A Classificacao Hierarquica Implicativa e Coesiva
R. Couturier, A. Bodin, R.Gras

Apresentacao

O software CHIC tem por fungdes essenciais extrair de um conjunto de dados, cruzando sujeitos e
variaveis (ou atributos), regras de associacdo entre varidveis, fornecer um indice de qualidade de
associacdo e de representar uma estruturacdo das varidveis obtida por meio destas regras. A versao
2.3 de CHIC apresenta melhoras importantes no que diz respeito a convivialidade e as
possibilidades de tratamento (por exemplo, ¢ possivel tratar tabelas de contingéncia de tamanho
100*10000). Além de mais, certos erros das versdes anteriores foram corrigidos.

Do jeito que esta atualmente, o software CHIC ja deveria servir de modo importante para a pesquisa
assim como para a formagao. A divulgacao do software CHIC ¢ feita pela ARDM (Associagdo para
a Pesquisa em Didatica da Matematica). E possivel obté-lo junto a Regis Gras (endereco na ultima
pagina). As atualizagdes do software serdao asseguradas gratuitamente durante um ano para toda
pessoa ou instituicao tendo regularmente obtido uma versdao do CHIC. A versdo 2.3 s6 funciona de
modo auténomo com Windows 95 ou mais. Um PC 486 (a0 menos) é recomendavel. Assim sendo,
para grandes tabelas de contingéncia, ¢ preferivel ter uma maquina potente (Pentium III com mais
de 100 Mo de memoria viva). Para o resto, uma familiaridade com Windows € necessaria (se nao, ¢
recomendavel ser acompanhado por um usuario competente). E necessario também ter um minimo
de conhecimento sobre a analise implicativa para poder interpretar corretamente os resultados de
diversos tratamentos permitidos pelo CHIC (ver referéncias e apéndice).

Instalacao de CHIC

Para instalar CHIC, criar um repertorio (que nomearemos, por exemplo, CHIC) e copiar os
elementos do disquete ou dos arquivos fornecidos. Este disquete ou arquivos contém em particular
um ou varios arquivos de demonstracdo que tém a particularidade de ter a extensdo *.csv (ver mais
adiante a questdo do formato dos arquivos). No decorrer desta apresentacao, € o arquivo wa392.csv
que sera usado como arquivo de demonstracdo. Este arquivo comporta 22 variaveis e 130
individuos e ¢ estudado mais completamente em um artigo citado em referéncia.

No que segue  significa CLICAR, —> significa “obtemos”.

Iniciando o CHIC

Para iniciar o CHIC, langar primeiramente Windows, seguido do programa nomeado CHIC.exe.
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A barra de opgdes do CHIC aparece assim:
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Escolha das opcoes:

CHIC contém numerosas opgdes que permitem de configura-lo como o usudrio quiser. Para definir

as opgoes:
ﬁ 7
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Esses parametros sdo globais. Se eles sao modificados, eles agem no proximo tratamento € ndo no
tratamento atual. Mas esta modificagdo deve ser anterior ao tratamento do arquivo.

- 1 — Respeite as ocorréncias do grdfico:)\ATENCAO ESTA OPCAO NAO TEM, NO
MOMENTO, NENHUM EFEITO EM RAZAO DO USO DO ALGORITMO DE DESENHOS
DE GRAFICO AUTOMATICO!! Esta opc¢io diz respeito ao grafico implicativo. Se ela é
escolhida, um eixo vertical localiza as ocorréncias (ou freqiiéncias). Serd possivel mover
horizontalmente as varidveis, ou melhor, isto ¢, mover o nome destas variaveis, (entdo temos um so
grau de liberdade). Sendo os elementos do grafo ficardo livres (dois graus de liberdade).



Lembremos que o respeito das ocorréncias permite evitar contra-sentidos e outros erros de leitura
do grafico. Mas em contra-partida, o ndo respeito permite toda reorganizacao desejada no grafico.

- 2 — Nos significativos: Esta opgao, se for assinalada, permite calcular os n6s significativos de uma
arvore hierarquica, isto €, os que correspondem a uma classificagdo mais compativel aos valores e a
qualidade dos valores de implicagdo e de coesao.

- 3 — Cdlculo longo: Esta op¢ao permite fazer com que aparega todo o calculo intermediario. Ela
tem, sobretudo uma funcao didatica e verificadora, mas nao ¢ indispensavel.

-4 — Cdlculo dos intervalos: esta opgao diz respeito as variaveis-intervalos, ou seja, as variaveis,
como por exemplo, os tamanhos ou os pesos dos individuos, cujos valores pertencem a um intervalo
de numeros reais positivos. O usudrio estd encarregado de definir o numero de intervalos, esses
ultimos nao tendo necessariamente a mesma amplitude, e desse fato maximizando a variancia
interclasse da parti¢do. Em outras palavras, esta parti¢ao, calculada pelo programa, “separa” ao
melhor, pelo critério de variancia, o conjunto dos valores observados de cada uma das variaveis. Em
seguida, ela permite calcular as implicagdes das reunides destes intervalos.

- 5 — Salvando os resultados: !! ATENCAO ESTA OPCAO NO MOMENTO NAO TEM
NENHUM EFEITO EM RAZAO DO USO DO ALGORITMO DE DESENHO DE
GRAFICOS AUTOMATICO!! Esta op¢io pode se revelar muito util quando desejamos tratar um
volume importante de dados, isto €, quando os tempos dos célculos sdo muito importantes. Ela
permite ao CHIC de salvar automaticamente o ultimo célculo efetuado e de usa-lo em um proximo
calculo. Assim o calculo das correlagdes ¢ efetuado uma s6 vez e o resultado desse é reaproveitado
se formos escolher a construgdo de uma arvore de similaridades ou de um grafico.

- 6 — Tipo de implicagdo: ¢é preciso escolher entre 0 método classico e o método entropico (ver
Régis Gras 1997). Este ultimo permite melhor satisfazer ao objetivo de modelagem da inclusao

conjuntista na base da teoria da implicagdo estatistica, mas ¢ mais severa no diz respeito a
intensidade de implicacao.

- 7 — Tipo de lei: Duas modelagens do numero aleatdrio de contra-exemplos a implicagdo ou a regra
sdo propostas: lei binomial e lei de Poisson. O usuario faz sua escolha sabendo que a lei de Poisson
¢ a mais restritiva quanto ao valor da implicacdo ou da regra (ver Lerman I.C., R. Gras e Rostam H.,
1981).

- 8 — Janela de trabalho: Esta opgao permite escolher a superficie do trabalho. O usuéario define
uma area de trabalho que ele pode depois modificar durante o calculo. Assim ele pode escolher uma
grande superficie de trabalho no comego que ele reduz em seguida porque certas varidveis nao
parecem interessantes apos o estudo.

