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INTRODUCAO

= A andlise de agrupamento tem como objetivo genérico constituir grupos de
elementos que sejam, de algum modo, homogéneos entre si e distintos dos que se
integram noutros grupos

= As estruturas obtidas podem ser difusas, probabilisticas, partigoes..

= S3o inlmeros os processos de agrupamento: algoritmos hierarquicos, K-Médias
diversos, variantes do algoritmo EM, baseados na teoria dos grafos, agrupamento
conceptual...- e. g. (Jain, 2010):” Data clustering: 50 years beyond K-means”

= As aplicagoes sao muito diversas — segmentagao de individuos, produtos,
experimentos...
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|.INTRODUCAO

Decisoes basicas:

= Selegao de entidades a agrupar

= Selegao de variaveis base de agrupamento

= Pré-avaliacao de existéncia de um agrupamento (rejeicao de hipotese de homogeneidade)

= Escolha de um modelo e/ou uma fungao objetivo (f.0.) assim como do tipo de estrutura de grupos
pretendida

= Eleicao de um algoritmo de agrupamento

= Determinagdao do niumero de grupos
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|.INTRODUCAO

A obtengao de um 6timo para f.o. de agrupamento poderia finalizar o processo de
avaliagao dos resultados de agrupamento...

No entanto, é raro garantir-se a obtengao de um 6timo global ou poder reconhecer como
tal uma solugao obtida. O analista depara-se, entao, com a necessidade de avaliar a
qualidade de uma solugao de agrupamento recorrendo a propriedades desejaveis do
mesmo.
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2.AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.1 Classes “a priori”

2.2 indices de Concordancia

2.3 Limiares de indices de Concordancia

2.4 Visualizar a Concordancia entre Particoes
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.1 CLASSES “A PRIORI”

= em dados sintéticos — e.g. geragao a partir de modelos de misturas finitas (Maitra e
Melnykov 2010)

= em dados reais — e.g. no UCI Machine Learning Repository (Bache et al.2013)
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.1 CLASSES “A PRIORI”

Iris (dados no UCI Machine Learning Repository) CLASSES:

IRIS SETOSA: 50

IRIS VERSICOLOUR: 50
IRISVIRGINICA: 50

Medidas (cm) de:
COMPRIMENTO DE SEPALA
LARGURA DE SEPALA
COMPRIMENTO DE PETALA
LARGURA DE PETALA
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.1 CLASSES “A PRIORI”

Wholesale customers (Dados no UCI Machine Learning Repository)

“CLASSES”:
Gastos anuais (u.m.) em produtos: HORECA: 298
FRESCOS RETALHO: 142

LACTEOS

MERCEARIA H [~ R [><] [
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CHARCUTARIA :
o940
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.1 CLASSES “A PRIORI”

No agrupamento dos dados Iris e Wholesale usa-se uma variante do algoritmo EM, sendo usadas as
estimativas obtidas via ML

Para determinar o numero de grupos sao usados critérios da Teoria de Informagao que atendem a ML
mas também a complexidade do modelo (BIC-Bayesian Information Criterion, por exemplo)

Notar que: As estimativas MAP ou MML poderiam também ser utilizadas.
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.1 CLASSES “A PRIORI”

Iris

Para obter agrupamento de dados estima-se um
modelo de mistura finita mediante uma variante

ICL
do algoritmo Expectation- Maximization Setosa
Obtém-se uma solugao com 2 grupos para Versicolor
BIC e ICL-Integrated Completed Likelihood; Virginica
3 grupos para SICL-Supported Integrated
Completed Likelihood (Baudry et al, 2015)
SICL
Setosa
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2.1 CLASSES “A PRIORI”

Wholesale customers

Para obter agrupamento de dados estima-se um
modelo de mistura finita mediante um algoritmo
Expectation- Maximization (usa-se logaritmo de
variaveis base)

Soluges com 2 grupos para ICL-Integrated
Comepleted Likelihood e 4 para SICL-Supported
Integrated Completed Likelihood

ICL

8200
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7800
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SICL

Horeca
Retalho
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.2 INDICES DE CONCORDANCIA

Indice de concordancia simples

Concordancia percentual
Informagao Mutua Normalizada

Variacdo de Informacio

(Cardoso, 2007)
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Indices de concordancia pareada

® Rand
Jaccard
Kulczynski

Czekanwski

MARGARIDA G. M. S. CARDOSO

AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.2 INDICES DE CONCORDANCIA

Gl G2 G3
Setosa 0 50 0
Versicolor 45 0 5
Virginica 0 0 50
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Depois de permutagdo (um problema de afetagdo ...)

