UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGIA
CURSO DE CIENCIA DA COMPUTACAO

ALLANE REGIS PINHEIRO GUIMARAES

AGRUPAMENTO DE DADOS COMO INSTRUMENTO DE APOIO A
ESTRATEGIAS DE NEGOCIO

Sao Luis - Maranhio
2019



Allane Régis Pinheiro Guimaraes

AGRUPAMENTO DE DADOS COMO INSTRUMENTO DE APOIO A
ESTRATEGIAS DE NEGOCIO

Monografia apresentada ao curso de Ciéncia
da Computacdo da Universidade Federal do
Maranhdo, como parte dos requisitos
necessarios para obtencdo do grau de Bacharel
em Ciéncia da Computagao.

Orientador: Prof. Dr. Ivo José da Cunha Serra

Sao Luis - Maranhdo

2019



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Nucleo Integrado de Bibliotecas/UFMA

Guimardes, Allane Régis Pinheiro.
Agrupamento de dados como instrumento de apoio a
estratégias de negdcio / Allane Régis Pinheiro Guimaries.

- 2019.
65 f.
Orientador(a): Ivo José da Cunha Serra.
Monografia (Graduacdo) - Curso de Ciéncia da

Computagdo, Universidade Federal do Maranhdo, S&o Luis,
2019.

1. Agrupamento de Dados. 2. Algoritmo Genético. 3.
Algoritmo K-means. 4. Método de Ward. 5. Mineracgdo de
Dados. I. Serra, Ivo José da Cunha. II. Titulo.




Allane Régis Pinheiro Guimaraes

AGRUPAMENTO DE DADOS COMO INSTRUMENTO DE APOIO A
ESTRATEGIAS DE NEGOCIO

Monografia apresentada ao curso de Ciéncia
da Computacdo da Universidade Federal do
Maranhdo, como parte dos requisitos
necessarios para obtencdo do grau de Bacharel
em Ciéncia da Computagao.

Trabalho aprovado. Sdo Luis, 8 de Julho de 2019:

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Ivo José da Cunha Serra
(Orientador)

Prof. Me. Carlos Eduardo Portela Serra de Castro
(Membro da Banca Examinadora)

Prof. Dr. Tiago Bonini Borchatt
(Membro da Banca Examinadora)

Sdo Luis — Maranhao

2019



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus por ter me dado saude e forga em meio as dificuldades e ndo por nao
me deixar esmorecer ou desistir, pelo seu infinito amor e béngaos.

Aos meus pais, Valdemir e Aliosandra, pelo incentivo, apoio, amor, dedicacdo e
compreensao.

As minhas irmads, Agda e Amanda, pelo apoio € companheirismo nos momentos felizes e
tristes.

Aos meus amigos e colegas de curso, Joysiane Lima, Jodiel Fabricio e Danilo Batista,
por todos os momentos compartilhados, felizes e tristes, pelo incentivo e motivagao.

Ao meu orientador, Professor Ivo Serra, pelo suporte no pouco tempo que lhe coube,
paciéncia e incentivo.

E finalmente, a esta Universidade, seu corpo docente, direcdo e administracdo, pela

oportunidade que me foi concedida.



RESUMO

Com o grande volume de informacdes que sdo armazenadas em base de dados corporativas
sobre produtos, clientes e fornecedores, o mercado cada vez mais competitivo e consumidores
mais exigentes, a aplicagdo de técnicas de descoberta de conhecimento em base de dados
corporativas se tornou uma arma poderosa para a estratégia de negdcios. Este trabalho
apresenta a técnica de agrupamento de dados, que descobre grupos de objetos semelhantes em
um conjunto de dados a partir, somente, de informacdes contidas nos proprios dados. E
apresenta também trés técnicas de agrupamento, o método de agrupamento hierarquico
aglomerativo, o Algoritmo K-means e Algoritmo Genético. Em seguida, sdo apresentados trés
estudos de caso no contexto de negocios com aplicacdo das técnicas estudadas com o objetivo
de tracar perfis de clientes e classificar fornecedores para descoberta de conhecimentos tteis
que sirvam de apoio a estratégias de negdcios, e ¢ feita uma discussdo sobre as caracteristicas
de cada problema que motivaram a escolha de cada técnica adotada e resultados alcangados.

Palavras-Chave: Mineracao de Dados, Agrupamento de Dados, Método de Ward, Algoritmo

K-means, Algoritmo Genético;



ABSTRACT

With the high volume of information that is stored in corporate databases on products,
customers and suppliers, alied to the increasingly competitive market and the most demanding
consumers, the application of knowledge discovery techniques in corporate databases has
become a powerful weapon for business strategy. This work presents the technique of data
clustering, which discovers groups of similar objects in a data set from, only, information
contained in the data itself. Three clustering techniques are discussed: the agglomerative
hierarchical clustering method, the K-means Algorithm and Genetic Algorithm. Next, three
case studies are presented in the context of business with application of the techniques studied
with the objective of tracing customer profiles and classifying suppliers to find useful
knowledge to support business strategies. Finally, and a discussion is made on the
characteristics of each problem that motivated the choice of each technique adopted and
results achieved.

Keywords: Data Mining, Data Clustering, Ward's method, K-means Algorithm, Genetic
Algorithm.
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1 INTRODUCAO

Avangos rapidos na tecnologia de coleta e armazenamento de dados permitiram que as
organizagdes acumulassem uma grande quantidade de dados (TAN, 2006). Essas bases de dados
podem conter registros de negociagdes, transacdes de vendas, movimentacdes de estoques,
dados de clientes, dados de matérias-primas usadas nos processos de produ¢do por industrias,
dados de produtos e servigos, dentre outros. De acordo com Goldschmidt, Passos e Bezerra
(2015), com a disponibilidade de tantos dados, surgem os questionamentos, o que fazer com
todos esses dados? Como analisar e utilizar todo o volume de dados disponivel?

Segundo Goldschmidt, Passos e Bezerra (2015) o valor desses dados armazenados esté
ligado a capacidade de se extrair informagao util que sirva de apoio a tomada de decisdo, e/ou
que possibilite a exploracdo e entendimento do que gerou esses dados. A partir dessas bases
de dados podemos identificar padrdes, distribuicdes e relacionamentos uteis entre os dados,
que se descobertos, podem servir de diferencial mercadolégico no contexto de negdcios, por
exemplo, como descobrir padrdoes de comportamento dos clientes, ou ainda, em bases de
dados cientificas, podem ajudar na compreensdao de resultados de experimentos, além de
outras utilidades.

Contudo, a andlise de grandes quantidades de dados pelo homem ¢ inviavel sem o
auxilio de ferramentas computacionais apropriadas (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA,
2015). Diante disso, ¢ necessaria a aplicacdo de técnicas e ferramentas capazes de extrair
desses dados armazenados, informagdes e conhecimentos implicitos que podem servir para
apoiar decisdes e embasar o desenvolvimento de estratégias de a¢do relacionadas ao dominio
em que esses dados estdo inseridos.

De forma simplificada, o processo automatico ou semiautomatico de explorar
analiticamente grandes bases de dados, com a finalidade de descobrir padrdes relevantes que
ocorrem nos dados e que sejam importantes para embasar a assimilacdo de informagao,
suportando a geracao de conhecimento, ¢ denominado de mineracdo de dados (SILVA, 2016).

A mineracao de dados ¢ parte integrante da Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (Knewledge Discovery in Databases - KDD), que ¢ o processo geral de conversao de
dados brutos em informagdes uteis. Esse processo consiste em uma série de etapas de
transformagdo, desde o pré-processamento de dados até o pds-processamento dos resultados
de minera¢do de dados (TAN, 2006). A mineragao de dados consiste na aplicagdo de técnicas,
implementadas por meio de algoritmos computacionais, capazes de receber, como entrada,

um conjunto de fatos ocorridos no mundo real e devolver, como saida, um padrio de
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comportamento, o qual pode ser expresso, por exemplo, como uma regra de associagdao, uma
fun¢do de mapeamento ou modelagem de um perfil (SILVA, 2016).

Dentre varias tarefas desempenhadas em mineracdo de dados, o Agrupamento de Dados
¢ um dos problemas centrais, o qual consiste em determinar um conjunto de categorias para
descrever uma colecdo de objetos de acordo com as suas similaridades ou inter-
relacionamentos (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2009 apud MENDES, 2017).

Técnicas de agrupamento fornecem um meio de explorar e verificar estruturas presentes
nos dados, organizando-os em grupos de objetos similares (JAIN; DUBES, 1988). E
conhecido como aprendizado nio supervisionado porque as informagdes de rotulo de classe
ndo estdo presentes. Por essa razdo, o agrupamento ¢ uma forma de aprendizado por
observacdo, em vez de aprender por exemplos (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Conforme Han, Kamber e Pei (2012), ao agrupar dados podemos descrever de forma
eficiente as caracteristicas dos diversos grupos encontrados possibilitando assim, maior
compreensao da relagdo entre os dados, além da criagdo de modelos ou esquemas que venham
ser uteis para prever o comportamento de novos dados. Por exemplo, uma base de dados de
um sistema de help desk, contendo reclamacgdes de clientes, poderia ser usada para geragao de
perfis de consumidores, onde as reclamagdes sobre produtos ou servigos registrados no
sistema gerariam o perfil de cliente para cada tipo de reclamacdo, permitindo que a
organizagdo atenda cada parcela de consumidores de forma customizada, evitando aquele tipo
de reclamagao para cada perfil identificado.

Devido a importancia da tarefa de agrupamento para a mineracdo de dados, neste
trabalho serdo apresentados os principais conceitos € métodos de agrupamento de dados, seus
algoritmos e suas caracteristicas, sendo ilustrados através de trés aplicacdes no contexto de
negocios, como um meio de extrair conhecimento de bases de dados corporativas contendo
informagdes de clientes e fornecedores. A primeira aplicagdo, ¢ feita em uma base de dados
de uma agéncia de viagens online, a segunda aplicagdo em uma base de clientes de uma
empresa fornecedora de produtos de limpeza, ambas com o objetivo de identificar perfis de
clientes, e, a terceira aplicagdo em uma base de dados de uma industria de laticinios, buscando
categorizar fornecedores de leite de acordo com as caracteristicas dos leites produzidos por

€SSES.

