dados da amostra, o diagrama de

decisao, a definicdo do método de ligacdo e, por fim, as composicoes e andlises de

agrupamentos com e sem outliers.

4.1 Representacado Grafica da Amostra e o Diagrama de decisdo

Os dados da amostra sem outliers, com quatro (04) grupos distintos de trinta (30)
observacoes cada, sao representados na figura 2.

Figura 2 - Grafico de dispersdao dos dados amostrais sem outiliers
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Ja a figura 3 representa a distribuicdo dos mesmos dados amostrais, porém,

substituindo duas (2) observacdoes ou quatro (4) pontos/coordenadas por dados

destoantes (outliers).
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Figura 3 - Grafico de dispersdao dos dados amostrais com outliers.
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Com as duas amostras definidas, iniciamos o procedimento de comparacao entre as

técnicas K-means e PAM.

O processo de decisdao em Analise de Agrupamentos segue a utilizacdo dos

procedimentos descritos na figura 04:

e Algoritmo hierarquico aglomerativo para definicdo do nimero de grupos pela
anélise grafica do dendrograma e coeficiente de aglomeracao;

e Algoritmo nao-hierarquico K-means na avaliacdo da significancia das
varidveis (ANOVA); e

e Algoritmo nao-hierarquico Partitioning Around Medoids (PAM) para

definicdo dos elementos pertencentes a cada grupo.
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Figura 4 - Procedimento do diagrama de decisao
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4.2 Definicao do Método de Ligacao

A definicdo do método utilizado no procedimento Hierarquico Aglomerativo ocorreu
através da anadlise do coeficiente de correlacdao cofenética. Nessa avaliacao, o método de
ligacao média (Average Linkage) apresentou resultado superior aos demais. Esse método
nao utiliza valores extremos e a particdo considera todos os elementos da amostra (tabela
4).

Tabela 4 - Correlacao cofenética dos métodos hierarquicos

Métodos Avarege Mecquitty Complete Single Centroid  Ward
Correlacao 0,911 0,903 0,902 0,900 0,892 0,891

Fonte: Dados da amostra

64 R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 76, n. 241, p.51-78, jan./dez. 2015



4.3 Definicdo do Numero de Clusters — Variaveis sem Outliers

Iniciamos a analise grafica do dendrograma gerado pelo algoritmo hierarquico, com
todas as varidveis. Nessa visdo, o resultado gréafico (figura 5) com quatro grupos

representou aglomerados mais homogéneos entre si.

Figura 5 - Dendrograma do procedimento hierarquico (método average linkage)
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Fonte: Elaborado a partir dos dados da amostra

Na avaliacao pela ANOVA (Analysis of Variance), proveniente do procedimento nao-
hierarquico (K-means) com 4 clusters e considerando o nivel de significancia a = 0,05, as
duas varidveis simuladas mantiveram-se como significativas conforme tabela 5. Caso
alguma variavel fosse considerada como nao significativa, neste momento, essa seria
reagrupada, considerando conceitos tedricos das varidveis ou excluida do modelo e
retornaria ao procedimento do primeiro estagio do diagrama de decisao (método

hierarquico), para gerar novo dendrograma e nova tabela de coeficiente de aglomeracao.
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Tabela 5 - Analise de variancia da amostra - ANOVA

Agrupamento Erro
S Nivel de
Varidveis | Quadratico | Graus de | Quadratico | Graus de | ValorF Significancia
Médio Liberdade Médio Liberdade
Var 1 494,294 3 1,312 116 376,802 0,000
Var 2 1075,542 3 1,500 116 716,866 0,000

Fonte: Elaborado a partir dos dados da amostra

Para corroborar a definicdo do nimero de grupos com as variaveis validadas pela
ANOVA, foi analisado o coeficiente de aglomeracdo resultante do procedimento
hierarquico aglomerativo (tabela 6) onde as maiores variacoes, sublinhadas em destaques,
foram definidas como possiveis nimeros de clusters (regra de parada). As duas grandes
variacOes percentuais desses coeficientes ocorreram nas passagens de 2 para 3
agregados (69,8%) e de 3 para 4 agregados (38,2%), o que gerou dois provaveis
resultados para analises com 3 ou 4 grupos. Porém, apds o valor observado para 4
agregados, percebeu-se uma forte queda de variacdo de 4 para 5 grupos (1,3%),
indicativo para o nimero de clusters a ser estabelecido. Além disso, o dendrograma (figura

5), gerado pelo algoritmo hierdrquico, corrobora a quantidade de 4 clusters.

Tabela 6 - Coeficiente de aglomeracdo da anélise hierarquica

Ndmero de Coeficiente de _
= Variacao
Agrupamentos Aglomeracao :

9 2,787 4,4%
8 2,910 4,0%
7 3,027 5,5%
6 3,195 15,1%
5 3,679 1,3%
4 3.727 38.2%
3 5,150 69,8%
2 8,745 31,9%
1 11,535 -

Fonte: Dados da amostra
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4.4 Composicao e Andlise e Agrupamentos sem Outliers

Utilizando as varidveis sem outliers, validadas na Analise de Variancia (tabela 5) e
definido o ndmero de clusters, foram aplicados os algoritmos K-means e Partitioning
Around Medoids (PAM) com o perfil de quatro (4) agrupamentos (tabela 7) para

comparacao entre os dois algoritmos em relacao aos dados amostrais.

Tabela 7 - Clusters das observacdoes da amostra com as variaveis validadas e sem outliers

Observacdo Grupo | Observacdao Grupo | Observacdo Grupo | Observacdao Grupo
Obs. 001 1 Obs. 031 2 Obs. 061 3 Obs. 091 4
Obs. 002 1 Obs. 032 2 Obs. 062 3 Obs. 092 4
Obs. 003 1 Obs. 033 2 Obs. 063 3 Obs. 093 4
Obs. 004 1 Obs. 034 2 Obs. 064 3 Obs. 094 4
Obs. 005 1 Obs. 035 2 Obs. 065 3 Obs. 095 4
Obs. 006 1 Obs. 036 2 Obs. 066 3 Obs. 096 4
Obs. 007 1 Obs. 037 2 Obs. 067 3 Obs. 097 4
Obs. 008 1 Obs. 038 2 Obs. 068 3 Obs. 098 4
Obs. 009 1 Obs. 039 2 Obs. 069 3 Obs. 099 4
Obs. 010 1 Obs. 040 2 Obs. 070 3 Obs. 100 4
Obs. 011 1 Obs. 041 2 Obs. 071 3 Obs. 101 4
Obs. 012 1 Obs. 042 2 Obs. 072 3 Obs. 102 4
Obs. 013 1 Obs. 043 2 Obs. 073 3 Obs. 103 4
Obs. 014 1 Obs. 044 2 Obs. 074 3 Obs. 104 4
Obs. 015 1 Obs. 045 2 Obs. 075 3 Obs. 105 4
Obs. 016 1 Obs. 046 2 Obs. 076 3 Obs. 106 4
Obs. 017 1 Obs. 047 2 Obs. 077 3 Obs. 107 4
Obs. 018 1 Obs. 048 2 Obs. 078 3 Obs. 108 4
Obs. 019 1 Obs. 049 2 Obs. 079 3 Obs. 109 4
Obs. 020 1 Obs. 050 2 Obs. 080 3 Obs. 110 4
Obs. 021 1 Obs. 051 2 Obs. 081 3 Obs. 111 4
Obs. 022 1 Obs. 052 2 Obs. 082 3 Obs. 112 4
Obs. 023 1 Obs. 053 2 Obs. 083 3 Obs. 113 4
Obs. 024 1 Obs. 054 2 Obs. 084 3 Obs. 114 4
Obs. 025 1 Obs. 055 2 Obs. 085 3 Obs. 115 4
Obs. 026 1 Obs. 056 2 Obs. 086 3 Obs. 116 4
Obs. 027 1 Obs. 057 2 Obs. 087 3 Obs. 117 4
Obs. 028 1 Obs. 058 2 Obs. 088 3 Obs. 118 4
Obs. 029 1 Obs. 059 2 Obs. 089 3 Obs. 119 4
Obs. 030 1 Obs. 060 2 Obs. 090 3 Obs. 120 4

Fonte: Dados da amostra
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Ambas as técnicas, K-means e PAM, alocaram os mesmos elementos em cada
grupo, conforme os dados da amostra. Além disso, pela tabela 8, observam-se as

proximidades entre os k-center ou centréides (K-means) e os meddides (PAM).

Tabela 8 - Definicdo de Centréides e Medoéides para 4 agrupamentos sem outliers

Clusters | Centréides | Variavel 1 | Variavel 2 | Medéides | Variavel 1 | Variavel 2
1 Cent. 1 14,91 15,34 Obs. 29 15,36 15,65
2 Cent. 2 15,28 5,59 Obs. 51 15,34 5,35
3 Cent. 3 10,15 14,99 Obs. 76 9,91 14,65
4 Cent. 4 6,81 4,11 Obs. 97 6,56 4,38

Fonte: Dados da amostra

Na tabela 9, o vetor da soma dos quadrados SQntciuser () de cada grupo, oriundo da
K-means, revela a variancia interna em cada grupo. A soma dos quadrados SQ:xciuster
representa a varidncia entre grupos. E esse valor dividido pela soma dos quadrados total
SQrotas define 0 quanto o agrupamento formado pelo algoritmo K-means com 4 grupos

pode ser considerado aderente aos agrupamentos originais.

Tabela 9 - Variancias dos 4 agrupamentos formados pelo algoritmo K-means sem outliers

[)
Clusters | SQintcluster 0] SQexecluster SQrotal A),\de .
aderéncia
1 76,16
2 67,02
4.708,73 | 5.034,93 93,5
3 114,83
4 68,19

Fonte: Dados da amostra

Empregando o percentual de aderéncia, assim como o coeficiente de aglomeracao
descrito pelo procedimento hierarquico, o incremento percentual pode ser considerado
como regra de parada na utilizacdo do algoritmo K-means para o nimero de grupos.
Conforme a tabela 10, nas passagens de 2 para 3 clusters e de 3 para 4 clusters, o
percentual de incremento é de 22,1% e 6,8%, respectivamente, o que representa um o
ganho ao aumentar em uma unidade o nudmero de grupos. Apds, para as demais
quantidades de clusters, ocorre uma reducdo acentuada desse incremento, o0 que

representa um pequeno ganho a cada acréscimo de grupo.
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Tabela 10 - Variancias dos 4 agrupamentos formados pelo algoritmo K-means sem outliers

(o)
Clusters | SQexiciuster |  SQrotar A)A .| Incremento
de aderéncia

2 3.256,81 64,7 -
3 4.367,68 86,7 22,1
4 4.708,73 93,5 6.8

5.034,93 - -
5 4.775,01 94,8 1,3
6 4.808,85 95,5 0,7
7 4.839,18 96,1 0,6

Fonte: Dados da amostra

No resultado do algoritmo PAM, por default, foi considerado um conjunto de
observacdes como medédides iniciais. As observacbes da tabela 11 representam a
estrutura de cada grupo gerado. Esse conjunto de meddides formou os 4 grupos
construidos através da atribuicao de cada observacao para o meddide mais préximo.
Nessa tabela destacam-se, concomitantemente, o tamanho dos clusters, os medoides em

cada grupo, as dissimilaridades, o didmetro e a separacdo dos agrupamentos.