- 9 — Indice de confianga minimo de pesquisa: Esta opgao tem também por objetivo reduzir o tempo
de calculo quando o nimero de variaveis ¢ importante. Neste caso, definimos um indice sob o qual
ndo procuraremos mais as implicagdes entre variaveis. Se o usudrio souber de antemao que somente
as implicagdes superiores a um dado indice lhe interessam, esta op¢do permite a operagao.

- 10 — Opgao de conjungdo de variaveis (ou item-set em inglés). CHIC permite agora calcular
conjungoes entre varidveis premissas da implicagdo e isto de maneira automatica. Assim, obtemos
regras da forma aAnbAac=d.



A opg¢ao “nimero de variaveis” permite especificar quantas variaveis intervém nas regras. Se
escolhermos 2, teremos entdo somente as regras da forma a = b.

Se escolhermos 3, teremos regras da forma a Ab=>c e assim em diante. O célculo das conjung¢des
pode rapidamente gerar um numero consideravel de regras. Isto tem por conseqiiéncia tornar
delicada a interpretacio do grafico implicativo. Assim, € possivel levar em consideracao
unicamente as regras tendo um carater original, o que justifica a op¢do prevista para este efeito,
opcao essa que permite editar somente as regras superiores ao indice escolhido pelo usudrio.

Os quadrados coloridos permitem definir as cores associadas aos diferentes indices do grafico
implicativo.

Escolha da lingua
V. Lingua—
Atencdo: esta opgao deve ser escolhida antes da abertura do arquivo que sera trabalhado.

No momento a versdo inglesa é provisoria, mas, a termos, podemos prever o espanhol, o italiano, o
pOrtugueés...

Idioma

|diorma

" Francés

" Inglés Cancelar

+ Portugués

Ajuda

O menu Ajuda pode ser consultado, mas ele ndo ¢ muito completo. A ajuda se abre na lingua
escolhida (por enquanto a ajuda em inglés ndo foi ainda feita).

\ Sobre CHIC...—»
 ? |

J Sobre chic...
Ajuda \

Formato dos arquivos

Esta questao ¢ essencial: CHIC tratara somente de arquivos tendo um formato compativel com suas
possibilidades de tratamento. Além de mais, os arquivos devem ter um nome do tipo “*.csv” (a
extensao sendo obrigatoriamente csv).

O formato que convém ¢ o formato conhecido por Excel sob o nome de CSV. O meio mais seguro
de obter um tal arquivo ¢ de digitar os dados ou de transferir um arquivo de dados sobre Excel
(Excel 7, 5 ou 4) e depois salvar o arquivo no formato CSV (usando Excel).

O arquivo de dados (uma coluna por variavel e uma linha por individuo) deve obrigatoriamente ser
completado por uma primeira linha contendo os nomes das variaveis e por uma primeira coluna
contendo o nome dos individuos. Obtemos assim uma tabela do tipo da figura abaixo, na qual a casa
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el; e2; e3;...; designam os individuos. Todo tipo de denomina¢do convém igualmente. O quadro

abaixo dd um exemplo de arquivo tal como ele é lido no Word.

bHAl:HAE:HAS:HA4:HA5:HAE:HAT:HAB:HAQ:HAlD:HAll:HAlZ:HAlS:HAIQ:HAIS:HAIE:HAIT:HAI

SrWMALS:WAZO,; WAZ]1; WAZZ

el:;0:1;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0:1;1;:0:0
ezr1:1;1;071;1;:0:0;0;0;0;072;0;0;1;171:1;0;:0:0
eis0:1;1;:0:0;0:1:1;0;:0;:0;1-21;0;0;:0;1;0:1;0;0;:0
ed:0:1;0;0:0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0:0

e5:0:1:1;:0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;1:0;1;0;:1:1;0;:0

egy1:1:1:0;:1;0;1;:0;0;0;0:1:1;0;0;:0;0;0:1;:0;1;:0
eY;1:1;0;1-1;71;1;0;0;0;0;-1;71;0;0;:0;1;0;:1;0;1;:0
eg5:;0:;0;1;:0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0:1:1;1;:0

e9;:0:0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;:0;0;0:0;0;0;:0

el0y1:1:1;0:1:021;071:0;0712 12171711071 1;:0;:0

el11;1:1:1;0;1:0;0;0;0;1;0;0;:0;0;0;0;0;0;1;:0;:0;0
elZ;0:;0:1;0;0;:0;0;0;0;0;0;0;1;:0;0;0;0;0;0;0;0;0

el3;0:;1:0;0;0:0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;0;1;071:1;:0;0

el4:1:31:1:1;1:1;:1;:1;:1;:0;:0;0;0;0;1:0;:121:1:1;0;:0
el5:1:1;0;0;1;0;0;0;0;1;0;0;0;0;0;0;0;0:1;1;:0:0

eley;1:1:0;0;1:1:1;0;0;0;0;0;:0;0;0;1;:0;071:1;:0;0

el7;1:1:0;0;1:1;:1;0;0;0;071:1;:0;0;0;:1;071:1;:0;0

elsd;1:1:0;0;1:1;:0;0;0;0;0;0;:1;:0;0;0;0;0;0;0;0;0

el9:1:1:1;071:1:1;0;021;1;0:1:0;1;0717171:0;:1:1

e20;1:1:0;171:1:1;0;021;1;0:1:1;1;0;:0;071:1;:0;0

e2l1:1:1:0:1;1;0;0:1:0:1:1;:0;1;0;0;0;0;:0:1:1;0;0

e22;1:1:0;0;0:1;:0;0;0;0;1;0;:0;0;0;0;:1;0;1;:0;:0;0

e23;1:1:0;0712121;217121;1;0:1:0;1;0217171;:1;:0;:0

ead:1:3:3:0:31:31:1:0:0:3:0:3:3:0:0z23:31:3:3:0:31:0

to pratico. Atengdo: todos os

r

, mas nao € mui
, em particular o primeiro da primeira linha. Se o arquivo ¢ do

Excel PC, basta grava-lo tomando por opg¢ao de formato “separador virgula (csv)”. Isto bastara para

Podemos também fazer de tais arquivos no Word
que o arquivo seja no bom formato.
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Se o arquivo vem de um Macintosh, o problema ¢ mais delicado.



Atengdo: O formato csv de um Macintosh ndo convém. O conveniente seria transferir para um PC o
arquivo previamente gravado em formato normal no Mac. Em seguida, no PC, abrir o arquivo com
Excel e salva-lo no formato “separador virgula (csv)”.

Respeitando estas instru¢des, o usudrio podera passar sem problemas de um universo a outro e de
um software a outro. Mesmo assim, a passagem de Mac para PC pode conduzir a dificuldades
consideraveis. Todas as casas de valores da tabela devem, obrigatoriamente, ser preenchidas por
numeros compreendidos entre 0 e 1 (menos para as variaveis intervalos). Assim, todo niumero
decimal do intervalo [0;1] pode figurar, no caso das varidveis freqiienciais como por exemplo: 0,80.
Se uma casa estd vazia ou tem um formato que ndo convém, o software se bloqueia e assinala o
erro, assim como o lugar onde este erro se encontra. No momento, ele ndo ird mais longe nos
calculos.