1.1 Motivac¢ao

De acordo com Welge et al., (2001), as organizagdes em geral, possuem uma enorme

disponibilidade de dados descritivos de clientes ¢ fornecedores em suas bases de dados e o
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uso desses dados, muitas vezes estd limitado ao suporte as atividades tradicionais dentro da
empresa. Isso levou muitas organizagdes a perceberam que hd nesses dados um grande
potencial para gerar conhecimentos que sejam Uteis e sirvam de base para apoiar as diversas
decisdes organizacionais.

Dessa forma, consoante o que explica Jain e Dubes (1998), o agrupamento ¢ uma
ferramenta de exploragdo de dados, e quando aplicado em bases de dados corporativas ¢ capaz
de descobrir grupos semelhantes de clientes, fornecedores ou produtos que compartilham
algumas caracteristicas ou propriedades que fagam sentido e sejam relevantes para o dominio
dos dados. O agrupamento facilita a compreensdo dos dados, ao permitir descrever mais
eficientemente as caracteristicas dos grupos formados, focando na anélise de cada grupo de
clientes, fornecedores ou produtos semelhantes individualmente, de forma a gerar
conhecimentos que sirvam de base para estabelecer as melhores politicas da empresa,
embasando o planejamento de agdes da empresa, gerenciamento de processos de producao, ou
publicidades personalizadas a cada grupo. Por exemplo, conforme Pacheco, Capella e
Goldschmidt (2010), a partir do agrupamento aplicado em bases de dados contendo
informagdes cadastrais de clientes e suas transagdes de compras, pode-se identificar padrdes
no comportamento de consumo dos clientes de cada grupo criado, através dos quais, podem-
se tracar o perfil dos clientes, que servirdo como base para o desenvolvimento de estratégias
personalizadas e adocdo de politicas de vendas com foco em cada grupo de clientes, e
consequentemente, levando a otimizag¢do das vendas junto aos mesmos.

Diante do que foi mencionado, esse trabalho foi motivado pelo interesse em discutir o
uso de técnicas de agrupamento de dados como um meio de extrair conhecimentos de bases
de dados corporativas que sirvam de apoio a estratégias de negdcios visando gerar

conhecimentos praticos para solucionar problemas especificos.

1.2 Objetivos do Trabalho

O objetivo principal desse trabalho ¢ realizar um estudo sobre a tarefa de agrupamento
de dados, suas teorias e aplicagdes para descoberta de conhecimento em bases de dados

corporativas que sirvam de apoio a estratégias de negocios.
Os objetivos especificos sdo:

e Apresentar agrupamento de dados e tipos de grupos;

e Introduzir e descrever trés técnicas de agrupamento de dados, a técnica de
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agrupamento hierarquico aglomerativo, ¢ duas técnicas particionais, o Algoritmo K-
means ¢ Algoritmo Genético;
e Apresentar trés aplicagdes do agrupamento de dados em negdcios, evidenciando o que

motivou a adogdo da técnica aplicada em cada uma delas.

1.3 Organizac¢ao do Trabalho

J4

Este trabalho ¢ composto, além deste capitulo, de trés outros capitulos que estdo
organizados da seguinte forma:

O capitulo 2 faz uma abordagem sobre agrupamento, tipos de grupos e apresenta trés
técnicas de agrupamento, o método hierarquico aglomerativo, K-means e Algoritmo Genético.

No capitulo 3 sdo apresentados trés estudos de caso com aplicacdo das técnicas de
agrupamento estudadas no capitulo 2, em bases de dados corporativas. Em cada aplicacdo, ¢
realizada uma discuss@o dos motivos que levaram a escolha da técnica utilizada.

No capitulo 4 tratam-se de conclusdes a respeito dos estudos realizados nesse trabalho,

contribui¢des desse estudo, limitagcdes e possibilidades de novos estudos.
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2 AGRUPAMENTO DE DADOS

Este capitulo apresenta a fundamentagao tedrica necessaria para compreensao da

discussdo apresentada no decorrer do desenvolvimento do trabalho.

2.1 Definicoes

A andlise de grupos ou simplesmente agrupamento ¢ o processo de particionamento de
um conjunto de objetos de dados (ou observagdes) em subconjuntos. Cada subconjunto ¢ um
grupo, de modo que os objetos em um grupo sdo semelhantes uns aos outros, mas diferentes
de objetos em outros grupos. O conjunto de grupos resultantes de uma analise de grupos pode
ser referido como um agrupamento (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Segundo Dunham (2002), o agrupamento de dados ¢ similar a classificacdo na finalidade
de agrupar dados, mas afirma que ¢ diferente, por ndo conter grupos pré-definidos. E afirma
ainda, que nesse caso, o agrupamento pode ser visto como o processo de criar classes usando
apenas informagdes contidas nos proprios dados.

Para Castro (2013), o agrupamento consiste em criar classes ao formar grupos de dados
que possuam valores proximos em certos atributos, e deve ser usado quando o intuito da
aplicacdo ¢ descobrir grupos de dados semelhantes que compartilham propriedades comuns
sem qualquer conhecimento prévio do que possa ser a similaridade.

O objetivo do agrupamento € que os objetos dentro de um grupo sejam semelhantes (ou
relacionados) entre si e diferentes de (ou ndo relacionados aos) outros objetos de outros
grupos. Quanto maior a semelhanca (ou homogeneidade) dentro de um grupo e maior a
diferenga entre grupos, melhor ou mais distinto serd o agrupamento (TAN, 2006).

Consoante o que explica Han, Kamber e Pei (2012), a tarefa de agrupamento ¢ utilizada
nas mais variadas areas, entre elas, a inteligéncia de negdcios. Em inteligéncia de negocios, o
agrupamento pode ser uma ferramenta poderosa para desenvolvimento de estratégias de
negdcio para melhorar o relacionamento com os clientes e ainda aumentar o faturamento. O
agrupamento possibilita organizar clientes em grupos de acordo com caracteristicas
semelhantes compartilhadas por eles. Por exemplo, no préoximo capitulo desse trabalho,
veremos uma aplicacdo da tarefa de agrupamento de dados em uma base de dados de uma
agéncia de viagens online. Essa aplicacdo buscou agrupar os clientes da agéncia de acordo
com seu histdorico de compras no site. Através da particao criada, podemos tracar o perfil dos
clientes de cada grupo e usar como base para envio de ofertas de viagens personalizados para

cada perfil.
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Dessa forma, de acordo com Pacheco, Capella e Goldschmidt (2010), o agrupamento
aplicado em bases de dados de clientes permite identificar os perfis distintos de clientes a
partir dos grupos de clientes semelhantes encontrados e, classifica-los com base em seu
padrdo de compras facilitando assim, a ado¢do de estratégias de marketing direcionadas a
cada grupo. Podemos ainda, através do agrupamento em bases de fornecedores, classificar
fornecedores de acordo com caracteristicas dos produtos fornecidos por estes, possibilitando
controle de qualidade de matérias-primas, por exemplo.

Algoritmos de agrupamento agrupam objetos, ou item de dados, com base em indices de
proximidade entre pares de objetos (JAIN; DUBES, 1988). De acordo com Han, Kamber e
Pei (2012), em agrupamento de dados, a semelhanga entre os objetos ¢ avaliada com base na
distancia entre os valores dos atributos que descrevem os objetos, e ¢ determinada usando-se,
geralmente, medidas de distancias. De forma que, quanto maior a distancia entre dois objetos
em questao, mais diferentes eles sdo, e quanto menor a distancia, mais similares eles sao.

A andlise de grupos pode ser usada como uma ferramenta autonoma para obter
informagdes sobre a distribui¢do de dados, observar as caracteristicas de cada grupo e focar
em um determinado conjunto de grupos para analise posterior (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
Porém, Han, Kamber e Pei (2012) destacam que, em alguns casos, a analise de grupos pode
ser usada apenas como uma ferramenta de apoio a outras técnicas, como caracterizagao,
selecdo de subconjunto de atributos e classificacdo, de maneira que, apds o agrupamento, o
usuario pode, posteriormente, focar em cada grupo encontrado individualmente, para analisar
suas caracteristicas e relacionamentos entre os dados em cada grupo.

Além disso, uma caracteristica importante da tarefa de agrupamento, ¢ que ela possui um
componente subjetivo. Pois o agrupamento aplicado ao mesmo conjunto de dados pode obter
resultados diferentes para diferentes propodsitos. Por exemplo, se considerarmos uma baleia,
um elefante, e um atum, as baleias e os elefantes formam um grupo de mamiferos. Porém, se
0 usudrio estiver interessado no agrupamento com base no habitat do animal, entdo baleias e
atuns fardo parte de um grupo e o elefante de outro grupo (CASTRO, 2013). Dessa maneira,
consoante o que explica Castro (2013), a subjetividade estd fortemente presente no processo
de agrupamento devido a necessidade de decisdes serem tomadas pelo usuario, como a
escolha do modelo de representacdo dos dados, escolha da medida de similaridade e escolha
do algoritmo a ser utilizado, e as vezes, a escolha do nimero de grupos desejado.

Segundo Han, Kamber e Pei (2012), os métodos de agrupamento devem atender a alguns
requisitos, como: possuir escalabilidade, para suportar bases de dados de grande porte;

habilidade de descobrir grupos de forma arbitraria, visto que, os grupos podem ser das mais
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diversas formas; ter a capacidade de lidar com diferentes tipos de atributos; ter capacidade de
lidar com conjunto de dados que apresentem ruidos, ja que a presenga de ruidos ¢ algo comum
em bases de dados, logo a presenca deles ndo deve comprometer a qualidade do agrupamento;
e ter capacidade de lidar com dados de diferentes dimensionalidades.