Tabela 11 - Descricdo dos 4 agrupamentos sem outliers formados pelo algoritmo PAM

Tamanho de . Dissimilaridade | Dissimilaridade in ~
Meddéides L. . Diametro | Separacao
Agrupamentos Maxima Média
30 Obs. 29 2,74 1,52 4,93 1,30
30 Obs. 51 3,64 1,32 5,51 3,83
30 Obs. 76 5,05 1,66 7,38 1,30
30 Obs. 97 3,60 1,24 5,18 3,83

Fonte: Dados da amostra

Apesar de podermos especificar os meddides centrais, quando isso nao ocorre, o
algoritmo procura primeiro por um conjunto inicial de meddides 6timos (essa é chamada
a fase de construcdo). Em seguida, ele encontra um minimo local para a funcédo objetivo,
ou seja, uma solucao de tal modo que nao exista nenhuma opcao de meddides que ira

diminuir essa funcado (essa é chamada a fase de troca).
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4.5 Definicdo do Numero de Clusters — Variaveis com 4 Outliers

Para a definicdo do nimero de grupos ou clusters, foi utilizada a analise grafica do

dendrograma gerado pelo algoritmo hierarquico, com todas as variaveis. Nessa visao, o

resultado grafico (figura 6), também com 4 grupos, representou aglomerados mais

homogéneos entre si.

A -

i0

L

Distancia reescalonada de combinagio

Figura 6 - Dendrograma do procedimento hierarquico (método average linkage).

Fonte: Elaborado a partir dos dados da amostra

Na avaliacdo pela a ANOVA (Analysis of Variance), proveniente do procedimento

nao-hierarquico (K-means) com 4 clusters, ao nivel de significancia de a« = 0,05, as duas

variaveis simuladas mantiveram-se como significativas conforme tabela 12.

Tabela 12 - Analise de variancia da amostra — A NOVA- variaveis com outliers

Agrupamento Erro
. Nivel de
Variaveis [ Quadratico | Graus de | Quadratico | Graus de | ValorF Significancia
Médio Liberdade Médio Liberdade
Var 1 594’741 3 4,218 116 141,001 0,000
Var 2 1078,277 3 1,677 116 642,821 0,000

Fonte: Elaborado a partir dos dados da amostra
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Assim como ocorreu no conjunto de dados sem outlires, as varidveis mantiveram-se
vélidas pela ANOVA. Na anélise do coeficiente de aglomeracdao resultante do
procedimento hieradrquico aglomerativo (tabela 13), foram identificadas duas grandes
variagcdes, sublinhadas e em destaques, nas passagens de 1 para 2 agregados (133,2%)
e de 3 para 4 agregados (68,0%). Na primeira passagem, torna-se evidente a identificacao
do primeiro outlier; j& na segunda, a queda de variacdo de 4 para 5 grupos (8,2%) é o

indicativo para 4 clusters a ser estabelecido, corroborado pelo dendrograma (figura 6).

Tabela 13 - Coeficiente de aglomeracédo da analise hierarquica

Ndmero de Coeficiente de I
~ Variacao
Agrupamentos Aglomeracéo §

9 3,030 2,2%
8 3,197 15,1%
7 3,678 1,3%
6 3,726 29,7%
5 4,833 8,2%
4 5,230 68,0%
3 8,789 31,0%
2 11,510 133.2%
1 26,840 -

Fonte: Dados da amostra

4.6 Composicao e Andlise de Agrupamentos — Com 4 Outliers

Definido o numero de grupos (4), foram aplicados os algoritmos K-means €
Partitioning Around Medoids (PAM) para comparacéo entre eles e em relacdo aos dados

amostrais (tabela 14).
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Tabela 14 - Clusters das observacées da amostra com outliers

(continua)
Observacdo Simulacio PAM K-means Observacdo Simulacio PAM K-means
Obs. 001 1 1 1 Obs. 061 3 3 1
Obs. 002 1 1 1 Obs. 062 3 3 1
Obs. 003 1 1 1 Obs. 063 3 3 1
Obs. 004 1 1 1 Obs. 064 3 3 1
Obs. 005 1 1 1 Obs. 065 3 3 1
Obs. 006 1 1 1 Obs. 066 3 3 1
Obs. 007 1 1 1 Obs. 067 3 3 1
Obs. 008 1 1 1 Obs. 068 3 3 1
Obs. 009 1 1 1 Obs. 069 3 3 1
Obs. 010 1 4 4 Obs. 070 3 3 1
Obs. 011 1 1 1 Obs. 071 3 3 1
Obs. 012 1 1 1 Obs. 072 3 3 1
Obs. 013 1 1 3 Obs. 073 3 3 1
Obs. 014 1 1 1 Obs. 074 3 3 1
Obs. 015 1 1 1 Obs. 075 3 3 1
Obs. 016 1 1 1 Obs. 076 3 3 1
Obs. 017 1 1 1 Obs. 077 3 3 1
Obs. 018 1 1 1 Obs. 078 3 3 1
Obs. 019 1 1 1 Obs. 079 3 3 1
Obs. 020 1 1 1 Obs. 080 3 3 1
Obs. 021 1 1 1 Obs. 081 3 3 1
Obs. 022 1 1 1 Obs. 082 3 3 1
Obs. 023 1 1 1 Obs. 083 3 3 1
Obs. 024 1 1 1 Obs. 084 3 3 1
Obs. 025 1 1 1 Obs. 085 3 3 1
Obs. 026 1 1 1 Obs. 086 3 3 1
Obs. 027 1 1 1 Obs. 087 3 3 1
Obs. 028 1 1 1 Obs. 088 3 3 1
Obs. 029 1 1 1 Obs. 089 3 3 1
Obs. 030 1 1 1 Obs. 090 3 3 1
Obs. 031 2 2 2 Obs. 091 4 4 4
Obs. 032 2 2 2 Obs. 092 4 4 4
Obs. 033 2 2 2 Obs. 093 4 4 4
Obs. 034 2 2 2 Obs. 094 4 4 4
Obs. 035 2 2 2 Obs. 095 4 4 4
Obs. 036 2 2 2 Obs. 096 4 4 4
Obs. 037 2 2 2 Obs. 097 4 4 4
Obs. 038 2 2 2 Obs. 098 4 4 4
Obs. 039 2 2 2 Obs. 099 4 4 4
Obs. 040 2 2 2 Obs. 100 4 4 4
Obs. 041 2 2 2 Obs. 101 4 4 4
Obs. 042 2 2 2 Obs. 102 4 4 4
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Tabela 14 - Clusters das observacées da amostra com outliers

(concluséo)

Observacdo Simulacio PAM K-means Observacdo Simulacido PAM K-means
Obs. 043 2 2 2 Obs. 103 4 4 4
Obs. 044 2 2 2 Obs. 104 4 4 4
Obs. 045 2 2 2 Obs. 105 4 4 4
Obs. 046 2 2 2 Obs. 106 4 4 4
Obs. 047 2 2 2 Obs. 107 4 4 4
Obs. 048 2 2 2 Obs. 108 4 4 4
Obs. 049 2 2 2 Obs. 109 4 4 4
Obs. 050 2 2 2 Obs. 110 4 4 4
Obs. 051 2 2 2 Obs. 111 4 4 4
Obs. 052 2 2 2 Obs. 112 4 4 4
Obs. 053 2 2 2 Obs. 113 4 4 4
Obs. 054 2 2 2 Obs. 114 4 4 4
Obs. 055 2 2 2 Obs. 115 4 4 4
Obs. 056 2 2 2 Obs. 116 4 4 4
Obs. 057 2 2 2 Obs. 117 4 4 4
Obs. 058 2 2 2 Obs. 118 4 4 4
Obs. 059 2 2 2 Obs. 119 4 4 4
Obs. 060 2 2 2 Obs. 120 4 4 4
Fonte: Dados da amostra

Com a inclusdo de duas coordenadas destoantes, a técnica K-means gerou clusters

desbalanceados e ndo homogéneos em comparacdao com os dados amostrais, formando

as seguintes composicoes: 58 observacdes no 1° cluster, 30 observacdes no 2° cluster,

uma (1) observacdo no 3° cluster € 31 observacdes no 4° cluster. Ja4 a técnica PAM

manteve a distribuicdo dos elementos balanceada e grupos homogéneos, apresentando

apenas uma observacdao em grupo diferente do arranjo inicial. Essa altercacdo, também,

é ressaltada com o distanciamento entres 0Sk-center ou centréides e os meddides (tabela

15)
Tabela 15 - Definicdo de Centréides e Meddides para 4 agrupamentos com outliers
Clusters | Centréides | Variavel 1 | Variével 2 | Medsides | ¥ oo o | Varvel
1 Cent. 1 12,49 15,17 Obs. 29 15,36 15,65
2 Cent. 2 15,28 5,59 Obs. 51 15,34 5,35
3 Cent. 3 36,50 18,95 Obs. 76 9,91 14,65
4 Cent. 4 6,77 4,25 Obs. 97 6,56 4,38
Fonte: Dados da amostra
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Pelo descrito na tabela 16, observa-se que

o vetor da soma dos quadrados

SQntciuser () de cada grupo procedente da K-means apresenta, principalmente, grande

variancia interna para grupo 1 que absorveu diversas observacdes, comparado com o0s

dados sem outliers. O cluster 3, por alocar apenas uma observacdo, ndo possui variancia.

A soma dos quadrados SQexciuster, que representa a variancia entre grupos, exibiu aumento

de 6,6% (309,42).

Em relacdo a analise com os dados sem outliers, a SQextcluser passou de 4.708,63

para 5.019,05. Esse aumento impactou o percentual de aderéncia (SQexciuster / SQrotal)

reduzindo em 5,5%. Porém, mesmo com essa configuracdo, o modelo formado pelo

algoritmo K-means com 4 grupos pode ser considerado aderente ao agrupamento

possivelmente original (tabela 16).