Variaveis

CHIC permite realizar a andlise de dados a partir de varidveis. Existem varios tipos de varidveis que
podem ser tratadas por este software. As variaveis podem ser dos seguintes tipos: binaria, modal,
freqliencial ou intervalo. Elas podem ser principais ou secundarias (ou suplementares).

. Variaveis bindrias: toda variavel binaria, como indica o nome, assume unicamente dois
valores, 0 ou 1. Ela significa a antinomia entre estes dois valores, como por exemplo, a presenca e
a auséncia, o verdadeiro e o falso, a posse e a ndo posse, etc. A soma dos elementos de uma
coluna representa a ocorréncia da variavel em questao (nimero de vezes que ela € satisfeita). A
soma dos elementos de uma linha representa o nimero de variaveis que o sujeito em questdo
possui ou satisfaz.

= Varidaveis modais e freqiienciais: na seqliéncia do nosso trabalho, ampliamos a no¢do de
implicacdo estatistica a outras variaveis além das binarias. E o caso das varidveis modais que sdo
associadas a fendmenos nos quais os valores a(x) (valores atribuidos pelos sujeitos x a variavel a)
sd0 numeros pertencentes ao intervalo [0, 1] e que descrevem o grau de pertinéncia ou de
satisfacdo como na logica fuzzy. Por exemplo, as modalidades: “concordancia plena”,
“concordancia”, “concordancia parcial”, “ndo concordancia”, reveladas em um questionario de
opinides, sdo levadas em consideracdo e transformadas em valores de intensidade ordenados,
como por exemplo, as modalidades definidas pelos respectivos numeros: 1, 0.75, 0.50, 0.25 ¢ 0. E
também o caso das varidveis freqiienciais, como as porcentagens, que sdo associadas aos
fendomenos em que os valores de a(x) sdo numeros reais positivos quaisquer.

J. B. Lagrange (1998) deu, nestes casos, novos indices que coincidem com os indices de
implicacdo entre variaveis binarias.

= Varidveis quantitativas ou efetivas: estas variaveis, a valores reais positivos, descrevem
situacdes nas quais aos elementos x de E faz-se corresponder uma quantidade a(x), por exemplo, o
numero de vezes que a variavel a € observada em x. Para tratar essas variaveis, basta, com a ajuda
de uma planilha, transformar os valores observados, por uma normalizagdo utilizando o valor
maximo observado, em valores do intervalo [0, 1]. A formula que calcula o indice de implicagdo
entre varidveis bindrias ¢ entdo utilizada no caso das varidveis freqiiénciais.

= Variaveis- intervalo: Este tipo de varidvel ¢ uma extensdo do tipo precedente. Trata-se aqui
de uma variavel numérica positiva (ou negativa) cujos valores estao contidos num intervalo
conhecido. Por exemplo, a variadvel “altura” ou “peso” em um conjunto de individuos ¢ uma
variavel-intervalo que a teoria implicativa trata, respondendo a duas interrogagdes do usudrio:

o Qual ¢ a melhor subdivisdo do intervalo em p sub-intervalos maximizando um critério
informacional?

o  Entre duas variaveis-intervalo, transformadas em dois conjuntos de p sub-intervalos, quais
implicagdes se pode evidenciar reunindo, se for necessario, alguns destes p sub-intervalos?



Os valores figurando na tabela .csv sdo numéricos: sao os valores assumidos pela variavel-intervalo.
O software faz, ele mesmo, a parti¢gao 6timo do conjunto dos valores segundo uma sub-divisao em
um numero de sub-intervalos escolhidos pelo usudrio.

As variaveis-intervalos devem dispor de uma codificacdo literal ou numérica seguida de um espago

e de um “1”. Assim, uma variavel Idade de tipo intervalo sera, por exemplo, codificada por: Idade i
em Excel.
. Variaveis principais e secunddrias ou suplementares: qualificamos uma variavel de

principal toda varidvel considerada normalmente pelo CHIC. Como padrdo, todas as varidveis sao
principais. As variaveis suplementares (em geral sdo as descritivas), sdo variaveis que nao
interferem no cdlculo das contribui¢des das categorias. Por exemplo, se desejamos saber se uma
implicacdo ¢ na maior parte formada por pessoas do sexo feminino ou masculino, definimos para
cada individuo a variavel “sexo”. Em seguida, estas variaveis sdo consideradas apenas quando da
procura da contribui¢do ou da tipicidade das categorias. Para definir uma variavel secundaria ou
suplementar, acrescentamos ao nome da varidvel um espago e um “s”. Assim, o atributo Feminino
¢, por exemplo, codificada Fem como variavel principal e Fem s como variavel suplementar.

No momento, deve-se fazer esta transformacao “manualmente” fora do CHIC, mas esta previsto
poder fazé-lo com CHIC (em um futuro préximo).

Efetuar um tratamento

Para efetuar um tratamento: V Arquivo —>

Exibir Opcdo 7

Maovwa kratamenta, ., Chrl+M
abrir um argquivo salva,., ChrHD

Configuracdo da impressao., ..
Suprimir o5 arquivos recentes. ..

Sair

Virias fungdes estao disponiveis:
\ Novo tratamento
\(clicar duas vezes) sobre 0 nome do arquivo escolhido

Tipo de Calculo ? X

" Arvore de similaridade:

' Grafo implicativo

" Arvore coesitiva

Cancelar

Os tratamentos propostos sdo:




= Similaridade: efetua a andlise das proximidades segundo I. C. LERMAN, e produz uma
janela de resultados numéricos (indices, ...) € uma janela apresentando a arvore hierarquica
de similaridades.

=  Grafo implicativo: efetua os célculos dos indices de implicag@o no sentido da anélise
implicativa, classica ou entrdpica, segundo a opgao escolhida, em seguida apresenta uma
janela de resultados numéricos (ocorréncias, desvio-padrdo, coeficientes de correlagdo) e,
em cima, uma janela apresentando um grafo. Os resultados numéricos aparecerao
igualmente com os outros tratamentos.

= Arvore coesiva: efetua os calculos dos indices de coesdo implicativa no sentido da analise
implicativa, depois apresenta uma janela de resultados numéricos e uma janela apresentando
uma arvore ascendente segundo o indice decrescente das coesdes.

VAbrir um arquivo salvo—»

Permite aplicar um modelo ou estado (parametros visuais tais que a sele¢do e a posi¢ao dos itens)
salvo anteriormente sob o grafo implicativo em uso. O interesse de aplicar um modelo sobre um
calculo estd no fato de podermos salvar varios modelos ou estados para o mesmo arquivo. Assim, se
desejamos passar de uma representagdo a outra de um mesmo grafo, ndo somos obrigados a relangar
todos os calculos.