No entanto, conforme Agrawal et al. (1998 apud CARLANTONIO, 2001), atualmente,
nenhuma técnica de agrupamento satisfaz todas essas condigdes. Em vez disso, ha métodos
apropriados para cada tipo de aplicagdo. Como exemplo temos a técnica de agrupamento K-
means, que serd abordada na Se¢do 2.5.1, que divide o conjunto de dados em um numero k
especificado pelo usuario. O K-means ¢ indicado quando a base de dados contém grupos de
formatos convexos ou globulares e de tamanhos parecidos. Além disso, essa técnica ¢ sensivel

a ruidos, uma vez que esses dados influenciam no célculo do centroide de um grupo.

2.2 Processo de Agrupamento

A andlise de grupos pode ser definida como o processo de determinagdo de k grupos em
um conjunto de dados (VALE, 2005). Desse modo, dado uma amostra de n objetos, cada um
medido segundo p varidveis (ou atributos), o agrupamento procura um esquema de
classificagdo que agrupe os objetos em k grupos mutuamente exclusivos baseado nas
similaridades entre os objetos (NOLETO, 2007).

A Figura 1 ilustra o agrupamento do conjunto de dados que resultou em trés grupos

distintos. Os pontos pintados da mesma cor pertencem ao mesmo grupo.
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Fonte: Moya, 2016.

Conforme Mendes (2017), o processo de agrupamento ¢ feito em diversas etapas, que
compreendem desde a preparagdo dos dados para a aplicacdo da técnica de agrupamento até a
interpretacdao dos resultados. Dessa maneira, para realizar o agrupamento de um conjunto de
objetos de dados, devem ser seguidos alguns passos, que segundo Vale (2005), podem ser
realizados em trés etapas que sdo: selecdo e tratamento de dados, agrupamento de dados e

analise dos resultados.

2.2.1 Sele¢ao e tratamento de dados

O resultado de uma andlise de agrupamentos deve ser um conjunto de grupos que podem
ser consistentemente descritos por meio de suas caracteristicas (CARVALHO, 2001 apud
NOLETO, 2007). Assim, o sucesso do processo de agrupamento depende diretamente das
caracteristicas dos dados que foram selecionadas para representa-los no processo de
agrupamento. Segundo Macedo et al. (2013), o objetivo do passo de selegdo de caracteristicas
consiste na selecdo da parcela de caracteristicas originais mais representativas para o objetivo
da aplicacao.

Apos a selecdo das caracteristicas deve ser feito o tratamento dos dados, que consiste em
preparar os dados para ser aplicado o algoritmo de agrupamento, de maneira a garantir a
qualidade dos resultados obtidos no processo de agrupamento. Essa etapa envolve a
eliminagdo de dados duplicados ou corrompidos, tratamento de outliers (dados com
comportamento fora do esperado) remoc¢ao de dados com valores faltantes e transformagao
dos dados, que compreende etapas de tratamento de atributos e normalizacdo (DONI, 2004).

O tratamento de atributos tem como objetivo adequar os diferentes tipos de atributos para
o processo de agrupamento (VALE, 2005). Embora os atributos dos dados possam ser dos
mais diversos tipos, Castro (2013) afirma que para um problema de agrupamento de dados

podem ser dos tipos quantitativos e qualitativos. Conforme Han, Kamber e Pei (2012), os
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atributos quantitativos, sdo variaveis que possuem uma quantidade mensuravel, representada
em valores reais ou inteiros. Podem ser do tipo continuo (varidveis de valores reais ou
intervalares) e do tipo discreto (variaveis de valores inteiros). Exemplos de atributos do tipo
quantitativo sdo altura, salario, idade e CPF. J4 os atributos qualitativos ou categoricos, sao
simbolos ou nomes de coisas. Podem ser do tipo bindrio (quando possuem apenas duas
categorias ou estados) ou nominal (quando possui mais que dois tipos de categorias). Sao
exemplos de atributos categoricos: sexo (feminino ou masculino), estado civil (casado,
solteiro, divorciado), cor do cabelo (castanho, loiro, ruivo), tipo de pagamento (cartio de
crédito, boleto, cartdo de débito). Segundo Vale (2005), os atributos do tipo categdrico devem
ser representados de forma numérica para serem tratados pelo algoritmo de agrupamento. Por
exemplo, o atributo cor do cabelo do exemplo anterior pode ser representado pelos valores 1,
2 e 3 sendo, castanho, loiro, ruivo respectivamente.

Conforme Castro (2013), a dimensdo dos atributos ¢ um fator determinante para o
processo de agrupamento, visto que, atributos de dimensdes diferentes podem ter influéncia
proporcional ao tamanho dos valores que pode assumir.

A unidade de medida usada para representar os atributos pode afetar a andlise de dados.
Em geral, expressar um atributo em unidades menores levara a um intervalo maior para esse
atributo e, portanto, tenderd a atribuir um maior efeito ou “peso” a esse atributo. Para ajudar a
evitar a dependéncia da escolha de unidades de medida, os dados devem ser normalizados ou
padronizados (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Diante disso, Castro (2013) explica que, antes
da realizagdo do agrupamento deve ser feita a normalizacdo dos valores para uma escala
comum, de forma que cada varidvel tenha o mesmo peso na execucdo do algoritmo, ou seja,

cada variavel terd a mesma influéncia no processo de agrupamento.

2.2.2 Agrupamento de dados

Essa etapa ¢ onde ¢ feita a aplicagdo de uma técnica de agrupamento adequada, que deve
ser escolhida levando em consideragdo o tipo de dado e objetivo especifico que se deseja
alcangar com o agrupamento de dados. Segundo Dunham (2002), os algoritmos de
agrupamento de dados podem ser classificados como hierarquicos e particionais.

No método hierarquico, o agrupamento ¢ um conjunto de grupos aninhados
organizados como uma arvore. Cada nodo (grupo) na arvore ¢ a unido dos seus filhos
(subgrupos) ¢ a raiz da arvore € o grupo contendo todos os objetos (TAN, 2006).

No método particional, o conjunto de objetos de dados ¢ dividido em subconjuntos

(grupos) ndo interseccionados de modo que cada objeto de dado esteja exatamente em um



20

subconjunto (TAN, 2006).

As técnicas de agrupamento sao categorizadas de acordo com o método de agrupamento
usado para agrupar os dados, embora os particionais sejam os mais comuns de acordo com
Castro (2013). Conforme Bussab, Miazaki e Andrade (1990), para usar as técnicas de
agrupamento, algumas decisoes devem ser tomadas pelo usuario, como quantidade de grupos
que deseja encontrar, medida de distancia e func¢do objetiva, dessa forma, o usuario deve ter
conhecimentos das propriedades dessas técnicas e das necessidades da aplicagao.

Nos estudos de caso do Capitulo 3, foi realizada uma discussdo sobre as caracteristicas

de cada aplicacdo que motivaram a escolha da técnica utilizada.
2.2.2.1 Medidas de proximidade

Ao longo desse trabalho, pode-se perceber a importancia da medida de semelhanca entre
dois objetos para a definicdo de agrupamento. As medidas de semelhan¢a podem ser divididas
em duas categorias: medidas de similaridade e de dissimilaridade. Na primeira, quanto maior
o valor da medida de similaridade, mais semelhantes sao os objetos. Ja para a segunda, quanto
maior o valor da medida, menos semelhantes (mais dissimilares) serdo os objetos (BUSSAB;
MIAZAKI; ANDRADE, 1990). As diferengas ¢ semelhangas sdo avaliadas com base nos
valores de atributos que descrevem os objetos e geralmente envolvem medidas de distancia
(HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Devido a grande quantidade de tipos de caracteristicas e escalas, a medida de distancia
deve ser escolhida cuidadosamente. O mais comum ¢ calcular a dissimilaridade entre dois
padrdes utilizando uma medida de distancia definida no espaco de caracteristicas (CASTRO,
2003).

Deste modo, para escolher a medida de distancia mais apropriada para a aplicacao, deve-
se levar em consideracdo principalmente os tipos de caracteristicas dos dados disponiveis.
Embora exista uma quantidade consideravel de medidas de proximidade disponiveis na
literatura para cada tipo de caracteristica de dado e escala de atributo, Han, Kamber e Pei
(2012) destacam que a Distancia Euclidiana ¢ usada frequentemente para pontos no espaco
Euclidiano. Segundo Hair et al. (2005), corresponde a medida do comprimento de um
segmento de reta desenhado entre dois objetos.

A fungdo de Distancia Euclidiana entre duas amostras x; ¢ x;, ambas de dimensédo d

(quantidade de caracteristicas de uma amostra), ¢ dada por (AGUIAR et al., 2018):
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d
d(x;, x;) = Z(xi,p - xj.p)z (1)
p=1

Considerando x; e x;, com apenas dois atributos, temos:

4G) = (s =) + (=) ®

Neste trabalho sera utilizada a Distancia Euclidiana como medida de proximidade nos
estudos de caso do Capitulo 3, sobre agrupamento de dados aplicado em bases de dados
corporativas para a identificagdo dos perfis de clientes e classificacdo de produtores de leite

para apoio a estratégias negocios.
2.2.3 Analise dos resultados

Nesta etapa, deve ser feita primeiramente a avaliagdo da qualidade do agrupamento,
chamada de validagao. Esta etapa refere-se aos procedimentos que avaliam os resultados da
analise de grupos de maneira quantitativa e objetiva. Uma estrutura de agrupamento ¢ valida
se ndo ocorreu por acaso ou se ¢ “rara” em algum sentido, visto que, um algoritmo de
agrupamento sempre encontrara grupos, independentemente de existir ou nao similaridade nos
dados (JAIN; DUBES, 1988).

A analise dos resultados ¢ uma etapa tdo importante quanto a do proprio agrupamento,
visto que ¢ nela que se faz a observagdo da qualidade dos grupos criados e a andlise dos
significados de cada um. O agrupamento corresponde apenas a um esbogo da possivel relagao
entre os dados, dessa forma ¢é necessario se fazer a interpretacdo dos resultados de maneira a
extrair regras ou o resumo de caracteristicas que tornem possivel explicar os grupos formados.
Logo, o especialista no dominio precisara interpretar os grupos de dados formados, atrelando
as suas observagdes outros conhecimentos sobre os dados para dar sentido aos resultados. Em
um agrupamento de clientes por exemplo, os grupos criados podem significar o perfil dos
clientes que consomem um determinado tipo de produto, ou ainda, o perfil dos clientes que

fazem um tipo especifico de reclamag¢do sobre um produto.