Tabela 16 - Variancias dos 4 agrupamentos formados pelo algoritmo K-means com outliers

(o)
Clusters | SQintcuuster (0] SQexecluster SQrotal %o ,\de .
aderéncia
1 527,11
2 67,02
5.019,05 | 5.702,92 88,0
3 0,00
4 89,74

Fonte: Dados da amostra

Conforme a tabela 17, na passagem de 3 para 4 clusters, o percentual de incremento

chegou a 21,9%, o que representa o melhor ganho ao aumentar em uma unidade o

numero de grupos. Apds, para as quantidades superiores a 4 clusters, observam-se

variacoes negativas.

Tabela 17 - Variancias dos 4 agrupamentos formados pelo algoritmo K-means com outliers

%

Clusters | SQextcuster SQrotar . Incremento
de aderéncia

2 3.305,98 58,0 -
3 3.768,94 66,1 8,1
4 5.019,05 88,0 21,9

5.702,92 - -
5 4.925,27 86,4 -1,6
6 4.983,41 87,4 -1,0
7 4.948,82 86,7 -0,6

Fonte: Dados da amostra
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No resultado do algoritmo PAM, a estrutura de cada grupo gerado (tabela 18), em
relacdo a descricdo do conjunto de dados anterior, revela as principais alteracoes que
ocorreram no cluster 1, como aumento da dissimilaridade maxima e do didametro. Ja o
quarto cluster registrou alteracao moderada no didmetro, produto da entrada e saida de

elemento entre o primeiro e terceiro grupo.

Tabela 18 - Descricdo dos 4 agrupamentos formados pelo algoritmo PAM - com outliers

Tamanho de .. Dissimilaridade | Dissimilaridade in ~
Meddéides .. . Diametro | Separacao
Agrupamentos Maxima Média
29 Obs. 29 21,40 2,18 23,69 1,30
30 Obs. 51 3,64 1,32 5,51 3,83
30 Obs. 76 5,05 1,66 7,38 1,30
31 Obs. 97 4,40 1,34 7,99 3,83

Fonte: Dados da amostra

5. Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo avaliar as técnicas de agrupamentos K-means e
Partitioning Around Medoids (PAM), aplicadas em dados simulados aleatoriamente sem e
com outliers (valores atipicos). O procedimento sugerido, diagrama de decisdo, mostrou-
se eficaz para definicdo do ndmero de grupos, avaliacdo da significancia das variaveis e
definicao dos elementos para compor cada grupo, além de identificar possiveis outliers.

Pelos resultados apresentados neste artigo, as técnicas K-means e Partitioning
Around Medoids (PAM) apresentaram os mesmos desempenhos com os dados da amostra
sem outliers. Porém, quando analisada com os valores atipicos, a técnica Partitioning
Around Medoids (PAM) mostrou-se mais robusta, consistente e pouco impactada pelos
valores destoantes. J4, na técnica K-means, os valores atipicos afetaram, fortemente, os
centréides, que sdo formados pelas médias ou médias ponderadas dos pontos, e

provocaram o desbalanceamento dos grupos.
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Considerando as duas técnicas de Andlise de Agrupamentos, estudos corroboram
que ambas sao ferramentas poderosas na segmentacao das observacdes em grupos. A
escolha para utilizacao dessas técnicas, geralmente, esta relacionada com a origem e
custo da base de dados em estudo e com o conhecimento do pesquisador sobre o tema.
A correta utilizacdo dessas ferramentas é fator preponderante para delineamento dos
dados e obtencao de resultados consistentes nas pesquisas que as empregam.

Em um campo vasto de pesquisas, diversas variantes podem ser aplicadas sobre as
analises propostas neste artigo. A quantidade de pontos contaminados para a avaliacdo
entre as duas técnicas pode ser considerada uma das limitacbes deste trabalho, a ser
testada em futuros estudos, assim como, a utilizacdo de critérios complementares ao
dendrograma para a determinacao da quantidade de grupos descrito por Semaan et al.

(2012); Bisecting K-means.
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Abstract

This article proposes a comparison of performance between automatic clusters methods, K-
means and Partitioning Around Medoids (PAM), applied in simulated data with and without
outliers. For this analysis, it's suggested the decision diagram procedure to define the number of
groups, assessing the significance of the variables and the definition of the elements that will
compose each group. Whereas both cluster analysis techniques are powerful tools in segmenting
the observations, the choice of these tools usually are related to the origin of databases, research
costs and knowledge of the researcher on the subject. In the results presented in this paper, the
techniques K-means and Partitioning Around Medoids had similar performances with the sample
data without outliers. However, when analyzed with the outliers, the Medoids Partitioning Around

technique proves to be more robust and consistent compared with the K-means technique.

Keywords: Clusters Analysis. Partitioning Around Medoids. K-means. K-Centers. Medoids.
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Resiliéncia em Redes de Computadores,
baseada na Teoria da Confiabilidade

Laurinete do Nascimento Bacelar dos Reis Ximenes'
Ronaldo M. Salles?
Paulo Afonso Lopes da Silva®

Resumo

O crescente nimero de aplicacGes executadas na rede mundial de computadores tem
incentivado o estudo da resiliéncia em redes de computadores. Pesquisadores e especialistas
buscam a padronizacdo de métricas para a correta leitura do nivel de resiliéncia nas redes. O
presente artigo propde um indicador de resiliéncia que pesquisa uma infraestrutura confiavel
desde o inicio do projeto, com base na teoria da confiabilidade, cujo objetivo é aumentar a da
rede, ndao apenas dos componentes como também do sistema propriamente dito, por redundancia,
visando reduzir os custos com manutencdes corretivas. Testou-se o indicador proposto em
backbones de topologias reais, com resultados melhores que os atuais, e os gerentes de redes,
ao utilizarem a presente metodologia no planejamento de seus sistemas, também terdo uma
ferramenta para facilitar recuperacoes em eventuais incidentes de falhas. A utilizacdo de links
com maior confiabilidade proporciona uma estrutura otimizada para enfrentar as ameacas a rede,
além de promover o aumento da qualidade dos servicos fornecidos pela rede e o consequente

cumprimento dos acordos de nivel de servico.
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1. Introducao

O objetivo deste artigo é apresentar uma metodologia para determinar o grau de
resiliéncia de uma rede, utilizando-se da teoria da confiabilidade (GROSH, 2012; LOCKS,
1995; NACHLAS, 2005), que acrescentard as questbes topoldégicas o enfoque
probabilistico necesséario para se compreender o comportamento das falhas que podem
ocorrer ndo apenas em uma operacao normal, mas também em face de diversas ameacas,
como desastres naturais e conflitos, resultando um projeto de rede com maior
confiabilidade que a atual.

A internet tem se tornado essencial em todos os aspectos da vida moderna, e
interrupcoes na operacao das redes podem acarretar graves consequéncias (STERBENZ
et al., 2010). O dia a dia dos cidadaos de todos os paises estd fortemente relacionado a
operacoes com base na rede mundial de computadores. Entretanto, o aumento de tal
dependéncia e a sofisticacao dos servicos torna a internet mais vulneravel a problemas.
O continuo crescimento da confianca nesses servicos produz dois efeitos principais: em
primeiro lugar, o aumento dessa confianca aumenta a gravidade das interrupcdes e, em
segundo lugar, as redes tornam-se mais atrativas aos ataques cibernéticos (STERBENZ et
al., 2010). Por causa desses fatos, surge a preocupacdao com a protecdo do
funcionamento do sistema de redes de computadores, diante das ameacas que podem
Ihes sobrevir. Esse tema tem sido objeto das recentes pesquisas nas areas de sistemas
tolerantes a falhas e de resiliéncia.

Para se aumentar a confiabilidade de uma rede é preciso investir-se nos seus
componentes desde o projeto, isto é, o ganho em confiabilidade em qualquer sistema,
seja ele uma rede de comunicacdes ou uma linha de producdo, depende do projeto de
confiabilidade das partes que o compdem.

A presente metodologia proporciona a mensuracdo do grau de resiliéncia de uma
rede por meio da comparacdao de diferentes caracteristicas de falhas dos seus
componentes, resultando na possibilidade de se optar pelo melhor dos meios de
transmissdo disponiveis no mercado, com diferentes probabilidades de falhas. Cabe
ressaltar que este artigo ndao somente propde uma medida que possibilita comparar
topologias, como também um método de simulacdo para obterem-se os perfis de falhas,

com imediata aplicacdo no planejamento de estruturas de rede.
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Desenvolveu-se a metodologia com o foco na eficacia do célculo da métrica da
resiliéncia, ao considerar trés aspectos: o nimero de nds remanescentes no maior
componente conexo, LCC-Largest Connected component (BEYGELZIMER, 2005), a
quantidade de componentes conexas apdés a ocorréncia das falhas aleatérias,
representadas pela retirada das arestas do grafo da rede e, finalmente, o nUmero total de
nés na configuracao inicial para normalizar esse Indicador de Resiliéncia (IR). Com isso,
obtém-se uma medicao da resiliéncia para representar diferencas na robustez da rede apés
alteracdes da topologia original.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira: na secao 2, revisao dos principais
artigos relacionados. A secdo 3 apresenta a metodologia, definindo o Indicador de
Resiliéncia, suas etapas de calculo e implementacdo. A secao 4 detalha os testes
realizados e apresenta os resultados dos experimentos nos backbones das topologias reais

estudadas. A secdo 5 apresenta as consideracdes finais e as conclusoes.

2. Revisao de Literatura

2.1 Confiabilidade

A Confiabilidade, de acordo com (NBR, 1994), é um termo para medida de
desempenho, e significa a capacidade de um item em desempenhar uma funcao requerida,
sob condicdes especificadas, durante um dado intervalo de tempo.

Entre os autores que podem ser considerados referéncias em confiabilidade, citar
Kapur e Lamberson (1977), Ireson, Coombs e Moss (1988), Lewis (1995), O "Connor e
Kleiner (2012), Bazovsky (2004, Elsayed (2012) e Tobias (2011), a partir dos quais se
pode escrever um resumo dos conceitos basicos da confiabilidade para facilitar, conforme
a seguir.

A teoria da confiabilidade nada mais é que aplicar a teoria da probabilidade na
modelagem e na previsao da probabilidade de falhas, baseando-se, principalmente, nos
conceitos de funcédo densidade de probabilidade f(t) e funcéo de distribuicdo F(t), onde t é
o tempo até a ocorréncia da falha.