Para apagar os arquivos da lista de arquivos recentes:
N Apaga os arquivos recentes—

Suprimir 05 anquivos recentes % |

C:ADocumentz and SettingshSaddo Ag Almouloud

Selecionar um ou varios arquivos e depois clicar sobre Suprimir.

Para todos os célculos, os elementos das parti¢des obtidas pelas variaveis-intervalo sdo reunidos por
adjacéncias sucessivas. Se por exemplo, uma variavel P (como peso) ¢ organizada segundo uma
particao de 4 intervalos, P1, P2, P3 e P4, e uma variavel T (como altura) ¢ organizada segundo uma
particao de 3 intervalos, T1, T2 e T3, o programa tratara, como novas variaveis, todas as reunioes
possiveis dos intervalos adjacentes: por exemplo, P23 ¢ obtido pela reunido de P2 e P3; P24 ¢
obtido pela reuniao de P2, P3 e P4.

ATENCAO !!! Por enquanto, as variaveis-intervalo sao limitadas a uma tnica letra como P e T.
CHIC mune estas variaveis de um indice correspondente ao sub-intervalo da variavel-intervalo.

Para passar de um tratamento a outro:

Se for de um arquivo ainda ndo tratado por CHIC (ou muito anteriormente tratada), ir ao sub-menu
Novo tratamento do menu Arquivo e selecionar como anteriormente o arquivo escolhido. Se for um
dos ultimos arquivos tratados por CHIC, basta retoma-lo na janela do menu Arquivo. No curso dos

tratamentos, a barra de menu aparece da seguinte maneira:



Arquivo Edicdo  Exibir Acdo Opcdo Janela 7

D|w|e| &[=el 52

Aspectos particulares que dizem respeito aos calculos e as saidas correspondentes:

Quando do langamento de um dos diferentes tratamentos, a freqii€ncia de cada item ou variavel ¢é
exibida, assim como os coeficientes de correlacdo linear entre todas as varidveis principais, duas a
duas. Em seguida, os indices do tratamento escolhido sdo exibidos (indice de similaridade, de
implicagao, ...)

Arvore de similaridades e arvore coesiva.

T Arvore coesitiva C:hchic3YWA3IS2.C5Y 1:3
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A arvore aparece em uma janela que dissimula parcialmente ou totalmente os resultados numéricos
que figuram em uma outra janela.

Passamos facilmente de uma janela a outra, transitando, por exemplo, pelo menu Janela. Os
resultados numéricos dos célculos sdo exibidos em uma janela do tipo texto e estes podem ser
compreendidos unicamente em referéncia ao tratamento executado.

A figura mostra uma arvore hierarquica com os niveis significativos (flechas mais grossas ou em
vermelho). A cada tratamento estd associada uma janela de texto que contém os resultados do
calculo inicial.

Obs.: A hierarquia, mesmo que dita ascendente, ¢ representada por um grafico “descendente”: a
base da hierarquia ¢ colocada no alto do grafico.

Eis a janela de texto:



e CHIC - [Grafo implicativo C:chic3YWAIS2.C5V 1:1]

Tty arquivo  Edicdo  Exibir Opcdo Janela 7 -|E
D|w|d| & [=@ 82
Occurrence Hédia Desvio padr3o

A1 : B7.08 a.67 a_u7s
WAz : 113.68 a_87 a.34
wA3 : ¥4.08 a.57 a.5a
WAy - 36.088 8.2g B.4%
was : B7.88 B.67 a_u7s
wab : 75.08 a.58 a_u9
wa7 : 57.088 a_uy a.sa
wAs : 26.088 a.2a a_ua
wa9 : 37.088 a.28 a_us
wAl1a : 4h_BB a.34 a_u7s
WAt : 21.88 a.16 a.37
wa12 : 47.08 8.36 a.48
WA13 - 67.088 8.52 8.c.a
WAtk : 13.688 a.14a a._3a
wA1s : 28.08 a.22 a.m
wA1é : 33.68 a.2% a_hy
WAty : ¥7.0808 a.59 a_u9
wA18 : 5088 a_us a.sa
wa19 : 186.088 a_82 a.39
WazZa : ¥6.088 8.58 a.49
WAa21 - 37.68 8.2g B.4%
waz22 : 5.0648 a.a4 a.19

Além disso, uma caixa de ferramentas nomeada barra de itens aparece.

Barra de itens.

Esta caixa apresenta as codificagdes dos itens tratados. Clicando em um ou mais destas
codificagdes, e clicando em seguida sobre OK, as variaveis correspondentes sdo deixadas de lado no
calculo, que ¢ retomado para a constru¢do da arvore, desta vez sem estas varidveis. Clicando
novamente sobre um item selecionado, este é retomado para um novo calculo.

Podemos igualmente inverter os itens selecionados, isto ¢, selecionar os itens nao selecionados e
reciprocamente:

VAcdo Vinverter os itens selecionados
Ou Desfazer selecionar todos os itens:

VAcio VDesfazer selecionar todos os itens.
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Grafo implicativo

Assim como nas fungdes similaridade e arvore hierarquica, a fun¢do grafo traz uma janela na tela.
Essa ultima contém o grafo implicativo. Atengdo, ¢ possivel que o grafo esteja vazio. Esta situagao
se produz quando os parametros do grafo ndo estdo corretamente ajustados. Ver logo abaixo.

4 Graphe implicatif C:ACHIC\Wa392.csv 2 _ O] =]
-0

101
102
103
104
105
104
107

41048

104

11

Somente uma janela é verdadeiramente nova em relagdao ao que vem sido escrito acima: ¢ a Barra
de Parametros...

Barra de parametros do grafo implicativo
A janela abaixo aparece, o grafo substitui a janela da arvore anterior. Uma das originalidades desta
versao do CHIC ¢ a possibilidade de trabalhar diretamente sobre o grafo e de transforma-lo.
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Reorganizaciao do grafo

Basta selecionar um item (clicar e manter pressionado) para poder mové-lo. Esse movimento pode
somente ser efetuado horizontalmente se escolhermos a opgao respeito das ocorréncias (opgao nao
ativada no momento); ele pode ser efetuado em qualquer direcdo se escolhermos nao respeitar as
ocorréncias.

O item se movimenta entdo, mas TODAS AS LIGACOES SAO CONSERVADAS (mesmo as
quais nao aparecem na tela!). Também € possivel selecionar, um a um, um conjunto de itens, ou
ainda clicar na janela, movimentar o mouse mantendo o botdo pressionado, para selecionar um
grupo que sera possivel de movimentar globalmente.