Gl G2 G3 total

Setosa 0 0 50
Versicolor 0 5 50
Virginica 0 0 50
Total 50 45 55 150

50+ 45+ 50
Perc(P,Pf) = —5g = 967%

MARGARIDA G. M. S. CARDOSO
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.2 INDICES DE CONCORDANCIA

Atendendo aos valores esperados das contagens sob

hipotese HO de independéncia: >>°=16,7...(Cohen 1960):
Gl G2 G3
Gl G2 G3 total
Setosa
Setosa 0 0 50 .
Versicolor
Versicolor 0 5 50 o
Virginica
Virginica 0 0 50
Total 50 45 55 150 Kappa(Pc{(, Pé{) —095
Sioakk - g Rtk
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n

AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.2 INDICES DE CONCORDANCIA

Indices de Concordancia percentual

concordancia  Informagao Mutua Normalizada (Strehl e Ghosh 2002) e ajustada
simples (IC) (Vinh et al, 2009)

Perc(Pf,Py) = Y= 5:1%

(X, PO/ HPOHPD= Sey £3, " log (-2 ) /HPOHED

K
n n
0 =3 B ()

k=1
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.2 INDICES DE CONCORDANCIA

Concordancia pareada PK agrupa o par?

Sim (1) No (0)

PQ agrupa  Sim (I) aiq aio
? -
O par: Nao (0) Ap1 Qoo
_ 1 Q n
agp = Ezﬁc(:lzq:lnlzq )

1 K 2 K Q 2
Ao =3 (Zk:1 Niey — Xk=1 Zq:l nkq)

—1(yQ .2 K Q 2
Qo1 = E(Zqzl Niq — Z/{:l Zq:l nk,q)

1 K Q Q K
A\/AUACAD DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDA G. aéOCARD 2 nz + E E n}ch —_— E n_%q + E n:lZC+ 19

k=1q=1 q=1 k=1

AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.2 INDICES DE CONCORDANCIA

indices de Rand (Rand 1971) ajustado (Hubert e Arabie, 1985)

concordancia

a;; t+a
pareada (ICp) Rand(PX, PQ) = 11 T Qoo

aiq + ag + apr + ago

Um indice destacado por Milligan and Cooper (1985)...
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.3 LIMIARES DE INDICES DE CONCORDANCIA

Em geral, para obter um qualquer indice ajustado, IC,(P¥, P9):

IC(PK,PQ) — Eyo[IC(PK, P9)]

ICa(PKJPQ) = Max[IC(PX,PQ)] — EyolIC(PK, PQ)]
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.3 LIMIARES DE INDICES DE CONCORDANCIA

= A familia £ de indices (incluindo Rand e Fowlkes—Mallows) proporciona um enquadramento
geral para o ajustamento de varios ICp (pela média sob HO) - (Albatineh 2010)

= Para ajustar o indice de Jaccard pode usar-se uma estratégia aproximativa, partindo de uma
relagao com o indice C de (Czekanowski 1932) da familia £ - (Albatineh e Niewiadomska-
Bugaj 201 1)

= Para tornar viavel o ajustamento, com precisao, de um qualquer indice de concordancia pode
utilizar-se uma estratégia que passa pela simulagcao de tabelas de classificagao cruzada sob
hipotese de concordancia por acaso (H;) (Amorim e Cardoso 2012,2015)
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.3 LIMIARES DE INDICES DE CONCORDANCIA

= Exemplo: Num cenario de grupos
moderadamente separados e nao equilibrados...

AVALIAGAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016

L family

Sokal and Sneth SoS—
Sokal and Sneath SoS
Rand|

Jaccard]

Gower & Legendre]

Fowlkes and Mallows—]
Czehanowski

MARC

T T T T T
000 040 020 030 040 050 O
Observed - Mean under HO

T T T T T
0 010 020 030 040 050
Observed - Mean under HO

AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.3 LIMIARES DE INDICES DE CONCORDANCIA

= Resultados para Iris
(espécies setosa, virginica e versicolor
como classes a priori)

AVALIAGAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016

K=2 SIMPLES AJUSTADOS
nMI 0.7612 0.5794
Rand  0.7763 0.568|

K=3 nMI 0.8997 0.8983
Rand  0.9575 0.9039

Nota: apenas os indices ajustados estdo em

MARGARIDA G. M. S. CARDOSO

escala comparavel

24
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.3 LIMIARES DE INDICES DE CONCORDANCIA