A probabilidade do tempo T da ocorréncia da falha pertencer ao intervalo (t, t +At)

E‘D_\

Pr(t <T <t+At) = f(t) At = F(t + At) — F(t) (1)
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onde F(t), e f(t) sdo, respectivamente, as funcdes distribuicdo e de densidade de

probabilidades desse tempo.

Como a funcao de distribuicao é a integral da funcao densidade de probabilidade,

F(t) = f, f(x)dx (2)
ou seja, essa funcdo equivale a probabilidade de falha até o tempo t.

Por essa razao, pode-se escrever que
F(©)=Pr (0<T <0t) =], f(x)dx (3)

Define-se a probabilidade de ndo haver falha até o tempo t, R(t), como a

probabilidade de que o tempo até falhar € maior que t , isto é, T > t, da seguinte maneira:

R(®) =Pr(T>t) =1—F(t) = Pr [ f(x)dx (4)
na qual R(T) denomina-se funcdo confiabilidade.

Entretanto, ao se estudar dados de falhas, f(t) ndo é muito (til, e entdo deduz-se

f©

RO’ taxa instantanea de falhas no tempo

outra funcdo, denominada taxa de falhas h(t) =
sabendo-se que se sobreviveu até o tempo t.

De acordo com a (NBR, 1994), a medida da confiabilidade é representada por uma
funcao para descrever uma variavel aleatéria. Seja X essa varidvel aleatéria, que modele
o periodo da vida util do componente, periodo de ocorréncia de somente falhas aleatérias

(LEWIS, 1995). Como a funcao confiabilidade, R(t), é

R(t)=PX >t)=1—-F(t) (5)
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e que, na vida util, a taxa de falhas é constante e modela-se pela distribuicdo exponencial

com parametro 4,4 > 0, entdo a funcdo de confiabilidade é dada por:

RO =PX>t)=e M (6)

O exposto resume, matematicamente, a maior parte dos conceitos que se deve saber
a respeito da teoria da confiabilidade.

Conceito integrado a confiabilidade no contexto das redes de comunicacdes é o de
resiliéncia, definida como a capacidade de uma rede fornecer e manter um nivel adequado
de servico, mesmo na presenca de falhas ou ameacas a operacao normal (STERBENZ et
al., 2010). Essa caracteristica é importante, principalmente no caso de empresas
provedoras de servico de grande abrangéncia, sobre as quais existe uma demanda de
trafego de nivel elevado que, em caso de falhas e sobrecarga, exige a manutencao do
fluxo de informacdes, com a protecdo ndo apenas da conectividade, mas também dos
niveis de QoS (Quality of Service-Qualidade do Servico), além de um imediato retorno ao
estado de normalidade (MENTH, 2009).

As estratégias de resiliéncia aplicadas a uma rede visam minimizar os impactos das
falhas, garantindo restaurar os niveis das camadas IP (Internet Protocol), ou seja, a
restauracao da conectividade entre os links afetados.

O surgimento de novos problemas, causado pelo desenvolvimento da tecnologia,
torna necessario obter-se um método de mensuracao da resiliéncia de uma rede de
computadores que atenda aos desejados parametros de confiabilidade e de disponibilidade

em uma quantidade consideravel de cendrios de falhas.

2.2 Estado da Arte

Entre as vantagens do estudo da confiabilidade de sistemas com enfoque na
resiliéncia, tem-se a reducao dos custos com os programas de manutencao, a melhoria na
disponibilidade (PHAM, 2006), o aumento da vida util dos componentes da rede e o
decréscimo nas redundancias, tanto de equipamentos quanto de enlaces, porque, como
define (OMER, 2009), um sistema resiliente é o que tem probabilidades de falhas,

consequéncias e tempo de recuperacao reduzidos.
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Os poucos artigos referentes ao tema resiliéncia em redes de computadores e
tolerdancia a falhas, atém-se, principalmente, na questdo topolégica da rede

(SHOOMAN,2002).

Em (MARKOPOULOU, 2004), foi constatado que as falhas ou recuperacdo em um
link IP acarretam alteracdes na topologia da camada de rede. Quando essas mudancas
ocorrem, os roteadores nas duas pontas do /ink notificam o restante da rede via IS-IS
(MARKOPOULOU, 2004), comprovando-se que a maioria das falhas simultaneas acontece
devido a problemas em roteadores, e como um roteador tem varios /inks, em consequéncia
todos 0os componentes sdo afetados ao mesmo tempo, buscando retornarem ao estado

UP’ no mesmo instante.

MARKOPOULOU (2004) indicou que 20% das falhas devem-se a manutencdes
programadas e, das corretivas, 30% das falhas classificam-se como falhas
compartilhadas, a metade das quais afetou /inks com um roteador em comum, enquanto
a outra metade afetou /inks que compartilhavam uma estrutura ética, indicando falhas
nessa camada. Além disso, concluiu que 16% e 11% das falhas nao planejadas podem

ser atribuidas a problemas relacionados a roteadores e a estrutura dtica, respectivamente.

Portanto, comprova-se a necessidade de se investir e manter, primeiramente, as
camadas IP e 6tica com o intuito de prevencao das falhas.

Segundo (LEE, 2005), a estrutura topolégica da rede, diante dos ataques
cibernéticos, influencia, diretamente, sua robustez. Esse artigo demonstra, por meio de
métricas sugeridas para avaliacdo da resiliéncia e técnicas para modelar os ataques,
utilizando teoria dos grafos, que a robustez da estrutura da internet ndao é melhor do que

a de uma topologia de uma rede aleatéria.

Segundo (LEE, 2005), os estudos comprovaram que um colapso total da internet,
causado por atagues aos seus nds seria impraticavel devido a alta conectividade da rede,
porém ataques bem direcionados, aqueles que visam a remocao dos nds mais importantes,

poderiam debilitar a rede, o que, em termos praticos, equivaleria a um colapso total.
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MENTH (2009) elaborou um processo algoritmico de avaliacdo da indisponibilidade
e de sobrecarga da rede a partir de uma descricdo probabilistica que envolvesse as
situacoes de falhas em geral, hotspots locais e roteamento entre dominios. Para esse
problema, (MENTH, 2009) utilizou duas abordagens: na primeira, somente cenarios com
probabilidade minima de ocorréncia, nos quais se avaliaram as potenciais causas de
sobrecarga para otimizar a velocidade computacional, e estabeleceram-se limites inferiores
e superiores para os resultados obtidos. Na segunda abordagem, foram propostos
algoritmos que reutilizavam resultados intermediarios em seus diferentes calculos. MENTH
(2009) também verificou que a analise por meio de graficos, resumindo as estatisticas
calculadas, promove a praticidade da analise da resiliéncia da rede.

Este artigo trata da resiliéncia sob o aspecto de estratégias com base em um método
de avaliacdo do perfil de falhas dos componentes. Além disso, considera a influéncia da
topologia da rede, de comprovada capacidade em assegurar a conectividade entre os nds,
possibilitando a acdo dos protocolos de roteamento, e garantindo-se os niveis de QoS

contratados, aspectos ndo contemplados nas pesquisas ja realizadas.

3. Metodologia Proposta

A presente metodologia proporciona a mensuracdo do grau de resiliéncia de uma
rede, comparando-se diferentes perfis de falhas dos seus componentes, permitindo optar-
se entre os meios de transmissao disponiveis no mercado, cada um deles com diferentes
probabilidades de falhas. Cabe ressaltar que este artigo ndo somente propde uma medida
para comparar topologias, como também um método de simulacao para obterem-se os
perfis de falhas para uso nos planejamentos de estruturas da rede.

Inicia-se a pesquisa da métrica proposta pelo calculo das confiabilidades das arestas,
por meio da estimacdo do limite inferior, com uma confianca de (1 — a)100%, da

Confiabilidade, R; (IRESON, 1988):

R; Y
ly + (n —y+ 1) X Fa,z(n—y+1),2y

(7)

R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 76, n. 241, p.79-98, jan./dez. 2015 85



Na equacéo (7), encontrada em (IRESON, 1988) como referéncia a obra (KAPUR et

al., 1982), quando y = 0, tem-se o caso de ensaio de sucesso, e a equacao se resume a

R, =(1- a)%, (BACELAR, 2014).

Pela dificuldade na obtencdo dos dados relativos as caracteristicas necessaérias para
o desenvolvimento do presente artigo, utiliza-se o Método de Monte Carlo (MMC) (CHWIF,
2006), para a geracao de digitos pseudoaleatérios correspondentes a variavel aleatéria
Y ~ Binomial (n, p), que representa o nimero de componentes que sobreviveram durante o
experimento, normalmente executado como um dos processos de fabricacdo dos
produtos, onde n é o nimero de retiradas em cada tentativa, e p é a probabilidade de
sucesso, isto é, a probabilidade do componente ser aprovado.

Devem ser gerados tantos nimeros quantos forem os /inks (nimero de arestas do
grafo subjacente a topologia real). A primeira probabilidade de sucesso a ser usada para
avaliar-se seu impacto no planejamento da rede, é a probabilidade no ponto maximo da
variancia da distribuicdo Binomial, p = 1/2.

Determina-se o valor de p pela a primeira derivada de VAR(Y) =nXp X (1 —p)
com respeito a p, obtendo-se d(VAR(Y))/dp = n— 2np, e igualar-se essa equacdo a
zero. Dai que, 1 — 2p = 0, resultando em p = 0.5, valor para o pior caso, ja que, nesse
ponto, a variacdo de Y com relacado a sua média, assume o valor maximo, comprovado

d?(VAR(Y))

pela derivada segunda, a7

—2n, o que caracteriza o ponto de maximo. Aplicam-

se esses valores a equacao (7), obtendo-se o limite inferior de confianca de 95% para os

A partir desse ponto, retiram-se os enlaces que apresentarem valores de R; menores
do que o requisito minimo de confiabilidade (RMC). Uma vez que os menores valores de
confiabilidade representam as maiores probabilidades de falhas, é razoavel pensar que,
em uma operacao real da rede, esses serdao os primeiros enlaces a serem desconectados.

A presente metodologia considera os seguintes pardmetros: o numero de nés
sobreviventes no maior componente conexo (LCC) (BEYGELZIMER, 2005), a quantidade
de componentes conexas apds a ocorréncia das falhas aleatérias, representadas pela
retirada das arestas do grafo da rede e, por ultimo, o nimero total de nés da configuracéao

inicial.
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O numero de nés no maior componente conexo e a quantidade de componentes
conexas tém uma relacao inversa, ou seja, quando o nimero de nds no maior componente
conexo diminui, a quantidade de componentes conexas aumenta.