Esta nova versdo do CHIC possui agora um algoritmo que permite desenhar o grafo implicativo de
maneira automatica. O resultado ¢ interessante em alguns casos, porque obtemos grafo mais
rapidamente que movimentando os itens manualmente. Entretanto, em algumas situagdes, ¢
preferivel modifica-lo. E porque o algoritmo ¢ chamado automaticamente e unicamente na criagao
do grafo com um indice 99. Isto explica que em certos casos, se nenhuma implicacio € superior a
99, o grafo ¢ vazio. Uma outra novidade devido a utilizagdo deste algoritmo & que agora, ¢ possivel
usar curvas de Bézier para representar as implicagdes. Uma curva de Bézier permite tragcar uma
curva entre dois itens em vez de uma reta. Ela possui pontos de controle que permitem agir sobre
sua forma. Os pontos de controle sdo visiveis unicamente quando um dos dois itens que compdem a
implicagdo ¢ selecionado. Assim para modificar uma curva, ¢ preciso selecionar um dos dois itens
das duas extremidades da implicagdo, os pontos de controle aparecendo, ¢ possivel movimenta-los
como movimentamos os itens.

Como padrao, quando ¢ feita a movimentagdo de um item, CHIC traca uma reta entre o item
movimentado e todos os itens a ele ligado. Entdo os pontos de controle de diferentes curvas seguem
as retas. Se desejarmos conservar os pontos de controle nos seus lugares originais, € preciso clicar
no botao “c” e o manter pressionado enquanto movimentamos um ou varios itens.

Quando modificamos os indices do grafo implicativo, novas implicacdes aparecem ou desaparecem.
No momento, quando elas aparecem, CHIC coloca os novos itens no alto a esquerda da tela e
superpde os nomes. E o usuario que os movimenta seguindo suas vontades. Se mesmo assim
quisermos usar o algoritmo de desenho de grafo automatico, chamar:

VJAgdo
\ Desenha o grafo de maneira automatica
ou pressionar Control + D.

Atencio 1 Se constatarmos que temos implicagdes demais (muitas para que possamos manipula-las
com o mouse), ¢ preciso saber que para que o algoritmo as localiza melhor (seguindo os critérios
que ele usa), este pode levar um tempo que varia como uma fun¢ao exponencial com o niumero de
arcos no grafo. Entdo, de acordo com a potencia do computador usado, este procedimento pode
demorar muito tempo (varias horas em certos casos).

Atencio 2 Usando esse algoritmo, o grafo pode ficar grande, ou mesmo muito grande para CHIC.
Neste caso, uma janela de dialogo aparecera pedindo a reducdo do tamanho do grafo. Por
conseqiiéncia, uma parte do grafo ndo serd representada. Essa situagdo se produz quando
manipulamos grafos muito complexos e, dai parece evidente que ndo tiraremos uma informagao
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pertinente desse grafo, esta ¢ a razdo do porque suprimir varidveis ou usar indices de implicagao
maiores.

Atencio 3 Quando usamos o algoritmo de desenho de grafo automatico, CHIC nem sempre
conserva a localizagao inicial dos itens. E a razdo pela qual que este procedimento s6 aparecera ao
pedido do usuario.

Barra de parametros do grafo implicativo

Quando fazemos um primeiro tratamento, esta barra aparece ao mesmo tempo que o grafo. Sendo, ir
a Exibir e clicar no menu correspondente.

O esquema abaixo ilustra o funcionamento da barra de parametros do grafo.

(mettre la copie d"écran correspondente, la version portuguaise semble imcomplete)

Atencdo: Apos ter modificado as opgdes da caixa de parametros, sempre confirmar clicando em
OK. Quatro bandas de desfilamento permitem associar cores diferentes a indices diferentes. Se, por
exemplo, um primeiro indice ¢ regulado a 99 e ¢ associado a cor vermelha, ¢ possivel modificar o
indice e a cor. Simultaneamente, podemos selecionar um segundo indice (linha abaixo da primeira
selecdo), por exemplo 95 e associd-lo a uma cor diferente da anterior.

As opgoes:

- T'flé: ela permite modificar o tamanho das flechas normais (ndo pontilhadas). E possivel modificar
o tamanho das flechas dos 4 indices, para isso € preciso clicar no pequeno “mais” ao lado de 7 fle,
selecionar uma flecha e modificar o tamanho com o elevador.

- T fer:
ATENCAO OPCAO NAO VALIDA ATUALMENTE
Esta op¢do permite modificar o tamanho das flechas transitivas (em pontilhado).

- Fer transi: Ela permite, escolhendo 1, obter um tragado de todos os arcos associados as
implicagoes transitivas nos indices escolhidos, respeitando as cores. Esses novos arcos aparecem em

pontilhado.

- Com occ.:
ATENCAO OPCAO NAO VALIDA ATUALMENTE
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Esta op¢ao permite respeitar ou nao as ocorréncias no tratamento em curso. Se o valor ¢ 1 os itens
podem se mexer somente no sentido horizontal. Se no menu opcao, especificamos respeite as
ocorréncias do grafo, um referencial aparece a direita para diferenciar os itens segundo suas
ocorréncias. Mas assim que pedimos para ndo respeitar mais as ocorréncias do grafo, o referencial
desaparece mesmo se recolocarmos a op¢ao Com occ.

- T circulo:
ATENCAO OPCAO NAO VALIDA ATUALMENTE
Ela permite modificar o tamanho dos circulos do grafo.

IMPORTANTE: Os nomes das variaveis que aparecem no grafo na primeira saida de tela s3o os
que introduzimos no arquivo. Esses nomes aparecem na barra de itens.

As pequenas janelas que podem incomodar na leitura da tela podem ser movimentadas a vontade.
Ou entdo elas podem ser, segundo o caso, fechadas ou abertas usando os comandos a seguir:

-F2 para a barra de itens

-F3 para a barra de parametros do grafo

Nos ja vimos que, para que isto seja feito, podemos também ir ao menu Exibir. No tratamento
“grafo implicativo”, a caixa de ferramentas “barra de itens”” funciona como no caso das arvores.

Calculo das tipicalidades / contribuicoes associadas a um caminho

O calculo das tipicalidades e das contribui¢des dos individuos € possivel em relagdo aos caminhos
do grafo implicativo.

Clicamos sobre UM pico considerado como origem do caminho.

\ Contribuicdo dos individuos

depois VAcdo VTipicalidade do individuo ou

Tipicalidade das implicagbes

Superiores a: Séprﬁ.r:tg FI:::
Iﬁ:l |W-"-"-E Procure o3 caminhos |
WA E-AT

ak Canizelar

Escolher um indice, e enfim clicar sobre procure os caminhos. Os caminhos conexos, de origem o
pico escolhido e o indice retido, aparecem entdo na janela. Podemos selecionar um ou mais, que se
sigam ou ndo (técnica Windows), e depois clicar em OK. Os resultados aparecem entdo na janela de
texto associada ao calculo.