2.3 Diferentes tipos de Grupos

De acordo com Tan (2006), o agrupamento ¢ 1util a medida em que pode levar a

descoberta de grupos de objetos previamente desconhecidos e potencialmente proveitosos
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para os objetivos da andlise de dados. Nesta secdo, serdo apresentadas algumas definigdes

importantes de grupos que podem ser uteis na pratica.

2.3.1 Bem separados

Um grupo ¢ um conjunto de objetos no qual cada objeto estd mais proximo (ou € mais
semelhante) a cada um dos outros objetos no grupo do que de qualquer outro objeto que ndo
esteja nesse grupo. As vezes um limite é usado para especificar que todos os objetos em
grupos devem estar suficientemente proximos (ou serem semelhantes) entre si (TAN, 2006).
A Figura 2 ilustra trés grupos bem separados. Pode-se perceber que a distancia entre os pontos

em grupos diferentes ¢ bem maior do que a distancia entre os pontos no mesmo grupo.

Figura 2 - Trés grupos bem separados

A

Fonte: Compilagao do autor.

2.3.2 Baseados em Prototipos

Consoante o que explica Tan (2006), os grupos sdo representados por prototipos, onde os
elementos de um grupo sdo mais proximos do protdtipo do seu grupo, e mais distantes do
protoétipo de outros grupos, indicando maior semelhanga entre os pontos de um mesmo grupo.
O prototipo de um grupo, pode ser um centroide ou um medoide. O centroide corresponde a
média das caracteristicas de todos os objetos de um grupo, deve ser usado quando os dados
possuem valores continuos. J4 o medoide, corresponde ao objeto mais proximo do centro do
grupo, ¢ usado quando os dados possuem valores categoricos. Tan (2006) explica que, em
situagdes em que o prototipo do grupo corresponde ao ponto central, nos referimos a esses
grupos como grupos baseados em centro. A Figura 3 ilustra trés grupos baseados em

prototipos. A cruz vermelha no centro representa o prototipo do grupo.
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Figura 3 - Exemplo de grupos baseados em protdtipo

Fonte: Compilagao do autor.
2.3.3 Baseados em Grafo

Em agrupamentos baseados em grafo, um grupo ¢ um conjunto de objetos de dados em
que objetos do mesmo grupo sao conectados entre si, € ndo tenham conexao com objetos fora
do grupo (TAN, 2006). Conforme Tan (2006), se pensarmos nos dados como um grafo, os
nodos sendo os dados e as arestas a relagdo entre eles, o grupo ¢ entdo um componente
conectado. Dessa forma, um exemplo de grupos baseados em grafo segundo Tan (2006), sao
grupos baseados em contiguidade, onde dois objetos estdo conectados apenas se estiverem
dentro de uma distancia especificada. Ou seja, um ponto em um grupo estd mais proximo
(mais similar) a um ou mais pontos no mesmo grupo, do que a qualquer ponto que ndo estd no
grupo. A Figura 4 ilustra dois grupos baseados em contiguidade. Pode-se perceber que uma
pequena ponte de grupos que estao relacionados une dois grupos distintos.

A definicdo de grupos baseados em grafo ¢ util quando os grupos tiverem formas
irregulares ou estiverem entrelagados, mas pode ter problema quando ruido estiver presente

(TAN, 2006).

Figura 4 - Exemplo de 2 grupos contiguos

Fonte: Nievola, 2019.
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2.3.4 Baseados em Densidade

Em agrupamentos baseados em densidade, um grupo ¢ uma regido densa de objetos que
seja rodeada por uma regido de baixa densidade (TAN, 2006). A Figura 5 ilustra dois grupos
baseados em densidade, e quatro pontos que ndo foram agrupados (ruidos).

Uma definicao baseada em densidade de um grupo muitas vezes ¢ empregada quando os

grupos sao irregulares ou entrelagcados e, quando ha ruidos ou elementos externos (TAN,
2006).

Figura 5 - Exemplo de grupos baseados em densidade
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Fonte: Amaral, 2016.

2.3.5 Grupos Conceituais

Também chamado Propriedade Compartilhada. De modo mais geral, podemos definir
um grupo como um conjunto de objetos que compartilham alguma propriedade (TAN, 2006).
No entanto, Tan (2006) alerta para o fato de que essa definicdo pode englobar todas as
defini¢des prévias de grupo, visto que, objetos em um mesmo grupo sempre compartilham
alguma propriedade. Dessa forma, ¢ importante esclarecer que essa abordagem, isto ¢, da
propriedade compartilhada, inclui novos tipos de grupos.

A Figura 6 ilustra dois circulos sobrepostos (grupos), onde os pontos na intersec¢ao dos
circulos pertencem a ambos os grupos. Nesse caso, um algoritmo precisaria de um conceito

muito especifico de grupo para detectar os mesmos. O processo de encontrar esses grupos ¢

chamado de agrupamento conceitual.
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Figura 6 - Exemplo de agrupamento conceitual com
grupos circulares sobrepostos

Fonte: Nievola, 2019.

2.4 Meétodos de Agrupamento

Existem muitos algoritmos de agrupamento na literatura. E dificil fornecer uma
categorizacdo nitida dos métodos de agrupamento, pois um método pode ter recursos de
varias categorias (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Dunham (2002) afirma que os algoritmos de

agrupamento podem ser vistos em si como hierarquicos ou particionais.

2.4.1 Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos produzem um conjunto aninhado de grupos. Cada nivel na
hierarquia tem um conjunto separado de grupos. No nivel mais baixo, cada item estd em seu
proprio grupo exclusivo. No nivel mais alto, todos os itens pertencem ao mesmo cluster. Com
o0 agrupamento hierarquico, o numero desejado de grupos nao ¢ inserido (DUNHAM, 2002).

De acordo com Tan (2006), o agrupamento hierarquico ¢ exibido usando uma estrutura
de dados chamada dendrograma. E um diagrama que exibe a hierarquia entre os grupos
formandos criando uma 4rvore de grupos, através da qual, podemos observar os
relacionamentos entre grupo e subgrupo quanto a ordem no qual os grupos foram formados
em cada estagio do agrupamento e os niveis de similaridade ou distancia entre os grupos.

As técnicas hierdrquicas ndo necessitam da informacdo prévia do nenhum ndimero
grupos para o particionamento dos dados, em vez disso, o nimero de grupos pode ser obtido a
partir da andlise do dendrograma, ja que essas técnicas produzem uma solucdo para cada
quantidade de grupos possivel de particionar o conjunto de dados. Dessa forma, para obter a
quantidade de grupos desejada deve-se fazer um corte no dendrograma no nivel desejado. Na
Figura 7, a distancia entre os grupos ¢ medida ao longo do eixo vertical, e os diferentes
objetos do conjunto de dados, ao longo do eixo horizontal.

Para escolher a solugdo final, examinamos a mudanga na medida de heterogeneidade
para identificar grandes aumentos indicativos da fusdo de agrupamentos distintos (HAIR et

al., 2005). Dessa maneira, conforme Hair et al. (2005), o passo anterior a uma mudanga
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abrupta na similaridade, ou seja, quando a distdncia entre os grupos aumenta
significativamente ao unir dois grupos, indicando que dois grupos distintos foram unidos,
pode fornecer um bom ponto de corte para a particdo final, onde os grupos serdo
provavelmente mais homogéneos. No entanto, essa ¢ uma decisdo subjetiva, pois devem ser
usados também, conhecimentos praticos dos dados para determinar a parti¢do final que faz

mais sentido para o objetivo da aplicagao.

Figura 7 - Dendrograma
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Fonte: Moya, 2016.

O dendrograma da Figura 7 exibe uma particdo final de 3 grupos com distancia
aproximada de 0,5 (linha de corte horizontal preta). O primeiro grupo ¢ formado pelos objetos
1, 0 e 2. O segundo grupo, pelos objetos 7, 6 e 8. E por fim, o terceiro grupo é formado pelos
objetos 4, 3 ¢ 5. E possivel perceber que quanto mais proximo o corte do dendrograma for da
raiz da arvore, menor ¢ o nimero de grupos, e mais dissimilares poderdo ser os objetos. Além
disso, pode-se perceber ainda como o nivel de similaridade diminui conforme os grupos vao
sendo combinados (aumentando a distancia), até alcancar a solu¢do de somente um grupo,
indicando que os grupos estdo se tonando menos homogéneos.

Os métodos hierarquicos utilizam uma matriz de similaridade, conhecida como matriz de
similaridades entre agrupamentos, contendo as métricas de distancia entre os agrupamentos
em cada estagio do algoritmo (VALE, 2005).

Imaginando um estagio do algoritmo onde o numero de agrupamentos corrente ¢ trés
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(G1, G2, G3), pode-se supor a seguinte matriz de similaridades entre os agrupamentos

(VALE, 2005). Observe o exemplo da Tabela 1:

Tabela 1 - Exemplo de matriz de similaridades entre grupos

Gl G2 G3
Gl 0 0,1 03
G2 01 0 04
G3 03 04 O

Fonte: Vale, 2005.

A partir da Tabela 1, podemos observar que os agrupamentos G1 e G2 sdo os mais
similares, enquanto G1 e G3 sdo menos similares (VALE, 2005).

Conforme Han, Kamber e Pei (2012), os métodos hierarquicos sdo classificados de
acordo a abordagem de decomposi¢ao hierarquica que utiliza para agrupar os dados. Podem
ser de dois tipos: aglomerativo ou divisivo.

O método hierarquico aglomerativo, também chamado bottom-up, comega com cada
objeto formando um grupo separado. Mescla sucessivamente os objetos ou grupos mais
proximos um ao outro, até que todos os grupos sejam fundidos em um nivel mais alto da
hierarquia (HAM; KAMBER; PEI, 2012).