Na configuracao inicial, antes das falhas ocorrerem, o grafo G é conexo e, portanto,
tem apenas uma componente, apds as falhas, o grafo se divide em subgrafos,
correspondentes as porcoes contiguas de sua representacao geométrica (SZWARCFITER,
1988).

A medida em que a rede vai sendo fragmentada, indicando perda de potencial de
transmissao da informacao, essa razao tende a diminuir.

Define-se o proposto Indicador de Resiliéncia (IR), pela equacéo:

IR n? de nos no lcc (8)
n? de componentes conexas x n° de nés no grafo

O resultado da métrica proposta serve para auxiliar o gerente de rede na tomada de
decisdo entre topologias diferentes e, ndo apenas como um valor absoluto a ser
interpretado de maneira isolada.

O algoritmo para o célculo do (IR), foi implementado com o software SciLab 5.5.0
para Windows, software livre, compativel com o MATLAB, disponivel em
http://www.scilab.org/.

Para a obtencao do IR, desenvolveu-se um algoritmo que |é a matriz de confiabilidade
associada ao grafo da topologia, dada pelos R;, o nimero de nés do grafo, o nimero de
arestas de uma Aarvore spanning tree associada ao grafo, o numero de arestas da
configuracdo inicial, o RMC e o nuimero de iteracGes decorrentes da escolha desse
parametro. Apds essa etapa, o algoritmo ordena os valores de confiabilidade e efetua a
retirada das arestas com valores menores que o RMC. Em seguida, procede-se com a
verificacdo da conectividade do grafo subjacente, a contagem do nimero de componentes
conexas, o numero de néds no maior componente conexo (LCC), e finalmente, a obtencao

do Indicador de Resiliéncia Proposto (IR).
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Portanto, a métrica proposta indica a robustez da rede frente as provaveis falhas
nos links, tendo evidenciada ser mais precisa ao detectar as alteracbes na topologia,
quando comparada as medidas de proporcao de nés no LCC, AISPL e Didmetro do LCC,

encontradas em (BEYGELZIMER, 2005), conforme provado na Secao 4. Resultados.

3.1 Exemplo de aplicacao da metodologia

Seja a rede representada por uma topologia composta de 20 nés e 24 enlaces,

conforme a figura (1):

Figura 1 - Exemplo de Topologia de Rede
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7

O objetivo é avaliar quanto uma rede pode suportar de reducdo na quantidade de
seus componentes ao ocorrerem as falhas aleatdrias ou provenientes de ataques

maliciosos e, ainda assim permanecer com um nivel de servico especificado.

z

O primeiro passo na obtencao do Indicador proposto é simular valores para uma
varidvel aleatéria Y ~ Binomial (n,p), (Tabela 1), onde n é o numero de retiradas de
arestas em cada teste, e y é a probabilidade de sucesso. Essa etapa é necessaria para se
obterem os valores de y, o numero de componentes que sobreviveram apds o
experimento, e do limite inferior de confianca de (1— «) 100%, da Confiabilidade, R; .
Apds calculados os valores de y, determinam-se os valores da distribuicao F de Snedecor,

com nivel de significancia de x = 0,5 e 2(n —y + 1) e 2y, graus de liberdade (Tabela 1).

Apds o célculo dos R; , estabelece-se o Requisito Minimo de Confiabilidade (RMC),
para os quais foram supostos os valores de 0,18, 0,22, 0,25 e 0,30, em todas as
topologias (Tabela 2). Numa situacao real, o RMC devera ser determinado tomando-se por
base os valores de confiabilidade reais para cada meio de transmissao de dados, que

podem ser obtidos com os fornecedores.

Tendo-se realizado essa etapa, retiram-se as arestas do grafo cuja confiabilidade seja
inferior ao RMC; no exemplo em questdo, para o RMC de 0,18, foram retiradas as arestas
4-5, 4-10, 5-6, 5-10, 6-11, 9-10, 12-13 e 16-17. Calcula-se entdao, o nimero de nds
remanescentes no maior componente conexo (LCC) e a quantidade de componentes
conexas, possibilitando-se a obtencao do valor do Indicador de Resiliéncia proposto (IR),

cujos valores encontram-se na Tabela (2).
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Tabela 1 - Calculo dos valores de y (nimero de componentes que sobreviveram apds o experimento — e
estimacédo dos R; para cada aresta

Aresta y 2y 2(n-y+1) F Ri
1-2 6 12 10 2,75 0,30
2-6 6 12 10 2,75 0,30
3-4 8 16 6 2,74 0,49
4-5 3 6 16 3,92 0,09
4-10 4 8 14 44 0,15
5-6 4 8 14 44 0,15
5-10 4 8 14 44 0,15
6-7 7 14 8 2,70 0,39
6-11 4 8 14 44 0,15
6-12 5 10 12 2,91 0,22
7-8 8 16 6 2,74 0,49
9-10 4 8 14 44 0,15

10-11 7 14 8 2,70 0,39

10-14 5 10 12 2,91 0,22

11-12 5 10 12 2,91 0,22

11-16 8 16 6 2,74 0,49

12-13 4 8 14 44 0,15

12-17 6 12 10 2,75 0,30

12-19 5 10 12 2,91 0,22

14-15 7 14 8 2,70 0,39

14-16 6 12 10 2,75 0,30

16-17 4 8 14 44 0,15

17-18 5 10 12 2,91 0,22

19-20 6 12 10 2,75 0,30

Fonte: Autores
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Tabela 2 - Valores do Indicador de Resiliéncia proposto (IR) de acordo com o Requisito Minimo de
Confiabilidade (RMC) proposto

RMC IR

0,18 0,15
0,18 0,15
0,25 0,05
0,30 0,05

Fonte: Autores

Ha uma a relacao inversa entre os dois indicadores, ou seja, a medida em que a
exigéncia por maiores valores de confiabilidade dos /inks aumenta, a resiliéncia diminui,
apesar de ainda ser capaz de operar durante um intervalo de tempo, uma vez que a
estimacdo indica um patamar minimo de confiabilidade para a rede. Tal resultado indica
que de acordo com o tipo de /ink, ou seja, o meio de transmissao dos dados, que pode
ser via fibra 6tica, radio, cabo de par trancado etc., a resiliéncia irad variar, e isso condiz
com a realidade, porque os meios de transmissdo tém diferentes niveis de confiabilidade.
A decisao pela melhor escolha compete ao gerente de redes no momento do planejamento

da nova topologia fisica.

Com a finalidade de validar o Indicador proposto, a metodologia foi aplicada em
cinco topologias, com diferentes nimeros de nds, enlaces e redundancias. Além disso,
foram utilizadas métricas propostas na literatura para avaliacdo da robustez da rede frente

as possiveis alteracdes, apenas em uma das topologias o IR ndao superou tais métricas.

Estudaram-se as topologias de rede reais REANNZ (Karen), RedClara, RedIRIS,
GEANT e RNP para verificar a influéncia da estrutura topoldgica da rede e da confiabilidade

dos componentes no desempenho do sistema.

A rede REANNZ (Research and Education Advanced Network New Zealand), mais
conhecida como KAREN, é uma rede de alta capacidade, sem fins lucrativos, que promove
a pesquisa, educacao e inovacao na Nova Zelandia. Apresenta, em sua topologia atual,

22 noés e 26 enlaces.

R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 76, n. 241, p.79-98, jan./dez. 2015 91



A segunda topologia a ser estudada é a da RedCLARA, rede de Cooperacao Latino
Americana de Redes Avancadas, sem fins lucrativos, visando também, a promocado da
pesquisa, da inovacao e da educacao. Sua configuracado consiste de 19 nés e 21 enlaces.

A RedIRIS é a rede académica e de investigacao espanhola, proporcionando servicos
avancados de comunicacdées a comunidade cientifica e universitaria nacional. Sua
topologia conta com 45 ndés e 59 enlaces.

A premiada rede GEANT, rede Pan-Europeia de pesquisa e educacdo, considerada a
mais avancada e bem conectada do mundo, oferece uma capacidade de até 2Tbps, além
de interconectar diversos paises. A GEANT interconecta as redes de Educacéo e Pesquisa
Nacionais da Europa (NRENSs) (Europe’s National Research and Education Networks). Sua
topologia tem 41 ndés e 59 enlaces.

A RNP é responsavel pelo funcionamento da rede Ipé, uma infraestrutura de rede
Internet dedicada a comunidade brasileira de ensino superior e pesquisa, que interconecta
universidades e seus hospitais, institutos de pesquisa e instituicoes culturais. Atualmente,

a rede Ipé tem uma topologia composta por 28 nés e 38 enlaces.

4. Resultados

Os resultados obtidos para o Indicador de Resiliéncia para as cinco topologias reais

estao na Tabela 3.

Tabela 3 - Valores do Indicador de Resiliéncia (IR) para quatro valores do (RMC) das cinco topologias

RMC | REANNZ (KAREN) | RedCLARA | RedIRIS | GEANT | RNP
0,18 0,129 0,114 0,107 | 0,082 | 0,131
0,22 0,129 0,114 0,107 | 0,082 | 0,131
0,25 0,045 0,053 0,022 | 0,024 | 0,036
0,30 0,045 0,053 0,022 | 0,024 | 0,036

Fonte: Autores
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Observando-se os resultados da Tabela 3, inicialmente poder-se-ia concluir que, de
todas as topologias, a RNP seria a mais resiliente, porque inicia os testes com um valor
de IR = 0,131, isto é, 0o maximo entre as demais. Contudo, hd uma diminuicdo de 72,52%
(Tabela 4) no seu valor de IR que, em relacdo as outras topologias, foi uma das maiores
reducdes, quando se aumenta o RMC para 0,25. Enquanto que a rede KAREN sofre
reducdo de 65% no IR, a RedCLARA de 54%, as redes GEANT e RedIRIS tém seu valor
de IR decrescido em 70% e 79%, respectivamente. Conclui-se que a RedCLARA é a mais

resiliente.

Tabela 4 - Valores percentuais de reducédo do Indicador de Resiliéncia (IR) das cinco topologias

REANNZ (KAREN) | RedCLARA | RedIRIS | GEANT RNP

65% 54% 79% 70% | 72,52%

Fonte: Autores

4.1 Analise Comparativa entre as métricas

Com o objetivo de validar o Indicador de Resiliéncia proposto, utilizaram-se, neste
artigo, as métricas Largest Connected Component (LCC), Diametro do LCC e Average
Inverse Shortest Path Length (AISPL), estudadas em (BEYGELZIMER, 2005), para medir-
se a robustez de uma topologia apés alteracdes provocadas por ataques cibernéticos ou
falhas aleatdrias.