K=2 SIMPLES AJUSTADOS
nMI 0.0017 0.0015
= Resultados para Wholesale Rand 0.5207 -0.0151
(canais de distribuicao Horeca e Retalho K=4 nMl 0.3998 0.2886

como proxy de classes a priori)

Rand  0.7080 0.4371

Nota: apenas os indices ajustados estdo em escala comparavel
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

2.4VISUALIZAR A CONCORDANCIA ENTRE PARTICOES

= Para visualizar a concordéncia entre grupos e classes, " G2
propoe-se o uso do algoritmo PREFSCAL
desenvolvido, para MDU—-Multidimensional Unfolding
(Busing, Groenen e Heiser 2005 )

500

= Como alvo de representagao consideram-se medidas

8 Horeca G3
que deduzem a concordancia “por acaso” (Martins o] ° .2
and Cardoso, submetido) Retalho G1
Gl G2 G3 G4
Horeca 14 45 18 22| B
Retalho 62 3 70 7 |
AVALIAGAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDAG. M o1

Rz([‘qu]' [qu]) =1)
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AVALIACAO EXTERNA DE UM AGRUPAMENTO

SUMARIO

= A avaliagdo externa baseia-se em classes conhecidas “a priori”

= A partir da tabela de contingéncia entre as parti¢gdes que se constituem e as classes “a priori” determinam-se
indices de concordancia (simples e pareada)

= Para viabilizar a correta interpretagiao dos valores dos indices, estes sio ajustados a partir de limiares que se
estabelecem sob hipotese de concordancia por acaso (via analitica, aproximativa ou com recurso a simulagao)

= A representagio da concordincia entre parti¢cdes via MDU pode substituir a resolugio de um problema de
afetagdo (necessario ao calculo da concordancia percentual) e ilustrar a proximidade entre os grupos das duas
parti¢des que se comparam

AVALIAGAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDA G. M. S. CARDOSO
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

= 3.| A Estatistica Gama

= 3.2 indices de Coesio-Separacio

= 3.3 Limiares para Indices de Coesdo-Separacio
= 3.4 Estabilidade e Validagao Cruzada

= 3.5 Outros modos de avaliagao
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.1 ESTATISTICA GAMA

Considere-se a estatistica:

n—1 n

P00 = 2 0 ¢ (ew)e (1)

i=1 j=i+1

Se as distancias forem unitarias no caso em que os objetos y; e y; pertencem ao mesmo grupo e nulas

caso contrario, a estatistica I coincide com o indice de (Russel e Rao 1940), uma medida de
concordancia pareada que se pode adicionar as ja mencionadas

s - . K S A
Para a avaliagao interna de uma parti¢ao pode considerar-se I' g;D; DP ) em que D se refere as distancias

calculadas sobre os objetos base de agrupamento — Estatistica Gama (Hubert 1977)
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.2 INDICES DE COESAO-SEPARACAO

species

= As propriedades de coesao e separagao sao sond : :gijee:giao\or

inerentes a propria ideia de agrupamento . - isvirginica
= Em geral, os indices de coesao-separagao (ICS) 2501 .

baseiam-se na relagao entre a variagao intra- P A

grupos (“Within”) e entre-grupos (“Between”) - . .‘.;_:.
= Alguns ICS foram generalizados de modo a 1

avaliarem estruturas difusas — por exemplo, o 60 :

indice PBM (Pakhira, Bandyopadhyay and Maulik y

2004) ’

-.5007]
-1 .éDD -1 .600 —.SIDD DIDD .5‘00 1 .DIDD 1 .SIUU
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.2 INDICES DE COESAO-SEPARACAO

~ K

Alguns exemplos sao: Silh(P¥) = lz Silh(Gy)
K

= Calinski e Harabasz k=1

1
= Davies and Bouldin Silh(Gy) = v Z Silh (Xi:Gk)
k Yi€Gk
b (yi,G) = as, Gi)

max {b (Xi' Gk) »a(i, Gk)}

= Silhueta

Sith (y, Gi ) =
(Milligan and Cooper 1986) destacam o indice Calinski e

Harabasz entre 30... d (yi,yj)
(Vendramin, Campello and Hruschka 2010) destacam o b (Xi'Gk) = MUz Z 4G,
indice Silhueta entre os 30 anteriores+10... Yj€Gkr
d(yy)
a (v 6e) = Z #Gp — 1
AVALIAGAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDA G. M. S. CARDOSO k 31
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.2 INDICES DE COESAO-SEPARACAO