Obtemos assim a contribuicdo ou a tipicalidade de cada individuo para o(s) caminho(s)
escolhido(s), e depois a lista de riscos associados a cada variavel suplementar (um risco fraco ¢ o
indice de uma forte contribuicdo ou uma forte tipicalidade) e enfim a varidvel que contribui mais ou
a mais tipica.
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Grafo implicativo C:Achic3\WWA392.CSY 2:1 Q@E|
M

Tipicalidade ao caminho : WAB-WA9
Tipicalidade dos individuos:
el : 0.887 e2 : 0.887 ed : 0.887 ey - B.914 e5 - 1.888 ebd :
ef : 0.887 el : 0.887 ed ©: 6.814 eld = 1.808 e11 - 8.887 el1?2 :
el13 : @.887 ely @ 1.4088 el5 -  @8.887 eld - @.887 el?7 - @.887 elg :
e19 : 1.888 e28 @ 1.8688 e21 : B.867 e22 : B.887 e23 : 1.888 e24 :
e2% @ @8.887 e2d @ B.814 e27 : 8.887 e2@ : @.887 e29 : A.814 e3d :
e31 : @.887 e32 :© @8.887 e33 - 8.814 e34 - @8.887 e35 - @.887 e36 :
e37 : B.887 e38 : B.887 e39 @ B.814 ehd - B9.887 el : B.887 el? :
ehd @ @.887 ey = B@.887 ehs - 1.48088 ehd @ B.814 el -  @.887 ehg :
eho - 1.4088 eS8 :  @8.887 e51 - 1.488 e52 - @8.887 e53 - @8.887 eSy -
e55 : B.887 e56 @ 1.88@ e57 - B.887 e58 - 9.823 e59 : B.887 e6d :
e51 @ @.887 e52 @ @.887 e53 -  @8.887 eG4 :  @.887 e55 :  @.887 ehGb =
e57 @ @.887 eG8 @ BA.814 e59 ©  @8.887 efd : @.887 ef1 - @.887 erf2 :
e73 : B.887 e74 - B.814 eF5 - B.814 eF6 - B.887 eF7 : B.BOF7 eF§ v
< ¥
—_—

Calculo das tipicalidades / contribuicées associadas a uma classe

Para obter esta informagao quando a arvore aparece, basta pedir a contribuig¢do ou a tipicalidade na
opcdo Ag¢do. Se escolhermos uma, ela vem acompanhada de nomes de individuos com o grau de
contribuicdo ou de tipicalidade, e do grupo de individuos que mais contribuiu a esta classe ou do
grupo mais tipico desta classe (grupo 6timo).

Calculo das tipicalidades / contribuicoes das categorias de um grafo coesivo

Para obter esta informacdo quando a arvore aparece, mesmo depois do calculo precedente, basta
pedir na opcdo “Ag¢do” o calculo das contribuigoes das varidveis suplementares ou o cadlculo das
tipicalidades das varidveis suplementares. As classes aparecem na ordem de suas constitui¢des,
acompanhadas das contribui¢des ou tipicalidades respectivas de cada uma das variaveis, e depois o
grupo de varidveis que contribui mais ou o mais tipico com seu risco estatistico (repetimos: mais o
risco ¢ fraco, mais a confianga ¢ forte).

Complementos

Podemos SALVAR um grafo implicativo, ou IMPRIMIR uma janela (resultados numéricos ou
graficos):

N Arquivo Vsalvar como...—» uma barra de dialogo de salvar se abrirda propondo uma
extensdo .gra (como grafo) indispensavel para que CHIC reconheca o arquivo. Neste caso, CHIC
salva a posi¢do dos itens e permite obter o ultimo estado do grafo que tinhamos salvado. Nao serao
as janelas estatisticas que serdo abertas quando abriremos o arquivo usando a fungdo Abrir um
arquivo salvo...(tomando o cuidado de pedir os arquivos tendo uma extensao .gra)

Podemos também Copiar um grafo de CHIC para inseri-lo num aplicativo:

N Editar Vv Copiar

Em seguida podemos colar o grafo em um aplicativo procedendo assim no aplicativo:

\ Editar VColar

15



Podemos INTERROMPER um célculo a qualquer momento (ou quase) pressionando o botdo “Esc”

E possivel mudar o tamanho da superficie sobre a qual as variaveis do grafo ou da arvore estdo
localizadas.

NA¢io VModificar superficie de trabalho...—

Modifique a drea de trabalho

Digitar oz walores desejados:

Comprimen Cancel

413

Largura :
7R

Nos significativos

Se escolhermos esta op¢ao na caixa de dialogo Op¢do, durante os calculos relativos a construgao do
grafo de similaridades e do grafo coesivo, CHIC efetua os calculos necessarios para a determinacao
dos nos significativos. Os resultados aparecem no fim do texto da janela de resultados.

frvore coesitiva C:\chic 3WWA392.CSY 5:1 M=

Classificagdo ao nivel: 18 : ({{({(WAS WAT7) WAL) ((WA10 WA1) (WAG WAS))) WA3) (WA~

Classificacdo ao nivel: 19 : {({Wai1k WA15) WA11) Coesdo : B.246

0 nd mais significativo estd no nivel : 1

Mos significatives

ao nivel : 1
ao nivel : 8
ao nivel : 13
ao nivel : 16
ao nivel : 19
W
£ >

e na janela do grafo onde cada nivel significativo aparece com uma flecha mais grossa e vermelha.
A seguir...
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Apéndice

Métodos de analise de dados praticados no software CHIC

Estas notas, intuitivas e poucas técnicas, t€ém por finalidade guiar o usudrio em suas primeiras
interpretacdes. Os argumentos tedricos sao apresentados nas obras e artigos citados nas referéncias
acima.

Analise das similaridades segundo I.C. Lerman

Indicios de similaridade

Como em todos os métodos de classificagdo, procuramos constituir, em um conjunto V das
variaveis, parti¢goes de V cada vez menos finas, construidas de maneira ascendente. Essas parti¢des
encaixadas sdo representadas por uma arvore construida usando um critério de similaridade ou de
semelhanca estatistica entre variaveis. A similaridade se define a partir do cruzamento do conjunto
V das variaveis com um conjunto E de sujeitos (ou de objetos). Este tipo de analise permite ao
usuario estudar e depois interpretar, em termos de tipologia e de semelhanga ( e ndo semelhanca)
decrescente, classes de varidveis, constituidas significativamente a certos niveis da arvore e se
opondo a outros nestes mesmos niveis.