O maior componente conexo é o maior subgrafo que resulta da desconexdo da
topologia apds a ocorréncia de falhas ou ataques. A proporcdao de nés no LCC é uma
medida utilizada em (BEYGELZIMER, 2005) para se avaliar a robustez de uma rede, ou
ainda, um indicador da manutencao de sua disponibilidade maxima, apds a ocorréncia de
falhas ou ataques. Entretanto, essa métrica nao indica quantas componentes se formaram
apds a desconexao; por esse motivo, nao deveria ser utilizada em separado de outras
métricas, fato que serd comprovado na analise comparativa com o Indicador proposto.

O Diametro do LCC (BEYGELZIMER, 2005) representa o maior comprimento de
menor caminho do maior componente conexo.

O Average Inverse Shortest Path Length (AISPL) (BEYGELZIMER, 2005) é o

comprimento médio inverso dos menores caminhos.
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A reducdo acentuada no Indicador proposto, ao aumentar-se o RMC, nao foi

observada na medida proporcdo de nés no LCC (%LCC), conforme mostra a Tabela 5.

Tabela 5 - Valores do Indicador de Resiliéncia proposto (IR) e (%LCC) das cinco topologias

Topologias KAREN RedCLARA RedIRIS GEANT RNP

RMC IR %LCC IR %LCC IR %LCC IR %LCC IR %LCC

0.18 0,129 0,77 | 0,114 | 0,68 | 0,107 | 0,63 | 0,082 | 0,66 | 0,131 | 0,79

0,22 0,129 | 0,77 | 0,114 | 0,68 | 0,107 | 0,53 | 0,082 | 0,66 | 0,131 | 0,79

0.25 0,045 | 0,45 | 0,053 | 0,63 | 0,022 | 0,51 | 0,024 | 0,34 | 0,036 0,5

0,30 0,045 | 0,45 | 0,053 | 0,63 | 0,022 | 0,51 | 0,024 | 0,34 | 0,036 0,5

Fonte: Autores

O Indicador proposto teve uma reducao de 65% na rede KAREN, Tabela 5, 58.5%
maior do que a observada na métrica proporcao de nés no LCC; na RedCLARA, o Indicador
proposto sofreu uma reducao de 54 %, tendo sido 635% maior do que a apresentada pelo
% LCC; para a rede RNP, o Indicador proposto apontou uma reducao de 72,52%, 98%

maior do que a do % LCC.

Fazendo a mesma anélise para as topologias RedIRIS e a GEANT (Tabela 6),
observou-se o mesmo comportamento entre o Indicador proposto e o0 %LCC, ou seja, na
RedIRIS houve uma reducao de 79% no IR, ao passo que 0 %LCC reduziu em 3,8%; a
rede GEANT teve uma reducdo de 70% no IR, enquanto que o %LCC foi reduzido de

48,5%.

Tabela 6 - Valores percentuais de reducdo do Indicador de Resiliéncia proposto (IR) e (% LCC) das cinco

topologias
KAREN RedCLARA RedIRIS GEANT RNP
IR %LCC IR %LCC IR %LCC IR %LCC IR %LCC
65% | 41% | 54% | 7,35% | 79% | 3,8% | 70% | 48,5% | 72,52% | 36,7%

Fonte: Autores
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Finalizando a validacao do Indicador proposto, encontram-se na Tabela 7 os
resultados das métricas: AISPL e Didmetro do LCC (D).

A rede KAREN percebeu queda de 65% no AISPL e de 60% no Didmetro do LCC,
guando a exigéncia por confiabilidade foi aumentada, enquanto que o IR decresceu 65%;
na RedClara a reducao do AISPL foi de 66%, do Diametro foi de 42,85%, e do IR foi de
54%; na RedIRIS o AISPL teve reducao de 76%, o Didmetro de 46,15%, e o IR de 79%;
na rede GEANT o AISPL reduziu em 53%, o Didametro em 22.22%, e o IR em 70%.
Finalmente, na rede RNP o AISPL percebeu reducao de 63%, o Didametro de 22.22% e o
IR de 72,52%.

Tabela 7 - Valores do Indicador de Resiliéncia proposto (IR), AISPL e Diametro do LCC (D) das cinco

topologias
Topologias KAREN RedCLARA RedIRIS GEANT RNP
RMC AISPL D | AISPL D | AISPL | D | AISPL D | AISPL D
0,18 0,20 10 | 0,19 7 0,17 13 0,15 9 0,22 9
0,25 0,07 4 | 0,064 | 4 0,04 7 0,07 7 0,08 7

Fonte: Autores

O Indicador proposto (IR) foi mais preciso em identificar as alteracGes das
topologias, exceto para a RedClara, porque quanto mais se aumentou o Requisito Minimo
de Confiabilidade (RMC), mais acentuada foi a reducdo do IR, provando que as demais
métricas nao foram capazes de perceber tanto quanto o IR as alteracdoes nas topologias.
Porque, em sua constituicdo, o (IR) considera a quantidade de componentes conexas
apés a desconexdo do grafo, portanto quanto maior for o Requisito Minimo de

Confiabilidade (RMC) dos /inks, mais subgrafos surgirdo apds a desconexao.

5. Consideracdes Finais e Conclusdes

O tema Resiliéncia em Redes de Computadores é um dos assuntos de relevancia no
campo de sistemas tolerantes a falhas, sistemas criticos e aplicacées em tempo real, em
crescente expansao na atualidade. A necessidade de se otimizarem os investimentos em
equipamentos e /inks com maior confiabilidade que compdem as redes motivou o presente

estudo, resultando em uma nova metodologia como parte do desenvolvimento de um

R.Bras.Estat., Rio de Janeiro, v. 76, n. 241, p.79-98, jan./dez. 2015 95



projeto de rede capaz de sobreviver as mais diversas ameacas, além da obtencao de um

indicador de resiliéncia capaz de identificar alteracdes ocorridas em diversas topologias.

Esse Indicador de Resiliéncia demonstrou ser eficiente na mensuracado da robustez
ap6s alteracOes efetuadas na topologia, ao retirarem-se 0s enlaces mais propensos a

falhar, isto €, com menor confiabilidade.

Para a validacao da presente metodologia, utilizaram-se cinco topologias reais de
apoio as pesquisas cientificas, das quais foram retirados os enlaces que apresentaram
menor confiabilidade, mediante um Requisito Minimo de Confiabilidade (RMC), seguindo-
se os calculos do Indicador de Resiliéncia (IR), evidenciando-se a sua consisténcia. Além
disso, para avaliacdo da robustez da rede frente as possiveis alteracdes, foram utilizadas
métricas propostas na literatura, e somente em uma das topologias o (IR) ndo superou

tais métricas.

Existe uma grande dificuldade de obtencao de dados relativos as falhas dos enlaces,
por isso neste artigo utilizou-se da técnica de simulacdo dos dados. As falhas ocorrem de
diversas formas, de acordo com a tecnologia de transmissao, além de outros fatores, que
somente os administradores das redes poderiam citar, devido a sua experiéncia nos
projetos e implantacdes de redes, como por exemplo, o evento de roubo de enlaces, um

tema recorrente.

Minha proposta seria a de juntarem-se os profissionais de pesquisa e de operacdes,
para pensarem em um projeto que melhor pudesse abarcar as possibilidades de eventos
geradores de falhas, e dai proporem um modelo de probabilidades mais real, uma vez que
nos estudos atuais, tém-se focado em um ou poucos eventos de falhas, o que nao retrata

a realidade das ocorréncias nas instituicoes.
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Abstract

The increasing number of applications running on the internet has motivated the study of
resilience in computer networks. Researchers and experts aims the standardization of metrics for
correct measurement of the resilience level in networks, and this article proposes an indicator of
resilience pursuing a good infrastructure from the beginning of the project. This project will be
made viable using reliability theory, whose objective is to increase the reliability of network
components, reducing costs of maintenance and redundancies, resulting in savings for the project.
The proposed indicator was tested in backbone topologies, indicating good results, which allows
network managers to use this methodology in the proper planning, in addition to the recovery of
any fault incidents. The use of more trusted links will provide a structure better prepared to oppose
the threats, and to foment the gain of the quality of services provided by the network, and to

comply with Service Level Agreements.
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Estimaciéon de la prevalencia por método
RDS en poblaciones de tamaino pequeio

Juan José Orellana-Céceres’
Sergio Raul Mufioz-Navarro®
Alex Manuel Antequeda-Campos *

Resumen

Introduccién: Respondent-driven sampling (RDS) es un método de muestreo para
poblaciones “ocultas”. Utiliza cadenas referenciales desde sujetos “semillas”, usando un sistema
de “cupones” para contactar nuevos sujetos elegibles. El objetivo de este trabajo es proponer un
método para establecer el niimero de semillas/cupones en muestreo RDS en poblaciones pequeias
(~ 1000) para la estimacion de prevalencia. Simulaciones computacionales de una poblacién oculta
de tamano pequeiio y validacion del método. Se obtuvo la distribucién muestral del tamariio de
muestra para diferentes combinaciones de nimero de semillas y cupones. La utilizacion de un
namero bajo de semillas y cupones muestra ser inadecuado en poblaciones de tamaiio pequeio. El
método propuesto es valido, obteniéndose estimaciones eficientes de prevalencia. Se debe estudiar
la robustez del método ante desviaciones a los supuestos de RDS. Se entrega a la comunidad
cientifica, recomendaciones para establecer el nimero de semillas/cupones para muestreos RDS

para la estimacion de prevalencia en poblaciones pequena.
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1. Introduccion

Respondent-driven sampling (RDS) permite estimar promedios y proporciones em
poblaciones de dificil acceso donde los métodos de muestro tradicionales son inviables o
presentan sesgo de selecciéon. Es um método que combina el método de “Bola de nieve”
(al hacer que los individuos recluten a otros desde su red de contactos en la poblacién) y
un modelo que proporciona estimaciones insesgadas de los parametros, corrigiendo asi
los problema de sobre muestreo y representatividad de la muestra obtenida por Bola de
nieve. RDS fue propuesto por Heckathorn en la década de 90’, ha demostrado ser
especialmente (til para la vigilancia del comportamiento del VIH (Virus de la
Inmunodeficiencia Humana) siendo frecuentemente empleado en estudios auspiciados por
el Centro para el Control y Prevencion de Enfermedades, EEUU (Heckathorn et al., 2002;
Schonlau & Liebau, 2012; Zhang et al., 2012).