O método hierarquico divisivo, também chamado top-down, inicia com todos os
objetos formando um unico grupo, e em cada iteracdo um grupo ¢ dividido em grupos

menores, até que sO exista um objeto em cada grupo (HAM; KAMBER; PEI, 2012).
2.4.1.1 Método Hierarquico Aglomerativo

Segundo Tan (2006), a abordagem aglomerativa ¢ a mais comum para a aplica¢do de
agrupamento hierarquico, e serd abordada mais detalhadamente nesse trabalho.

Neste método, no estagio inicial, conforme Tan (2006), cada um dos objetos da base de
dados representa um grupo separado. Durante o processo de agrupamento hierarquico
aglomerativo, em cada estdgio os grupos mais proximos vao sendo fundidos até que reste
somente um grupo englobando todos os objetos da base. Esse procedimento estd formalmente

descrito no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 — Algoritmo Hierarquico Aglomerativo

Algoritmo de agrupamento hierarquico aglomerativo basico

1. Inmicio: cada grupo contém um unico objeto.
Calcule a matriz de proximidades
repita

Funda os dois grupos mais proximos.

Atualize a matriz de proximidades.

A

até que que reste apenas um grupo.

Fonte: Tan, 2006.

O processo de execucao do agrupamento hierarquico aglomerativo acontece da seguinte
forma, de acordo com Noleto (2007): sendo n o nimero de objetos da base de dados, em cada
estagio, os grupos vao sendo fundidos, e vao se obtendo n-1, n- 2, ..., e assim sucessivamente,
até que reste apenas um grupo com todos os objetos. A Figura 8 ilustra o procedimento do
método hierdrquico aglomerativo aplicado ao conjunto {0, 2, 4, 5, 8}, baseado em Noleto

(2007).

Figura 8 - Fluxo de execucdo do método hierarquico aglomerativo

0,2 4,5 8
i
0,2 4,5, 8
g
0,2,4,58

Fonte: Noleto, 2007.

Segundo Tan (2006), a maioria dos algoritmos de agrupamento hierarquico aglomerativo
sdo variagdes do Algoritmo 1, ou seja, iniciam com pontos iniciais como grupos, em seguida

funde os dois grupos mais proximos até que reste apenas um grupo. O que distingue uma
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técnica de outra ¢ a forma como se define a proximidade entre grupos. As técnicas mais
comuns s30: conexao unica, conexao completa, média de grupo e método de Ward.

A técnica de conexio unica ou ligagdo por vizinho mais proximo define proximidade de
entre dois grupos como o minimo da distdncia (maximo de semelhanca) entre dois pontos
quaisquer nos dois grupos diferentes (TAN, 2006). Conforme Doni (2004), essa técnica ¢ boa
para lidar com grupos de formas ndo elipticas, mas € sensivel a ruidos, visto que, os ruidos
podem ser incorporados a grupos ja existentes, e pode ainda, gerar encadeamento de
elementos, pois um grupo de um ou mais elementos pode incorporar em cada estagio do
agrupamento um grupo de apenas um elemento, ou seja, unindo elementos bem diferentes. O
encadeamento forma uma longa cadeia de agrupamentos que dificultam a defini¢do de um
nivel de corte para a particdo final. A Figura 9 ilustra a distancia entre dois grupos por

conexdao unica.

Figura 9 - Conexao unica

Fonte: Laureto, 2019.

A técnica de conexao completa ou ligagdo por vizinho mais distante define proximidade
entre dois grupos como o méaximo da distancia (minimo da semelhanga) entre quaisquer dois
pontos nos dois grupos diferentes (TAN, 2006). Segundo Tan (2006), essa técnica, ¢ menos
susceptivel a ruidos e elementos externos, ja que essa técnica leva mais tempo para fundir
grupos com esses elementos aos outros grupos, e tende a criar grupos compactos, favorecendo

formatos globulares. A Figura 10 ilustra a distancia entre dois grupos por conexao completa.

Figura 10 - Conexdo completa

Fonte: Laureto, 2019.
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A técnica da média do grupo define proximidade entre dois grupos como a proximidade
média de pares entre todos os pares de pontos nos diferentes grupos (TAN, 2006). Segundo
Doni (2004), essa técnica possui menor sensibilidade a ruidos do que os métodos de conexao
unica e conexao completa e tende a formar grupos de tamanhos similares. A Figura 11 ilustra

a distancia entre dois grupos por média do grupo.

Figura 11 - Média do grupo

média das
distancias

Fonte: Laureto, 2019.

O Método de Ward supde que um grupo seja representado pelo seu centroide, e mede a
proximidade entre dois grupos em termos do aumento no erro quadrado que resulta da fusdo
dos dois grupos (TAN, 2006). Dessa maneira, conforme Hair et al., (2005), os dois grupos a
serem fundidos, em cada estigio do algoritmo, serdo aqueles que apresentarem o menor
aumento na soma total do erro quadrado de todos os grupos.

A soma do erro quadrado ¢ definida formalmente como (TAN, 2006):
K

SSE = dist(c;, x)? (3)
2.2,

i=1 x€C;

Onde SSE ¢ a soma do erro quadrado para todos os objetos no conjunto de dados Ci, k € o
numero de grupos, x € o ponto no espago representando um dado objeto, ci é o centroide do
grupo Ci e dist(ci, x) € a distancia Euclidiana entre o objeto x e o representante de um grupo ci.
Em outras palavras, para cada objeto em cada grupo, a distancia do objeto ao centro do grupo
¢ quadrada e as distancias sdo somadas (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

O método de Ward ¢ sensivel a presenga de outliers e tem a tendéncia a combinar grupos
com poucos elementos (DONI, 2004). A Figura 12 ilustra o processo de célculo da distancia

entre dois grupos pelo método de Ward, onde SS ¢ a mesma SSE.
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Figura 12 - Método de Ward

d(C,,C,)=SS,, - (SS, +SS;)

Fonte: Laureto, 2019.

Como bem explica Tan (2006), as técnicas de agrupamento hierarquico aglometativo
costumam tomar boas decisdes locais de jun¢do de dois grupos, visto que para decidir se
combinam dois grupos ou ndo, as técnicas usam informagdes da distancia de todos os pares de
todos os grupos, ou seja, mensuram a semelhanga entre eles em cada estagio do algoritmo
para identificar os dois grupos que devem ser fundidos, no entanto, uma vez que a decisao de
combinac¢do dos dois grupos ¢ tomada, ela ndo pode ser desfeita, assim, o algoritmo evita que
um critério de otimizacao local, se torne critério de otimizagdo global.

As técnicas hierarquicas sdo vantajosas por permitir determinar experimentalmente o
numero de grupos desejado a partir da analise dos resultados através do dendrograma e, como
afirma Tan (2006), a escolha dos pontos iniciais ndo ¢ um problema para essas técnicas.
Contudo, possuem uma grande desvantagem segundo Doni (2004), o custo computacional
elevado, pois requerem grande quantidade de espaco de armazenamento e tempo de
processamento por causa das matrizes de similaridade, que ¢ calculada em cada estagio do
algoritmo para todas as combinacdes dos dados, tornando a sua aplicacdo impraticavel em
grandes bases de dados.

Uma das principais criticas ao método de agrupamento hierarquico ¢ seu custo
computacional elevado, que ¢ de pelo menos O(N?), o que limita o seu uso para aplicacdes

com grandes conjuntos de dados (XU; WUNCH, 2009).

2.4.2 Métodos Particionais
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A versdo mais simples e fundamental da analise de grupos ¢ o particionamento, que
divide o conjunto de objetos de dados em subconjuntos (grupos) nao interseccionados, de
modo que cada objeto de dado esteja em exatamente um subconjunto (TAN, 2006).

Conforme Vale (2005), os métodos particionais buscam minimizar uma fun¢ao objetiva,
organizando os objetos da base em um numero k de grupos escolhido previamente. Cada
objeto de dado ¢ atribuido ao grupo em que essa fun¢do objetiva ¢ minimizada. Dessa forma,
esses métodos particionais produzem somente uma solucdo de agrupamento para o conjunto
de dados a partir da quantidade k de grupos, diferente dos métodos hierarquicos que
produzem uma solugdo para cada quantidade de grupos possivel de se particionar o conjunto
de dados.

A Figura 13 ilustra um agrupamento particional, que resultou em trés grupos ndo

interseccionados, ou seja, cada ponto pertence a somente um grupo.

Figura 13 — Exemplo de agrupamento particional
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Fonte: Compilagdo do autor.

As técnicas particionais possuem um desempenho superior as técnicas hierarquicas
quando aplicadas em bases de dados de grande porte, devido ao fato de obterem como
resultado do agrupamento somente uma particdo do conjunto de dados, ou seja, somente uma
solugdo em vez de criar solucdes para cada quantidade de grupos possivel.

Segundo Ankerst et al. (1999) essas técnicas sdo eficientes se o nimero de grupos puder
ser estimado e o grupos tiverem formatos convexos, forem de tamanhos parecidos e tiverem
densidades semelhantes.

Além disso, como ja foi possivel perceber, esses métodos necessitam que o numero de
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grupos que se deseja particionar o conjunto de dados seja informado previamente, o que
segundo Fung (2001), podera levar a interpretacdes equivocadas sobre a estrutura dos dados
caso o numero de grupos nao seja o mais adequado para representar o conjunto de dados e no
fato da qualidade dos resultados do algoritmo depender do estado inicial do algoritmo,
podendo gerar resultados diferentes a cada rodada. Isso acontece porque o algoritmo ¢
obrigado a condicionar os dados a uma estrutura especifica, ao invés de encontrar a estrutura
mais adequada para o particionamento dos dados.

Segundo Bussab (1990), conforme citado por Doni (2004), na pratica esses métodos sao
aplicados multiplas vezes para valores diferentes de k, com o intuito de escolher
posteriormente a quantidade de grupos que melhor represente o conjunto de dados.