O critério de similaridade se exprime da maneira seguinte nos casos das variaveis binarias
(presenga — auséncia, verdadeiro — falso, sim — ndo, etc...):

2 varidveis a e b, satisfeitas respectivamente por sub-conjuntos (suportes) A ¢ B de E, sdo muito
semelhantes quando o numero k dos sujeitos que os verificam simultaneamente (ou seja os

18



elementos de A A B) ¢ importante de um lado, pelo que teria sido no caso da auséncia de ligacao
entre a e b, e por outro lado, com relag@o aos cardinais de E, A e B. Medimos esta semelhanca pela
probabilidade que k seja superior ao numero aleatério esperado nesta situacdo na qual somente o
acaso interviria. O indice correspondente entre as variaveis ndo ¢ entdo modificado, desviado pelo
tamanho de A A B e ndo coincide entdo com o coeficiente de correlagao linear.

A modelagem probabilista da variavel aleatéria, cujo k ¢ a realizacdo presente, pode ser binomial
ou de Poisson a escolha do usudrio. A segunda supde que E seja uma amostra de uma populacao
mae mais ampla, o que a primeira nao supoe. Se E ndo tem nenhuma razao estatistica a priori de ser
representativo, ¢ preferivel usar o modelo binomial que analisa a estrutura de E enquanto tal.
Quando os parametros o permitem, uma aproximagao gaussiana destas duas leis ¢ efetuada.

O indice de similaridade entre varidveis serve em seguida para definir um indice de similaridade
entre duas classes de varidveis segundo este mesmo principio de comparagao entre a observagao e o
que seria dado pelo acaso. Um indice, dito de coesdo, permite ndo mais reagrupar as classes quando
esse reagrupamento ¢ feito “contra — natureza”, isto é, quando o indice de similaridade entre as
classes, em processo de reagrupamento, apresenta um indice de coesdo muito fraco.

Arvore de similaridade

Assim, para construir uma arvore de similaridade, reunimos em uma classe de primeiro nivel,
primeiramente, as 2 varidveis que sdo mais similares no sentido do indice de similaridade, depois 2
outras varidveis ou uma variavel e a classe j4 formada no sentido do indice da classe, e depois
outras variaveis ou classes de variaveis.

e e C:A\CHIC\ex_notice.csv 4:3

Na situacdo acima b ¢ d s3o mais semelhantes que todos os outros pares de varidveis. Elas sdo
reunidas no nivel 1 da arvore hierdrquica. Depois a classe (a, b, d) apresenta uma melhor agregacao
que todos os outros pares. Ela ¢ formada no nivel 2. Em seguida, o par (e, f), reunido no nivel 3, é
tem mais semelhanga que toda a extensdo de (a, b, d). Depois a extensdo (a, b, d, ¢), formada no
nivel 4, ¢ melhor que toda a extensdo de (e, f). As duas classes (a, b, d, ¢) e (e,f) se opdem neste
nivel e, sua reunido tendo uma coesao nula, ndo se reagrupam.

Niveis e nos significativos

Um critério estatistico permite saber quais sao os niveis significativos da arvore de similaridade
entre todos os niveis constituidos. S0 os niveis em que se formam uma particao e classes que estao
mais em acordo com os indicios de similaridade iniciais. Cada no significativo estd associado a
classe obtida nesse nivel. A particdo pode corresponder a tipologia mais consistente para o nimero
de classes que se formaram. Por exemplo, acima, os niveis 1 e 4 sdo significativos.
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Duas outras informagdes sdo susceptiveis de ajudar na interpretacao da arvore: a tipicalidade e a
contribui¢do. Falaremos do assunto um pouco mais adiante com a teoria implicativa.

Tipicalidade

Certos sujeitos sdo tipicos do comportamento do conjunto da populacdo no sentido seguinte: no
estudo da similaridade, eles atribuem ao conjunto das varidveis valores compativeis com as
similaridades constituidas sobre essas varidveis pela populacdo. Se as varidveis suplementares
foram definidas pelo usudrio, obteremos assim a tipicalidade dessas varidveis a partir das
tipicalidades dos individuos que as satisfazem. Por exemplo, no decorrer de uma pesquisa socio-
profissional, serdo os auxiliares administrativos que serdo tipicos do comportamento de uma
populacdo de pessoas ativas.

Contribuicao

E possivel conhecer a contribui¢io a cada uma das classes de cada um dos sujeitos e entdo das
varidveis suplementares. Cada umas dessas tltimas contribui mais ou menos na formacao da classe:
isto significa que os valores que eles dao as variaveis vao no sentido de suas similaridades. R. Gras
e H. Ratsimba-Rajohn elaboraram um critério que permite avaliar essa contribuigdo relativamente a
cada uma das classes. Cada uma delas contribui. Por exemplo, em um questionario de atitude,
podemos evidenciar, a “responsabilidade” das mulheres de idade entre 30 e 40 anos na existéncia de
uma certa classe de varidveis principais (ou ativas), o que quer dizer que elas participaram na
construcao da hierarquia.

Analise das implicacdes entre varidveis e classe de variaveis

Indices de implica¢iio

O estudo continua sendo feito sobre o cruzamento de um conjunto de variaveis V e de um conjunto
de sujeitos E. No caso prototipico das varidveis binarias, queremos dar um sentido estatistico a
expressoes como: “quando se observa sobre um sujeito de E a varidvel a, em geral observa-se a
variavel b”. Trata-se entdo de procurar um modelo estatistico de uma quase implicagdo do tipo: ““ Se
a entdo quase b”, a implicacdo l6gica estrita sendo raramente satisfeita. A esta quase implicagdo ¢
associada semanticamente uma regra, um tipo de teorema que liga uma premissa € uma conclusao.
Vemos assim a diferenga entre o método de andlise de similaridades que ¢ simétrico e o método
implicativo que €, por esséncia, nao simétrico.

Partindo dos sub-conjuntos A e B, suportes respectivos de a e b, nés interessamos na medida do
sub-conjunto dos contra-exemplos da implicagdo, a saber as ocorréncias da propriedade (a A —b)
do suporte A A—B ( —Bsendo o complementar de B em E). O numero k de contra-exemplos ¢
considerado como a realizacdo de uma variavel aleatoria de um modelo de Poisson ou de um
modelo binomial, um e outro aproximados pela lei de Gauss quando ¢ legitimado pelos parametros.
O modelo de Poisson ¢ mais severo que o modelo binomial.