Con este método, el proceso de muestreo se inicia identificando un numero
determinado de sujetos accesibles, llamados “semillas”, quienes pertenecen a la poblacién
objetivo. Estas semillas participan en el muestreo reclutando personas que cumplen con
los criterios de elegibilidad para la poblacién objetivo, desde su red de contacto. Este
proceso se realiza mediante un sistema de cupones, cuya cantidad define el nimero
maximo de contactos que puede reclutar desde el total de su red de contactos elegibles.
Los sujetos contactados que aceptan participar, reclutan nuevos sujetos elegibles desde
su propia red de contacto, usando el mismo sistema de cupones. Cada uno de estos
procesos genera el llamado nivel referencial u “ola”; de este modo las semillas
corresponden a la ola O y sus contactos corresponden a la ola 1, y asi sucesivamente
hasta el final del muestreo. Cada contacto es llamado “nodo” los que pueden ser
representados graficamente en un arbol de relaciones.

RDS crea un modelo de expansién basado en cadenas referenciales. Cada contacto
debe informar el tamano de su red, llamado “grado”. El muestreo termina cuando se
alcanza el tamano de muestra predeterminado, no se encuentran mas contactos, o se ha

alcanzado la estabilidad en las estimaciones con una precisién razonable.
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El método exige que cada persona tenga una doble participacién, primero como
sujeto que aporta datos al estudio y segundo como reclutador de nuevos elegibles. En
cada forma de participaciéon, el otorgamiento de un incentivo es clave para lograr la
minimizacion del rechazo a participar (Heckathorn et al., 2002). El reclutamiento debe ser
conducido por cada entrevistado y no por el entrevistador (Respondent-driven sampling).
El papel del entrevistador es verificar que los entrevistados que posean el cupén de
invitacion, sean elegibles, que no estén repetidos por doble invitacién o estar simulando
diferentes identidades (Heckathorn et al., 2001), entregar los incentivos correspondientes
y gestionar la aplicacién de los cuestionarios del estudio a cada participante.

La determinaciéon del tamafo de muestra, cuyo disefio es complejo, es otro aspecto
a considerar en el disefio de un estudio con método RDS. Una alternativa propuesta en la
literatura es ajustar por efecto de diseiio no menor a 2, al célculo obtenido asumiendo
muestreo aleatorio simple (Wejnert et al., 2012).

Para mas detalles del funcionamiento de RDS y de sus propiedades estadisticas
sobre el control de sesgo, definicién del tamafio de muestra y estimaciéon de parametros,
se recomiendan los papers: Heckathorn et al. (2001), Heckathorn et al, (2002) Wejnert
(2009), y Schonlau & Liebau, (2012).

Los softwares Stata, SPSS y R entre otros, han implementado los principales
métodos estadisticos para el andlisis de datos RDS. ElI software Netdraw
(Harvard:Technologies & Borgatti, 2002), permite representar graficamente las redes de
contactos de la muestra RDS obtenida. RDSAT 7.1 es un software libre disefado
exclusivamente para el andlisis de datos RDS (Volz et al., 2012).

En adicién a los fundamentos tedéricos de RDS, se han implementado estrategias
analiticas mediante simulacién computacional para estudiar el desempefio de los
estimadores propuestos. Los resultados obtenidos confirman que, cuando los supuestos
del método se cumplen, los estimadores son eficientes asintéticamente insesgados
(Salganik & Heckathorn, 2004). Se ha demostrado, también por simulaciones
computacionales, que el método de estimacién es muy sensible a la validez del tamano
de la red que reportan los entrevistados. La preferencia por los digitos O y 5 genera un
considerable sesgo en la estimacion de la prevalencia (Mills et al., 2014). En ambos
estudios el desempefio de RDS fue evaluado en poblaciones relativamente grandes

(10.000 sujetos).
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No se encontraron estudios que evalien el desempeino del método RDS, en
poblaciones pequefias como puede ocurrir cuando se acota la poblacién geograficamente
y a condiciones técnicas especificas; como por ejemplo, la poblacién de micro y pequeias
empresas de una region determinada, donde se desea estimar la proporcidn de empresas
sin iniciaciéon formal de actividades. Se prevé que en estas situaciones la muestra debera
cubrir una gran proporcién de la poblacién, por lo cual la eleccién del nimero de semillas

y cupones es un elemento clave y aun no discutido.

2. Objetivo

En el contexto de una poblacién oculta de tamano pequefio, el objetivo de este
articulo es proponer un método para la seleccidn del nimero de semillas y cupones en
funcién del tamafio de muestra inicial que se desea alcanzar. Adicionalmente se mostrara
el desempeno de RDS y de los métodos estadisticos disponibles para la estimacién de una

proporcion.

3. Metodo

Simulacién computacional de una poblacion oculta de tamafo pequefio y de
muestreo RDS sobre dicha poblacién. Adicionalmente se simula una nueva poblacién de
tamano pequeno para la evaluacién del método de muestreo y estimacién de prevalencia.

En una primera etapa se simula una poblacién oculta de tamano pequefo, con una
prevalencia predeterminada de una caracteristica de interés, asociada al tamano de la red
o grado de cada sujeto. De dicha poblacién, se toman repetidas muestras irrestrictas RDS
con las que se construye una distribuciéon de frecuencias de tamafo de muestra maximo
alcanzado en cada repeticién, segun el niumero de semillas y cupones.

A partir de la distribucién de muestreo del tamafno de muestra alcanzado, se
establecen criterios para la determinacién del nimero de semillas y de cupones para lograr
el tamafno de muestra especificado en el disefio del estudio.

En una segunda etapa, se ejecutan repetidas simulaciones de muestreo RDS en una
poblacién adicional sobre las cuales se validard la recomendacién sobre nimero de
semillas y cupones, y se verificaradn los resultados tedricos del método en relacién a las

propiedades de los estimadores.
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La simulacién se inicia definiendo el nimero de semillas y cupones para alcanzar el
tamano de muestra predeterminado.

El algoritmo computacional parte identificando todos los pares de semillas que son
incapaces de generar arboles referenciales. Dichos pares forman un vector que contiene
todos los nodos terminales con su respectivo contacto referencial, y todos los nodos
terminales que compartan un mismo referente. Esta restriccién se traduce en RDS a que,
no serian elegibles como semillas, pares sujetos donde uno de ellos solo conoce a su par,
o pares de sujetos que solo conocen a un mismo y unico referente.

La simulacién prosigue seleccionando en forma aleatoria y sin reemplazo un nimero
predefinido de semillas elegibles. Se selecciona al azar una de dichas semillas y uno de
sus contactos directos, luego escoge la segunda semilla y le asigna al azar uno de sus
contactos directos elegibles (no usados por la otra semilla), asi hasta la ultima semilla. El
proceso anterior se repite idénticamente hasta que cada semilla alcance un maximo ¢’ de
contactos (¢’ < ¢), donde c es el nimero de cupones especificado) impidiendo repeticiones
con los contactos de otra semilla ya utilizado. Todos los contactos asignados en la etapa
anterior, pasan a ser las semillas en una siguiente etapa, que repite el algoritmo de las
semillas iniciales. Este proceso se repite hasta alcanzar el tamano de muestra. En cada
muestra RDS se registra para cada sujeto, el tamano de su red de contacto, que se le
asignd en la construccioén de la poblacién, la condicién en estudio y sus contactos directos
seleccionados segun el niumero de cupones.

Finalmente, usando los comandos rds_network, rds y svy asociados al anéalisis RDS
en Stata 13 (“StataCorp. 2013. Stata Statistical Software: Release 13. College Station,
TX: StataCorp LP,” n.d.), se obtienen el tamafio de muestra alcanzado, la prevalencia
estimada con su correspondiente intervalo de confianza.

Para el estudio de la distribucién muestral del tamano de muestra maximo alcanzado,
la simulacién usa una subrutina para 200 muestreos RDS, sin restriccién en el tamafo
de muestra, y para todas las combinaciones entre nimero de semillas (5, 6, 9, 12, 15,
20, 30y 35) y de cupones (3, 4, 5, 6 y 7). En cada simulacién se obtiene la distribucion
de frecuencia del tamafio de muestra y se registran los percentiles 5, 10 y 15 de tamafio
de muestra alcanzado como indicadores de probabilidad de alcanzar un tamano de muestra

especifico (1-percentil).
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La validacion del método propuesto para la determinaciéon del nimero de semillas y
cupones en el contexto de una poblacién pequefia, se ensaya sobre una nueva poblacién
oculta con la misma estructura de la poblacién anterior, pero con diferente esquema de
aleatorizacion. Se obtienen 200 muestras RDS para distintos tamanos de muestra segun
tres efectos de disefio (1, 2 y 3) y dos niveles de precisidn relativa en las estimaciones
(20 y 30%). Como resultados, se obtiene el tamafio de muestra promedio alcanzado en
las 200 muestras RDS, la proporcién de muestras que logré el tamano calculado en el
disefo, el promedio de prevalencia estimada, la proporciéon de intervalos de confianza que
contienen el valor del parametro, promedio de precisiéon observada y promedio de sesgo

absoluto y relativo en la estimacién de la prevalencia.

4. Resultados

Usando cédigos en Stata 13, se simulé una poblacién oculta de tamafio 1.000
individuos, representada por un arbol de relaciones (Figura 1). El grado de cada persona,
sigue una distribucién uniforme con rango O — 10 (media 5 y varianza 10). Se fija una
prevalencia poblacional de 20,8%. La poblaciéon se estratifica en dos grupos segun el
grado de los sujetos, el estrato “populares” queda compuesto con sujetos cuyo grado es
igual o superior a 5, y el estrato “impopulares” definido por su complemento. Se asume
gue la prevalencia poblacional en el estrato “populares” es de 31,2% y un 10,4% en el

estrato “impopular”. El link correspondiente, contiene los cédigos Stata que generan la

poblacién y el archivo con los datos poblacionales para NetDraw.

En este link se presentan los cédigos para la seleccion de las muestras RDS desde
el arbol poblacional. Este archivo contiene las rutinas de selecciéon de semillas, de

muestreo RDS, y de andlisis de datos.
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Figura 1 - Primeros 200 nodos del total de 1000 que componen el arbol poblacional. Mas abajo el
arbol referencial completo.
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Distribucion muestral para el tamario de muestra maximo alcanzado.