Para Fung (2001), uma das principais vantagens das técnicas particionais, ¢ a
possibilidade de mover os objetos de dados entre os grupos durante a execugdo do processo de
agrupamento, permitindo a corre¢cdo dos grupos, e além disso, devido a sua complexidade
computacional, que ¢ linear, os métodos particionais possuem desempenho superior no
agrupamento de grandes volumes de dados, em relacdo aos métodos hierdrquicos, isso
acontece devido ao fato de ndo precisar calcular e armazenar a matriz de similaridades no
processo.

Estes algoritmos sdo relativamente eficientes e t€ém uma complexidade temporal
equivalente ao numero de objetos e nimero de grupos a criar, isto é: O (t -k -n) onde n € o
numero de objetos, k o nimero de grupos e ¢ o nimero de iteragdes (CASTRO, 2003).

Os algoritmos particionais mais comuns sdo K-means e K-medoid. O K-means sera
abordado detalhadamente na Secdo 2.5.1, pois foi usado nos estudos de caso das Secgdes 3.1 e
3.3 do Capitulo 3 sobre agrupamento de clientes de um site de reservas de hotéis, e
agrupamento de produtores de leite de uma industria de laticinios, respectivamente. Sera
abordado também, neste trabalho (Se¢do 2.5.2) o Algoritmo Genético, que assim como o K-
means, obtém um agrupamento particional como resultado do agrupamento e foi usado no

estudo de caso da Secao 3.2.

2.5 Algoritmos de Agrupamento

Nesta secdo serdo abordadas duas técnicas de agrupamento particional, K-means e
Algoritmo Genético, que foram utilizadas nos estudos de caso do Capitulo 3, ambas no
contexto de negdcios, com o objetivo de tracar o perfil de clientes como forma de descoberta

de conhecimento para apoio a estratégias de negdcios.



34

2.5.1 Algoritmo K-means

Este algoritmo, com pequenas variagdes, talvez seja um dos mais usados em andlise de
agrupamentos (BUSSAB et al., 1990 apud NOLETO, 2007). E uma técnica particional de
agrupamento baseada em prototipos, que particiona os dados em k grupos mutuamente
exclusivos, sendo k o valor desejado de grupos informado pelo usuéario. Cada grupo ¢
representado pelo seu centro, que corresponde ao centroide do grupo, e cada objeto de dado ¢
atribuido ao grupo que possui o centro mais proéximo.

Uma funcao objetiva ¢ usada para avaliar a qualidade do particionamento para que
objetos dentro de um grupo sejam semelhantes uns aos outros, mas dissimilares a objetos de
outros grupos (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Geralmente, a Soma do Erro Quadrado,
apresentada na Secdo 2.4.1 (Equacdo 3), ¢ usada como fungdo objetiva pelo Algoritmo K-
means, de acordo com Tan (2006).

Han, Kamber e Pei (2012) explicam que a Soma do Erro Quadrado como fung¢do objetiva
tenta tornar os k grupos tdo compactos e separados quanto possivel, visto que, o algoritmo
divide o conjunto de dados em k parti¢des que minimizem o erro quadrado, de forma que os
objetos de um mesmo grupo sejam bem semelhantes entre si, ¢ bem diferentes de objetos de
outros grupos.

O algoritmo trabalha da seguinte forma, conforme Tan (2006): inicialmente, o K-means
escolhe k objetos de dados do conjunto de dados a ser agrupado para serem os representantes
de grupo, k corresponde ao niumero de grupos desejado, que deve ser informado pelo usuario
previamente. A partir dai, em cada estdgio do algoritmo, o K-means atribui cada objeto de
dado ao grupo em que o centroide estd mais préximo do objeto, e entdo atualiza os
representantes de grupo recalculando os centroides. Os passos de atribuicdo e atualizacdo dos
centroides € repetido até que a fung@o objetiva venha a convergir ou um critério de parada
seja alcancado. A execugdo termina, quando os centroides ndo mudarem mais, ou seja,
quando ndo houver nenhuma mudanga de objetos de um grupo a outro capaz de minimizar a

fun¢do objetiva. O K-means ¢ formalmente descrito no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2 — Algoritmo K-means

Algoritmo K-means

Entrada:
k: o nimero de grupos
D: conjunto de dados contendo n objetos.
Saida: um conjunto de k grupos
Método:
1. Escolha arbitrariamente k objetos de D como os centros iniciais dos grupos;
2. Repita
3. (re) atribua cada objeto ao grupo ao qual o objeto ¢ mais semelhante, com base no
valor médio dos objetos do grupo;
4. Atualize os centroides dos grupos;

5. Até que ndo haja mudangas.

Fonte: Han, Kamber, Pei, 2012.

A operagdo de K-means ¢ ilustrada na Figura 14, comecando com 3 centroides.
Considere um conjunto de objetos, considerados no espaco 2D como ilustrado na Figura
14(a). Seja k=3, ou seja, o numero de grupos desejado pelo usudrio. De acordo com o
Algoritmo 2, escolhemos arbitrariamente 3 objetos para serem os representantes de grupos
iniciais, de forma que, cada objeto vai corresponder ao centro, onde sdo marcados por um
“+”. Cada objeto ¢ atribuido a um grupo com base no centro do grupo ao qual ele ¢ mais
proximo. Essa distribuicdo forma as silhuetas circundadas por curvas pontilhadas, como
mostra a Figura 14(a). Em seguida, os centros dos grupos sdo atualizados. Usando os novos
centros, os objetos sdo redistribuidos para os grupos com base nos centros a que sao mais
proximos. Essa redistribui¢do forma novas silhuetas circundadas por curvas pontilhadas,
como mostra a Figura 14(b). Esse processa itera, levando a Figura 14(c), até que
eventualmente nenhuma redistribui¢do de objetos ocorra, finalizando o processo (HAN;
KAMBER; PEI, 2012). Segundo Han, Kamber e Pei (2012), esse processo de redistribui¢ao
iterativa de objetos a grupos para melhorar o particionamento ¢ chamado de relocagdo

iterativa.
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Figura 14 - Agrupamento de um conjunto de objetos usando o Algoritmo k-means
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Fonte: Han, Kamber e Pei, 2012.

Para medir a distdncia entre um objeto e um representante de grupo, deve-se usar uma
medida de proximidade para determinar a semelhanga entre eles. Podem haver diversos tipos
de medidas de proximidade para cada tipo de dado. Por exemplo, Tan (2006) afirma que para
dados no espago Euclidiano podemos usar tanto a distancia Euclidiana como também a
distancia de Manhattan. E afirma ainda que, geralmente, sao usadas medidas simples no K-
means, visto que, o algoritmo calcula repetidamente a distancia entre os pontos com cada
centroide.

O algoritmo K-means nem sempre converge para o Otimo global, mas geralmente
converge para o 6timo local (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Isso acontece porque, como ja
vimos no algoritmo basico, os centroides iniciais sdo escolhidos aleatoriamente. Tan (2006)
alerta que essa abordagem pode gerar centroides pobres, ou seja, o agrupamento obtido pode
ndo ser o ideal de forma que o erro quadrado ainda ndo seja o minimo. Dessa maneira, uma
solucdo comumente empregada para esse problema descrita por Tan (2006) ¢ a execucao do
algoritmo multiplas vezes, cada uma com um conjunto diferente de centroides iniciais
escolhidos aleatoriamente, e posteriormente o conjunto de grupos com o erro quadrado
minimo pode ser selecionado como parti¢do final. No entanto, Tan (2006) afirma, que embora
simples, essa estratégia pode ndo funcionar muito bem dependendo do conjunto de dados e do
nimero de grupos procurados.

Uma abordagem efetiva para o problema do uso de centroides iniciais selecionados
aleatoriamente, ¢ pegar uma amostra de pontos e agrupa-los usando uma técnica de
agrupamento hierarquico. Entdo, k grupos sdo extraidos do agrupamento hierarquico e os
centroides desses grupos sdo usados como centroides iniciais. Essa abordagem muitas vezes
funciona bem, mas ¢é pratica somente se a amostra for relativamente pequena e k for
relativamente pequeno comparado com o tamanho da amostra (TAN, 2006).

O K-means possui uma complexidade de tempo da ordem de O(n-k-Il) e uma
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complexidade de espago da ordem de O(k + n), onde n é o nimero de elementos, k é o
nimero de grupos e [/ ¢ o nimero de iteragdes do algoritmo (JAIN; DUBES, 1988).
Normalmente, k < n e [ < n. Portanto, K-means ¢ linear em 7, ¢ ¢ eficiente e simples desde
que k, o numero de grupos sejas significativamente menor que n (HAN; KAMBER;PEI,
2012).

Diante do que foi mencionado, o K-means ¢ simples e pode ser usado para uma ampla
variedade de tipos de dados (TAN, 2006). E eficiente em encontrar grupos compactos e bem
separados, no entanto, multiplas execucdes podem ser necessarias a fim de encontrar a
particdo que melhor represente o conjunto de dados. Além disso, como bem explica Tan
(2006), essa técnica ndo ¢ indicada para lidar com grupos de formatos nao globulares e com
grupos de tamanhos muito diferentes, pois tende a dividir grupos grandes na tentativa de
minimizar o erro quadrado. E devido a sua complexidade computacional, podemos concluir
que possui desempenho eficiente no agrupamento de grandes volumes de dados. Entretanto,
esse método sé pode ser aplicado a conjuntos de dados em que exista uma nog¢do de centro,

devido ao calculo do centroide.

2.5.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos sdo técnicas estocasticas de busca e otimizagdo global, poderosas
e largamente aplicaveis, inspiradas nos mecanismos naturais da evolucdo e da genética
(LACERDA; CARVALHO, 1999 apud CARLANTONIO, 2001). Computacionalmente, o
processo acontece a partir um conjunto de solucdes potenciais (populagdo de individuos) de
um problema, onde a computacao evolutiva expande essa populagdo criando solugdes novas e
potencialmente melhores, usando para isso as melhores solu¢des correntes, de acordo com
Dunham (2002).