= Na pratica de agrupamento os ICS sao, por vezes, considerados como f.o. de um
processo de agrupamento — por exemplo, o Indice Silhueta (Hruschka et al. 2006)

= Por outro lado, fungoes tradicionalmente consideradas como objetivo podem sugerir
um novo ICS — por exemplo, o indice baseado no critério “Minimum Message
Length* (Fred e Jain 2008)

AVALIACAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDA G. M. S. CARDOSO 32
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.2 INDICES DE COESAO-SEPARACAO

Silhueta Interpretacao proposta
(-1)a 0,25 Nenhuma estrutura substancial foi descoberta
0.26 2 0.50 A estrutura é fraca e pode ser artificial; tente

métodos adicionais sobre este conjunto de dados

051 2070 A estrutura descoberta é razoavel
’ ’
071 al Foi descoberta uma estrutura robusta
)
A\/AUACAD DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDA G. M. S. CARDOSO 1

AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.2 INDICES DE COESAO-SEPARACAO

Silhouette plot of (x = irisclu, dist = irisdiss)

n=150 2 clusters C;
. jonlavecq si
Silhueta
K=2 0.6864 1: 50083
K=3 0.3951
Species 0.5032
Iris
2: 100 | 0.62
T T T T T 1
AVALIAGAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDA G. M. S. CARDOSO 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 34

Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.69
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.2 INDICES DE COESAO-SEPARACAO

Silhouette plot of (x = wclu, dist = wdiss)

indices sobre dados base logaritmizados n=440 2 clusters C;
jinlavecg si
Silhueta
K=2 0.2791
K=4 0.1810
T . = 1: 368 | 0.36
Canal de distribuicao 0.2423
Wholesale
2: 72 |-012

T T T T T T 1
MARGARIDAG. M. S CARDDS%_Z 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 35
Silhouette width s,

AVALIAGAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016

Average silhouette width : 0.28

AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.3 LIMIARES INDICES DE COESAO-SEPARACAO

Kaufman et al. 1990) :” ...experience with the Silhouette index which has led us to a
rather subjective interpretation...” (p. 88).

Para determinar os limiares de um ICS (Cardoso e Carvalho 2009):

I. Gerar multiplas amostras sob hipotese de homogeneidade (H,,)

2. A partir de distribuigao empirica do ICS sob H, determinar um limiar (média, por
exemplo)

3. Comparar valor de limiar com o valor de ICS para o agrupamento sobre a amostra
original

Finalmente, selecionar o agrupamento correspondente a comparagao mais favoravel

com o limiar

AVALIAGAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDA G. M. S. CARDOSO 36
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.4 ESTABILIDADE E VALIDACAO CRUZADA

= A estabilidade tem sido reconhecida como uma propriedade desejavel de um
agrupamento - e.g. (Jain et al. 1988). Uma solugao de agrupamento diz-se estavel se
se mantiver razoavelmente inalterada quando o processo de agrupamento for sujeito
a pequenas modificagoes...

= Na avaliagao da estabilidade que decorre da comparagao de agrupamentos
resultantes de diferentes amostras, pode usar-se um procedimento de validagao
cruzada (Mcintyre e Blashfield 1980), (Breckenridge 1989),uma metodologia muito
comum na analise supervisionada

AVALIAGAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDA G. M. S. CARDOSO 37

AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.4 ESTABILIDADE E VALIDACAO CRUZADA

Etapa Acdo Resultado

| Particionar amostra original Amostras de treino e de teste

2 Agrupar amostra de treino Grupos na amostra de treino

3 Construir um Classificador supervisionado por grupos na Classes na amostra de teste
amostra de treino. Usar o Classificador na amostra de teste
Agrupar amostra de teste Grupos na amostra de teste
Calcular Indices de Concordancia entre grupos e classes Valor de referéncia para avaliagdo de
obtidos sobre amostra de teste. estabilidade

AVALIACAO DE RESULTADOS DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FMUC NOV. 2016 MARGARIDA G. M. S. CARDOSO 38
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.4 ESTABILIDADE E VALIDACAO CRUZADA

= Questdo | —Selecionar um classificador adequado.