Los resultados del estudio para determinar el tamano de muestra en muestreo RDS

en poblaciones pequenas, se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1 - Percentiles 5, 10 y 15 de la distribucion del tamaino de muestra maximo alcanzado en
muestreos RDS para la combinacion de semillas y cupones.

Percentiles N° de cupones
p5, p10, p15 3c 4c 5¢c 6¢C 7c
5s 36, 44, 48 62, 88, 209 308, 416, 452 573, 628, 6 746, 756, 758
6s 41, 53, 62 115, 241, 293 428, 460, 473 632, 654, 755, 761, 767
9s 81,102, 133 296, 314, 337 460, 500, 518 651, R0 763, 773, 777
12s 118, 151, 192 358, 378, 399 512, 537, 548 G638, 682 770, 784, 793
Semillas | 15s 199, 227, 241 376, 405, 417 551, 564, 570 GBB, 696 787, 797, 803
20s 250, 267, 273 419, 439, 454 583, 591, 596 708,719 812, 815, 825
30s 327, 341, 346 401, 502, 508 624, 637, 640 738,756 845, 851, 856
35s 361,369, 374 508, 515, 520 646, 656,661 788, 77T 860, 865, 869
1s y todos los cupones 999

La tabla anterior orienta en la seleccién del nimero de semillas y cupones necesarios
para realizar el muestreo RDS en una poblacién pequeia. Asi por ejemplo, si se requiere
realizar un muestreo RDS para un tamarno de muestra 182 (producto del célculo de tamafo
de muestra para muestreo aleatorio simple, con una prevalencia esperada de 10%,
precision relativa de 30%, efecto de disefio de 2y un nivel de confianza de 95%); se
recomienda usar 15 semillas y 3 cupones pues se espera una probabilidad de alcanzar el
tamano de muestra [P(n > p5)] de 95%; o bien 6 semillas y 4 cupones pues se espera
alcanzar el tamafio de muestra con probabilidad de 90% [P(n > p10 = 90%)].

La utilizacién de un nimero bajo de semillas y cupones muestra ser inadecuado en
poblaciones de tamano pequeno ya que el tamano de la muestra alcanzado tiene una alta
probabilidad quedar por debajo del determinado en el disefio del estudio. Asi por ejemplo,
en la poblacién en estudio, el 75% de las muestras RDS con tres semillas y dos cupones

no superan los 30 sujetos; solo en uno de los muestreos RDS, el arbol muestral queda

compuesto por 86 sujetos (Figura 2).
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Figura 2 - Distribucion de frecuencia, grafico kernel-density y de caja, del tamafio de muestra en
1000 muestreos RDS desde la poblacién de referencia con tres semillas y dos cupones.

T T T
9 14 18 30 54 60 86

Desemperio del método en la estimacion de la prevalencia en una poblacion pequena.

A continuacién se presenta el resultado de la estimacion de la prevalencia
poblacional al seleccionar 500 muestras RDS desde una nueva poblacién oculta con
similar estructura de la poblaciéon anterior, pero con distinta esquema de aleatorizacion.
Se ensayardn 12 situaciones de muestreo RDS, segun, prevalencia esperada Po =
10% y 30%, precision relativa pr = 30y20%, efecto disefio ED = 1,2y 3 y con un nivel de

confianza en la estimacién de 95%. La Tabla 2 y Figura 3, presenta los resultados.
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Tabla 2 - Estimacién proporcién (P = 0,203). Calculo tamaiio de muestra (n) para una prevalencia esperada
Po =0,1y0,3, precision relativa pr = 20 y 30% y efecto de disefio ED = 1,2 y 3. Simulacién de 500
muestreos RDS usando un nimero de semillas y cupones segun la Tabla 1, reportando: media de
tamaio muestra alcanzado\proporcion de muestras sobre el valor del disefio, promedio de prevalencia,
proporcion de intervalos de confianza que contienen el valor del parametro, promedio precision
observada y promedio sesgo absoluto\relativo.

Promedio
c ° illag 0 isié
Erc:) 'PF::aec\./fgﬁallc ED| n RDS U 5538'222 ni alc:nce pi 0 % casoos oE;?e(;\l/s;g; Sesgo absdf
pa: Pdpr A escogido prom (DE) muestrg”" ™" (%) | PO IC95% (Exceso / | (relativo %Y
Déficit)2

P0=0,3 1] 91| 1] 6sy4c 90 (5,6 97,0 20/0 958 82(+(,8) (8M2)

pr=30% 2] 182 2] 15sy3c 180 (8,1) 938 20,4 96,8 5,9 (+3,1D,4 (+1,8)

pa=9pp 3 | 273 | 3| 9syi4c 269 (21 95,4 20,0 96,4  4,8(+4,2) 0(00,2)

P0=0,3 1| 184 | 4] 15sy3d 183 (7.4) 95/4 20,4 91,4 58 (+0,2D,4 (+2,1)

pr=20% 2] 38| 5] 15sy4d 367 (7.4) 986 20,1 98,6 4,1 (+1,99,1(+0,7)

pa=6pp 3] 552 6] 5sy6c| 550 (27,1) 996 20,4 100,0 3,4 (+2,6),4 (+1,8)

Po=0,1 1| 278 | 7| 9syé4c| 275(15,9) 96/0 20,0 98,6 4,7 (-1,7P,0 ( 0,0)

pr=30% 2 | 556 | 8| 15sy5c 556 (3,9) 98)0 20,2 100,0 3.3(-0.3p,2 (+1,2)

pa=3pp 3] 83| 9] 30sy7d 834(22) 986 20,2 100,0 2,7 (+0,3D,2 (+1,1)

P0=0,1 1| 464 ] 10| 9sy5c| 462(19,8)  98l4 20,1 994 3,7 (-1,7D,1 (+0,7)

pr=20% 2 | 928 | 11| 35sy7dq 882 (13) 0Jo 20,2 100,0 2,6 (-0,69,2 (+0,9)

pa=2pp 3 |1392 | 12 | 1sy10c 999( 0 0.p 20{3 100,0 - -

* Equivalente al método de bola de nieve para ctdmta la poblacion, donde basta solo una semtlt@gs los cupones.

A Prevalencia esperada (Po), precision relativa (pr) y precision absoluta (pa) en puntos porcentualégp).

1 Distancia media entre los extremos del IC (pp).

O Precision deseada en el disefio, menos la precision observada (pp)

¥ Desviacion absoluta de la estimacion puntual respecto del pardmetro poblacional (13 - P) 100

¢ Desviacién relativa de la estimacién puntual respecto del pardmetro poblacional 2 — P)/P - 100

pp
%

+ Equivalente al método de bola de nieve para cubrir toda la poblacién, donde basta solo una semilla y todos los

cupones.

Figura 3 - Distribucion de muestreo en 500 réplicas RDS sobre una poblaciéon relacional
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Solo en el muestreo que se perseguia un tamafo de muestra muy cercano a la
poblacién 928 no se consiguié alcanzar el tamano de muestra requerido, pero las muestras
alcanzaron un promedio muy cercano a dicho valor 882. En el resto de los muestreos, se
alcanzé un porcentaje de cumplimiento del tamafio de muestra que varié entre 93,8 y
99,6% (promedio 98,5%). En todos los muestreos RDS, las prevalencias estimadas fueron
insesgadas con sesgos absolutos y relativos despreciables.

Al usar tamafnos de muestra 91 y 184, se alcanzd el nivel de precisién (9 y 6 pp) y
confianza (95%) estipulada en el disefio muestral, sin necesidad de usar un efecto de
disefio mayor que 1. Cuando la presién absoluta es de 3 y 2 puntos porcentuales es preciso
usar un efecto de disefio de 3y mas para satisfacer los requerimientos del disefio muestral.

Un interesante resultado que se deriva de uno de los supuestos del método' es que,
independiente de la semilla, cuando se utilizan todos los contactos de los sujetos y sin
limites de tamafo de muestra, el resultado invariable es cubrir a toda la poblacién de
referencia. Esta situacién es equivalente al método de bola de nieve que pretenda construir

un marco muestral para disefos de muestreo tradicionales.

5. Discusion Y Conclusiones

El método propuesta para establecer el nimero de semillas y cupones, se comporté
adecuadamente, sin grandes brechas entre el tamano de muestra del disefio y el alcanzado
en los muestreos RDS. Esta situacion debiera ser estudiada ante variaciones de los
supuestos del método, como por ejemplo el redondeo del tamaino de la red de cada
persona, seleccidon no aleatoria desde la red de cada sujeto o la presencia de valores
perdidos.

El método de estimacidon mostré ser robusto a la estratificacion de la poblaciéon segin

el tamano de la red, con distinto valor de prevalencia en cada estrato.

1 . . 7 . ,
Cada entrevistado puede ser alcanzado por cualquier outro através de uma serie de vinculos em red, es

decir, la red forma um solo componente
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La asignacion del “grado” mediante la distribuciéon uniforme, puede ser discutida por
algunos autores aduciendo que normalmente sigue distribuciones asimétricas positivas,
sin embargo creemos importante evaluar la situacién de encontrar personas con igual

probabilidad de tener redes de contacto pequernas, medianas y grandes.

Es muy importante una buena seleccién de las semillas, dado que esto es
determinante para conseguir la muestra deseada. El andlisis de datos RDS elimina
automaticamente toda semilla que no pueda referenciar al menos un contacto y se espera

que dicha estrategia también se aplique en muestreos RDS reales.

Si bien se ha simulado una poblacién de sujetos conectados en un Unico arbol como
lo asume el método, es muy probable de existan casos de poblaciones con mas de un
arbol relacional, como es el caso de poblacién de bandas de delincuentes o poblaciones
ocultas estratificadas, por ejemplo en “tribus urbanas”. En estos casos, necesariamente
se deben seleccionar semillas de cada estrato y aplicar el procedimiento de muestreo RDS

anterior en cada uno.
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Abstract

Respondent-driven sampling (RDS) is a sampling procedure for “hidden” populations. Use
referencial chains from subject “seeds”, using a system of “coupons” to contact new eligible
subjects. The objective of this work it to propose a method to set the number of seeds/coupons
on RDS in small population (~1000) to estimate prevalence. Computational simulations of small
hidden population and validation of the method. The sampling distribution of the sample size for
different combinations of number of seeds and coupons was obtained. The use of a small number
of seeds and coupons shown to be inadequate in small populations. The proposed method is valid,
obtaining efficient prevalence estimates. It should study the robustness of the method to deviations
from the assumptions of RDS. It is delivered to the scientific community the recommendations to

set the number of seeds coupons for RDS samples to estimate prevalence in small populations.
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