Em agrupamento, o Algoritmo Genético pode ser visto como uma técnica para encontrar
a melhor particdo de um conjunto de dados, ou seja, a melhor organizagdo do conjunto de
dados em grupos. O algoritmo genético assume um modelo para representar a solugdo de
particionamento do conjunto de dados, e cria iterativamente novas solu¢des a partir desses
modelos, combinando os modelos (solu¢des) correntes, de forma que as novas solugdes
(modelos) criadas sejam melhores que as anteriores. Ou seja, combina as solu¢des correntes
iterativamente para criar solugdes melhores com o intuito de encontrar a melhor solugdo para
o problema. Conforme Dunham (2002), essas técnicas usam uma fun¢do de avaliagdo para
determinar as melhores solucdes, de forma que, os melhores modelos sejam escolhidos para

dar origem a novos modelos. E explica ainda que os algoritmos genéticos diferem em como a
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solucdo ¢ representada, como individuos diferentes no modelo sdo combinados para a geragao
de novos modelos e como a fung¢ao de avaliagao ¢ usada.

Os Algoritmos Genéticos utilizam metaforicamente alguns termos da biologia, sdo eles:
populagdo (conjunto de solugcdes), geragdo (cada iteragdo do processo evolutivo),
cromossomo (representa¢do de uma solucdo), individuo (um cromossomo e o valor da sua
aptiddo), gene (variavel codificada no cromossomo) (CARLANTONIO, 2001).

Assim, de forma andloga ao principio da evolugdo e da genética, um algoritmo genético
parte de uma populacdo inicial, gerada aleatoriamente, realiza a avaliacdo de cada individuo
calculando a fungdo objetiva, seleciona os melhores (escolhe aqueles cuja fungdo objetiva
tenha os maiores valores, se for um problema de maximizacdo, ou menores, no caso de
minimizag¢do), realiza manipulagdes genéticas (cruzamento e mutacdo) a fim de criar uma
nova populacdo com solugdes melhores, a partir da qual o processo reinicia-se iterativamente.
Esse procedimento adaptativo pode ser usado para resolver qualquer problema de otimizagao.
(MONTENEGRO; BRITO, 2006). Dessa maneira, o Algoritmo Genético busca a solucao
Otima para o problema mediante a avaliacdo e evolu¢do de varias solugdes possiveis para o
problema.

Segundo Carlantonio (2001), os Algoritmos Genéticos desenvolvidos para serem
aplicados ao problema de agrupamento sdo conhecidos como Algoritmos de Clustering
Genéticos. E, o uso dessas técnicas em agrupamento de dados foi motivado pela capacidade
dessas técnicas de testar um conjunto grande de solugdes ao explorar grandes regides do
espaco de busca.

Para usar Algoritmo Genético, a primeira coisa, e talvez a tarefa mais dificil, ¢

determinar como modelar um problema como um conjunto de individuos (solu¢des potenciais

do problema) (Dunham, 2002).

Representacio do problema

A representacdo de uma solugdo no Algoritmo Genético ¢ chamada de cromossomo. Um
cromossomo ¢ uma estrutura de dados, geralmente vetor ou cadeia de bits, que representa uma
possivel solucdo do problema a ser otimizado. O conjunto de todas as configuragdes que o
cromossomo pode assumir forma o seu espago de busca (CARLANTONIO, 2001).

Conforme Montenegro e Brito (2006), uma solugdo para o problema de agrupamento
considerando n objetos a serem agrupados, € um nimero k de grupos, a solucdo ¢ representada
por um vetor com n posigdes € em cada posi¢do contera um valor entre 1 e k obtido por meio

de sorteio. Por exemplo, para um conjunto de objetos contendo 10 elementos, e k=3 grupos, a
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solucdo sera (Figura 15):

Na Figura 15, cada posicdo de 1 a n no cromossomo corresponde a um objeto do
conjunto de dados, e o valor de cada gene corresponde ao grupo ao qual ele pertence. Desse
modo, o grupo cujo o rétulo ¢ 1 sera formado pelos objetos 1, 3, 5, 7 e 10, o grupo cujo rotulo

¢ 2 pelos objetos 2 € 9, e o grupo de rotulo 3 pelos objetos 4, 6 ¢ 8.

Figura 15 - Exemplo de cromossomo

Fonte: Compilagao do autor.

Dunham (2002) explica que, embora a representacdo mais frequentemente usada seja a
sequéncia de bits, outras representagdes sdo possiveis, desde que os operadores genéticos
usados por essas técnicas sejam definidos. E afirma ainda que um array com caracteres nao-
binarios ou até mesmo estruturas mais complicadas podem ser usadas.

A cada iteragdo de um Algoritmo Genético, uma nova populagao de individuos deve ser
criada, sobre a qual serdo aplicados os operadores genéticos para criar os novos individuos.
Esse processo ¢ chamado de reprodugdo, e envolve passos de sele¢do dos individuos e

reproducdo por meio de cruzamento € mutagao.

Selecio

O processo de selegdo do algoritmo genético ¢ baseado no processo de sele¢do natural de
seres vivos. Consiste em selecionar os melhores cromossomos (solugdes) da populacao
inicial, ou seja, aqueles de alta aptiddo, para gerar cromossomos filhos aplicando os
operadores genéticos de cruzamento e mutacdo (CARLANTONIO, 2001). Diante disso,
Dunham (2002) explica que, para determinar os melhores (ou mais aptos) individuos a
sobreviver € usa-se uma fun¢do de aptidao, que geralmente esta relacionada a fungdo objetiva
do problema. Os melhores individuos a partir do valor da fun¢do de avaliacdo calculado sobre
cada um deles, sdo entdo escolhidos como cromossomos pais, ou seja, Cromossomos que vao
dar origem a nova populagdo de individuos.

Existem varios métodos de sele¢cdo disponiveis. Segundo Souza (2008), os mais comuns

sdao: Método da Roleta, Método do Torneio e o Método da Amostragem Universal
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Estocéastica. Contudo, para selecionar os melhores individuos baseado em sua aptiddao, um dos
métodos mais usados, como afirma Souza (2008), ¢ o método da roleta, no qual, individuos de
uma geracdo sdo escolhidos para fazer parte da proxima geragdo, através de um sorteio de

roleta. De acordo com Dunham (2002), ¢ dado por:

W
b= s o f @ @

Onde P ¢ a populagdo dada, f ¢ a fun¢do de aptiddo, e P;; € a probabilidade do I;
individuo ser selecionado. Cada individuo recebe um setor da roleta proporcional a sua
aptidao relativa, que corresponde a sua probabilidade de selecio (DUNHAM, 2002). Dessa
forma, os individuos com melhor aptidao recebem uma por¢do maior da roleta do que os
individuos menos aptos (SOUZA, 2008).

A roleta ¢ rodada tantas vezes quanto for o numero de individuos da populacao,

escolhendo-se assim aqueles individuos que dardo origem a proxima geracdo (SOUZA, 2008).

Reproducio (cruzamento e mutacio)

Segundo Dunham (2002), a reprodu¢do em algoritmos genéticos ¢ realizada por
algoritmos que indicam como combinar estruturas genéticas de pares de individuos
(cromossomos pais) da populacdo, ou seja, como combinar as solu¢des potenciais do
problema, com o objetivo de gerar solugdes (individuos) melhores, de forma a garantir a
diversificacdo da populag¢do no espago de solugdes ao gerar configuracdes diferentes. Para a
reproducdo dos individuos, dois operadores genéticos devem ser aplicados, sdo eles:
cruzamento € mutacao.

A Figura 16 ilustra o processo de cruzamento por ponto Unico, onde o ponto de corte ¢
aleatoriamente gerado, e este ¢ menor ou igual ao tamanho do cromossomo. Os caracteres que
precedem o ponto de corte sdo preservados, € os caracteres posteriores sdo trocados entre o
par participante do processo (TEIXEIRA, 2005).

Na Figura 16, os locais que indicam os pontos de cruzamento sdo destacados com a cor

cinza. O cruzamento ¢ obtido trocando os ultimos cinco bits das duas cadeias.
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Figura 16 - Exemplo de cruzamento por ponto unico
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Fonte: Compilagao do autor.

Além do cruzamento por ponto Unico, existem outras abordagens, incluindo a
determinagdo de pontos de cruzamento multiplos (DUNHAM, 2002).

O cruzamento usa uma probabilidade (taxa de cruzamento) para determinar quantos
novos descendentes (individuos) serdo criados por cruzamento (DUNHAM, 2002). Nao
ocorrendo o cruzamento, os filhos serdo iguais aos pais, isto permite que algumas solugdes
sejam preservadas (CARLANTONIO, 2001).

Apos o cruzamento, um operador de mutagdo deve ser aplicado, que também esté sujeito
a uma taxa de aplicacdo, que deve ser definida conforme caracteristicas do problema, todavia,
deve ser aplicado com uma probabilidade muito pequena (OCHI et al., 2004). Montenegro e
Brito (2006) explicam que em agrupamento, a mutacdo consiste em alterar informagdes em
alguns individuos com o objetivo de tentar recuperar valores entre 1 e k que podem ter sido
eliminados no processo de reproducdo. De acordo com Dunham (2002), a mutacdo altera
informagdes presentes nos individuos aleatoriamente, e por isso deve ser aplicada com uma

probabilidade pequena.

A seguir o processo do Algoritmo Genético, conforme Almeida (2015):

1. Represente a solugdo do dominio de problema como um cromossomo de tamanho
fixo, e escolha o tamanho N da populagao de cromossomos;

2. Defina a fun¢do de aptiddo para medir o desempenho de um cromossomo individual

no dominio do problema.

Gerar aleatoriamente uma populagao inicial de cromossomos de tamanho N.

Calcule a aptidao de cada cromossomo da populagao.

Selecione um par de cromossomos da populagdo atual para o cruzamento.

A

Criar um par de cromossomos filhos, aplicando os operadores genéticos (cruzamento,

mutacao).
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7. Coloque os cromossomos filhos criados na nova populagdo (populagdo intermediaria).