Intuitivamente, diremos que a implicagdo ¢ admissivel no indice de confianca a se a probabilidade
que essa varidvel aleatdria seja superior a k ¢ ela mesma superior a 1-a. Isto €, quanto mais k for
pequeno, em relacdo as ocorréncias de a e b e o tamanho de E, mais a implicacdo ¢
surpreendentemente grande, entdo admissivel e , sem duvidas, portadora de um sentido. O
nimerol-a ¢ o indice de implicacdo dito da teoria classica. O valor 0.95 representa um bom valor
de admissibilidade quando n, a e b ultrapassam muitas dezenas de unidades.
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Portanto, quando o tamanho das amostras alcanga varias centenas, ver milhares ou mesmo centenas
de milhares, dispomos de uma modelagem mais complexa, mas mais adequada, pois ela permite
estimar nao somente a qualidade da implicacdo direta de a=>b, mas igualmente sua reciproca
—b = —a. Esta modelagem ¢ chamada entropica, pois ela faz apelo a qualidade da informacgao
recolhida pelos desequilibrios respectivos dos casos ((aAb)e (aan—b), e depois

((—a A—=b) e (a A—b), desequilibrio que mede a entropia no sentido de Shannon. O indice que o

corresponde ¢ chamado de indice de implicacdo - inclusao pois ele mede mais fielmente a quase
inclusdo de A em B.

Grafo implicativo

Um grafo implicativo traduz graficamente a rede de relagdes quase implicativas entre as variaveis
de V. O intervalo de confianca da apari¢do de arcos ou flechas do grafo é controlavel pelo usuario
que pode, a sua vontade, aumentar ou diminuir seu nimero. A transitividade, que pilota a
interpretagao em termos de caminhos, ¢ aceita a um intervalo de confianga de 0,50.

Durante a analise, podemos nos concentrar unicamente na procura de arcos em “Amon” (“pais” ou
fontes) de um pico de um grafo e em “aval” (“filhos” ou “criangas”) deste mesmo pico. Para isto,
basta pedir um cone de origem o pico escolhido. A partir da op¢ao de menu, mas igualmente
durante este trabalho, é possivel mudar o tamanho da janela de trabalho, o que permite se concentrar
na organizacdo dos arcos sobre uma parte do grafo. Além disso, o software sendo bem conhecido
“APRIORI”, CHIC permite estudar as conjung¢des das variaveis. Para isto, procuraremos entre as
conjungdes de 2 varidveis (entdo 3 variaveis em jogo: conjun¢do de 2 variaveis implicando uma
variavel), 3,4, etc. (respectivamente 4, 5, etc. varidveis em jogo), as que apresentam uma
originalidade dada. Esse indice leva em consideragdo a implicagdo, implicacdo entrdpica, o suporte
das variaveis e uma certa “confidéncia”. Por exemplo, se pedimos, a um intervalo de confianca de
originalidade de 0.80, considerar todas as conjungdes pondo 5 varidveis em jogo, seja a conjun¢ao
de 4 para a qual procuramos a implicagdo com a 5°, CHIC calculara todas as implica¢des possiveis
das conjuncdes de 2, 3 e 4 variaveis retendo as que aparecem no intervalo de confianga de 0.80. Se
este intervalo ¢ mudado, o grafo logicamente também o sera.

Arvore

O indice de implicacdo entre duas variaveis ¢ estendido ao célculo da coesdo da classe. Esta ultima
da conta da qualidade da implicagdo orientada dentro de uma classe de variaveis e traduz a nogao de
meta-regra ou regra sobre regra. Uma hierarquia ascendente ou arvore coesiva traduz graficamente
o encaixamento sucessivo das classes constituidas segundo o critério de coesdo que ¢ decrescente
segundo os niveis (no sentido contrario da formacao das classes de varidveis) da hierarquia. Um
intervalo de confianga de parada sobre a coesdo permite evitar a constituicao das classes que nao
tém sentido implicativo, o que ndo se produz nas hierarquias classicas, mas fica mais conforme a
semantica.

Niveis e nos significativos

As nogdes de nivel e de nos significativos, como precedentemente, sublinhados por uma flecha
vermelha assinala ao usudrio as classes sobre os quais ele deve ter mais aten¢do no fato de sua
melhor conformidade com os indicios de implicagao iniciais.

Na representacdo abaixo, observamos que no primeiro nivel, se forma uma classe ordenada (b,c) do
fato que a implicagdo de b sobre ¢ ¢ a mais forte entre todas as implicagdes possiveis entre
varidveis. A ele, corresponde necessariamente um nd significativo. Em seguida, no nivel 2 uma
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meta-regra aparece de a sobre (b,c). Ela se interpreta, por exemplo, da maneira seguinte: se a ¢
verdadeiro entdo (se b ¢ verdadeiro entdo c) ¢ geralmente; (a = b)=c))¢é equivalente a
aAb=c. No nivel 4 se forma a regra (e,f). A variavel d ndo implica e ndo ¢ implicada por
nenhuma outra.
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Tipicalidade e contribuicio

Que se trate dos caminhos do grafo implicativo ou das classes coesivas, ¢ interessante conhecer qual
¢ a responsabilidade dos sujeitos e das variaveis suplementares em suas formagdes, como foi feito
para a similaridade. Esta op¢do € possivel, de duas maneiras:

e primeiramente, pelo calculo do valor da tipicalidade de um sujeito x caracterizando sua
conformidade ou sua quase conformidade a tendéncia geral dada pela intensidade da implicagado

e inclusdo de uma varidvel a sobre uma varidvel b. Por exemplo, se x toma o valor a(x)=0,2
segundo a e o valor b(x)=0,9 segundo b, sua responsabilidade com relagdo a implicagdo a = b
¢ 0,73. Além de mais, se a intensidade da implicagao de a sobre b ¢ 0,75, x € mais tipico que o
sujeito y que teria a responsabilidade de 0,95. Definimos alias a distancia de x a regra a = b a
partir desta responsabilidade. Essa distdncia varia entre 0 e 1. O valor da tipicalidade ¢ o
complemento a 1 desta distancia. Ela pode ser estendida ao conjunto de relagdes de um caminho
do grafo implicativo ou ao de uma classe da hierarquia coesiva. Os sujeitos que teriam um valor
muito bom de tipicalidade poderiam ser considerados como prototipicos da populagdo. Podemos
saber qual € o grupo 6timo dos sujeitos que sdo os mais tipicos de um caminho ou de uma classe
e tirar a variavel suplementar a mais tipica deste caminho ou desta classe.

e Em seguida, pelo célculo da conformidade ldgica de um sujeito x a existéncia de um arco do
grafo levando em consideragdo o intervalo de confianga escolhido, ou da hierarquia. Por
exemplo, se o arco (a, b) aparece sobre o grafo ou na arvore, qual que seja a intensidade da
implicagdo de a sobre b, diremos que esta conformidade ¢ igual a 1 e que ela ¢é igual a 0 no caso
contrario. Dai deduz-se a distdncia de x ¢ a contribui¢do de x a regra a = b ¢ igual ao
complemento desta distdncia. Estendida a um caminho e a uma classe, ela permite estabelecer o
grupo 6timo contributivo, € depois a varidvel suplementar a mais contributiva ao caminho ou a
classe. Essas informagdes sdo Uteis para orientar o usudrio para analisar a ligagdo de tal ou tal
grupo de sujeitos relativamente as regras ou meta-regras particulares.
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