Proposta: A utilizagdo de um procedimento de estimagao de um modelo de mistura finita para agrupamento
permite, nao sé, constituir os grupos mas, também, obter um classificador que resulta da prépria estimagao do
modelo e que pode ser utilizado sobre uma amostra de teste (Cardoso 2007)

= Questdo 2 - Dispor de uma amostra original com dimensao suficiente.
Proposta: A validagao cruzada que radica no uso de uma amostra ponderada (Cardoso et al. 2010)
- “imita” a constituicio de subamostras aleatérias de treino e teste

+ elimina a necessidade de construir um classificador (Questao | ndo se coloca)
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3.4 ESTABILIDADE E VALIDACAO CRUZADA

= Nos exemplos Iris e Wholesale, o estudo da associagao entre as propriedades de coesao-separagao e
a de estabilidade — (Cardoso et al. 2010) — leva a crer que maior separagao-coesio estara associada a
maior estabilidade. Por outro lado, (Amorim e Cardoso, 2015), a estabilidade nao se associa
necessariamente a validade externa.
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AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO

3.5 OUTROS MODOS DE AVALIACAO

= A avaliagio de uma solugdo de agrupamento pode fazer-se na perspetiva de cada grupo - e.g. (Mirkin

1996). Neste caso avalia-se:

+ Separagao ou diferenga face a totalidade da amostra

* A consisténcia com que um grupo é “descoberto” como resultado de varios agrupamentos
efetuados sobre subamostras diferentes - estabilidade “cluster-wise” (Hennig 2007)

= Finalmente é imprescindivel interpretar os grupos constituidos, ja que a facilidade de interpretagio de
uma solucio de agrupamento ¢é inseparavel da sua avaliagdo e, em Ultima analise, condigao da sua
utilidade. Para este efeito podem ser muito Uteis os métodos de classificagdo supervisionada.
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3.5 OUTROS MODOS DE AVALIACAO

Gastos s coc-|
§. 5,000
Frescos 2
8
- £ 40004
Lacteos 5
Mercearia = oo
3
Congelados 5 2007
@
=

Detergentes e Papel

1,000

A@h@ﬁ@iﬂﬁaﬂi@s DE AGRUPAMENTO SEMINARIO FM

oL

|aded a sajuabialaq (‘wn) epaw

CART: Medida de

Importancia

0,140
0,142
0,199

0,128
0,277

0,033

21



04/11/2016

AVALIACAO INTERNA DE UM AGRUPAMENTO 3.5 OUTROS

MODOS DE AVALIACAO

Arvore CART para discriminar entre grupos:
Detergentes & papel <£1629,5 e Frescos < 1073 e Charcutaria < 163,5— G3
Detergentes & papel < 36,5 e Frescos > 1073 e Detergentes & papel < 36,5 — G3

Detergentes & papel < 36,5 e Frescos > 1073 e Detergentes & papel >36,5 — G4 Erro 14 %
Detergentes & papel > 1629,5 e Congelados < 366,5 — Gl Erro 20%
Detergentes & papel > 1629,5 e Congelados > 366,5 e Frescos < 2145— Gl (10-fold)

Detergentes & papel > 1629,5 e Congelados > 366,5 e Frescos > 2145— G2
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SUMARIO

I. A Estatistica Gama pode ser usada para relacionar distancias originais entre dados e um
agrupamento

2. Os indices de coesao-separagao (ICS) medem propriedades inerentes ao proprio conceito de
agrupamento e podem ser usados como f.o. de agrupamento

3. Considerando os valores de um ICS sob hipétese de homogeneidade pode estabelecer-se
limiar para o ICS que se associa a um agrupamento

4. A validagao cruzada de um agrupamento para medir a sua estabilidade coloca algumas questoes
que podem ser ultrapassadas mediante uma analise sobre amostra ponderada

5. Outros modos de avaliagao podem ser considerados: os seus resultados devem contribuir para
interpretar e tornar Util um resultado de agrupamento
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NOTAS FINAIS

= A avaliacdo externa de agrupamentos devera ser vista, mais propriamente, como avaliagao de
algoritmos de agrupamento

= Na avaliagao interna de parti¢oes resultantes de agrupamento, evidenciam-se as
propriedades de coesao-separacao e de estabilidade. Estas propriedades poderao ser Uteis
na eliminagao de parti¢oes candidatas, mas nao necessariamente na selegao da particao
[0 »
real”.

= A escolha de indices de concordancia (para usar no estudo da estabilidade temporal de um
agrupamento, por exemplo) é objecto de estudo atualmente, procurando-se uma tipificagao
destes indices sob hipotese de “concordancia por acaso”.
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