8. Repeticdo passo 5 até que o tamanho da nova populacao se torne igual ao tamanho da
populagao inicial.

9. Substitua a populacdo atual (pai) de cromossomos com a nova populagao (filho).

10. Ir para passo 4, e repita o processo até que o critério de parada seja satisfeito.

Os dois principais critérios de parada sdo um nimero maximo de geragdes (cada passo do
processo evolutivo ¢ uma geragdo) ou a convergéncia da populagdo (OCHI et al., 2004). No
entanto, Ochi et al. (2004) alertam que ambos sdo critérios dificeis de definir, visto que, como
ndo sabemos o numero maximo ideal de gerac¢des, o numero de geragdes escolhido pode ser
insuficiente para atingir a melhor solucdo. E alertam ainda, que no caso da convergéncia
como critério de parada, pressupde-se que algoritmo vai parar quando todos os individuos
forem iguais, no entanto, ndo ha garantias de que isso pode vir a ocorrer, ou ainda quando
atingir um percentual de individuos iguais.

Algumas vantagens dos algoritmos genéticos sdo: tem a capacidade de lidar com
diferentes tipos de parametros, tanto com pardmetros continuos, como discretos, ou uma
combinacdo deles; realizam buscas simultaneas em varias regides do espago de busca ao que
trabalhar com populagdo, ndo somente com um ponto, ou seja, trabalha com um conjunto de
solucdes em cada estagio do processo de execucao; otimizam um numero grande de variaveis;
fornecem uma lista de parametros 6timos, € ndo uma simples solu¢do; trabalham com dados
gerados experimentalmente, pois usam representacdo da solu¢do e ndo o conjunto de dados
em si, ¢ sdo tolerantes a ruidos e dados incompletos devido a abordagem evolutiva que
utilizam (CARLANTONIO, 2001).

Apesar disso, Carlantonio (2001) afirma que, eles ndo sdo eficientes para muitos
problemas devido a sua lentiddo. Diante disso, sdo voltados para aplicacdes que envolvam um
grande conjunto de solu¢des que sdo invidveis de serem analisadas por algoritmos
tradicionais.

Neste trabalho, no estudo de caso da Sec¢do 3.2 foi utilizado como fun¢ao de avaliacdo a

soma do erro quadrado apresentada na Se¢do 2.4.1 (Equagdo 3).



43

3 ESTUDOS DE CASO

Este capitulo ilustra a aplicacdo dos conceitos sobre agrupamento de dados apresentados
no Capitulo 2, apresentando trés estudos de caso com aplicagdes de algoritmos de
agrupamento para extracao de conhecimento de trés bases de dados corporativas para o apoio
a estratégias de negodcios. Na Sec¢do 3.1, ¢ discutida uma aplicag¢do do algoritmo K-means em
uma base de dados de um site de reservas de hotéis, visando identificar perfis de clientes de
uma agéncia de viagens online. Na Secdo 3.2, ¢ discutida uma aplicagdo do Algoritmo
Genético na base de dados de uma empresa especializada em fornecimento de materiais de
limpeza, visando tragar o perfil de seus clientes. E na Sec¢do 3.3, ¢ discutida uma aplicacdo de
dois métodos de agrupamento em conjunto, o método de agrupamento hierarquico
aglomerativo de Ward e o algoritmo K-means, aplicados na base de dados de uma industria de
laticinios com o objetivo de classificar seus fornecedores de leite de acordo com as
caracteristicas do leite produzidos por eles.

Para escolher qual a técnica de agrupamento ¢ adequada para a aplicagdo, alguns fatores
devem ser considerados como: tamanho da base de dados, tipos de dados disponiveis e
objetivo da aplicacao.

Em aplicacdes cujo o objetivo ¢ a criacdo de uma taxonomia légica dos dados, o mais
indicado ¢ usar métodos hierarquicos de agrupamento, uma vez que, produzem uma relagao
hierarquica dos grupos. Também s3o indicados se ndo houver uma nog¢do do numero de
grupos existente, visto que, pode-se chegar a esse numero ideal através da analise do
dendrograma. Todavia, esses métodos nao sdo vidveis de serem aplicados em grandes
conjuntos de dados devido ao seu custo computacional elevado. Segundo Hair et al., (2005),
solugdes hierdrquicas sdo preferidas quando muitas ou todas as solugdes alternativas devem
ser examinadas, o tamanho da amostra ¢ moderado (abaixo de 300 — 400, ndo excedendo
1000) ou uma amostra de um conjunto maior de dados ¢ aceitavel.

Em aplicagdes cujo o objetivo € criar um agrupamento por resumo, como para tragar
perfis de clientes, os métodos particionais sdo os mais indicados, pois eles obtém uma unica
particdo do conjunto de dados, e devido a isso, possuem melhor desempenho do que os
métodos hierarquicos em aplicagdes com grandes bases de dados. No entanto, Guha et al.
(1998) afirmam que eles ndo tém um comportamento adequado quando a base de dados
possui grupos de formatos e tamanhos muito diferentes pois pode dividir os grupos maiores
na tentativa de minimizar a func¢ao objetiva. Além disso, esses métodos sdo eficazes quando o

numero de grupos existente pode ser estimado e sao de formatos globulares.
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Hair et al. (2005) afirmam que, hé casos em que uma combinagdo de dois métodos, um
hierarquico e um método nao-hierarquico podem ser o mais adequado, visto que, um método
hierarquico pode ser utilizado para selecionar o nimero de grupos que melhor represente o
conjunto de dados e/ou para identificar os centros de grupos que servirdo como sementes
iniciais para inicializar o método nao-hierarquico, ¢ um método particional entdo ¢ utilizado
para agrupar todos os dados usando os pontos sementes para encontrar a particao do conjunto
de dados mais precisa.

Nos estudos de caso apresentados nas Segdes 3.1, 3.2 e 3.3, foram analisadas algumas

caracteristicas que motivaram a escolha das técnicas de agrupamento utilizadas.

3.1 Agrupamento de clientes de uma Agéncia de Viagens

Nesta secdo, sera discutido o trabalho realizado por Aguiar, Santana e Bastos (2018) no
agrupamento de uma base de dados de Reserva de Hotéis, buscando identificar perfis de
clientes de uma agéncia de viagens online.

Uma agéncia de viagens do Brasil, possui um site de reservas de hotéis por onde oferece
hospedagens em hotéis de todo o Brasil. Para divulgar seus servicos, o departamento de
marketing da agéncia envia ofertas por e-mail para seus clientes de forma arbitraria, ou seja,
sem nenhum filtro. Essa abordagem acarreta um certo custo com os envios do e-mail
marketing, uma vez que o valor do servico ¢ determinado pela quantidade de e-mails
destinatarios (AGUIAR; SANTANA; BASTOS, 2018).

Visando melhorar a eficiéncia do uso do dinheiro investido em e-mail marketing, foi
pensado em realizar uma classificagdo dos usudrios do site, com base em seu historico de
compras, com o objetivo de identificar perfis de clientes e, dessa maneira, enviar oferta de
maneira mais eficaz, ou seja, apenas aos usuarios com mais probabilidade de se interessar
pelo antincio (AGUIAR; SANTANA; BASTOS, 2018).

Segundo Aguiar, Santana e Bastos (2018), para o agrupamento dos clientes, foram
selecionadas na base de dados 2.959 vendas realizadas entre os anos de 2016 e 2017 pelo site
da agéncia. Cada cliente possui treze caracteristicas, sdo elas: Estado onde o cliente reside,
Idade, Total comprado, Valor Médio de compra do cliente, Quantidade de compras, Tipo de
pagamento, Quantidade de parcelas, Cidade onde reside o cliente, Valor da venda especifica,
Hotel, Destino, Més de estadia, Quantidade de diarias.

O intuito dessa aplicag@o € agrupar os clientes do site da agéncia de viagens conforme o
comportamento de consumo de cada um. Pode-se ver o problema como o particionamento de

um conjunto de clientes em grupos menores e homogéneos, com alto grau de semelhanga
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entre clientes de um mesmo grupo. Cada grupo corresponde a um perfil de cliente com
comportamento de consumo semelhante. Nesse caso, ¢ interessante que todos os clientes
facam parte de um grupo, visto que, toda empresa deseja fidelizar clientes que ja possui e
conquistar novos, logo, as caracteristicas de todos os clientes devem ser consideradas na hora
de resumir as caracteristicas dos elementos de cada grupo encontrado para que todos os
clientes se encaixem em algum perfil.

Além disso, como os resultados do agrupamento serdo usados para identificar o perfil
dos clientes para enviar ofertas personalizadas por e-mail, uma grande quantidade de grupos
(perfis) seria dificil de gerenciar pela equipe de marketing e despenderia mais esforgo. O ideal
¢ encontrar um numero consideravelmente pequeno de grupos que seja suficiente para
representar a base de dados analisada e gerar perfis consistentes, € como ndo se sabe o nimero
exato de grupos, pode ser obtido através de execucdes sucessivas de algum algoritmo
particional para quantidades de grupos diferentes.

Como a taxonomia logica dos grupos nao ¢ o proposito da aplicacdo e o niimero de
grupos deve ser pequeno, podendo ser obtido através de algumas execucdes de algum
algoritmo particional, um algoritmo hierarquico ndo ¢ indicado, pois embora seja vantajoso
por ndo necessitar informar previamente o numero de grupos e permitir escolher a quantidade
que melhor satisfaga o problema através do dendrograma, o mesmo possui, como visto na
Se¢dao 2.4.1, um custo computacional elevado devido ao céalculo e armazenamento das
matrizes de similaridades, ndo sendo aconselhdvel para grandes volumes de dados.

Diante das caracteristicas do problema mencionadas, tamanho da base de dados,
quantidade de grupos estimada, classificagdo de todos os elementos, interesse em uma unica
particdo dos dados capaz de resumir a base de dados em uma quantidade suficientemente
pequena de grupos, um algoritmo particional ¢ mais apropriado. Nesse caso, a primeira
escolha ¢ o algoritmo K-means por ser o mais simples, e segundo Braga (2005) um dos mais
recomendados para a identificacdo do perfil de clientes. O K-means particiona os dados em k
grupos de tal forma que a similaridade intra-cluster (distancia entre elementos de um mesmo
grupo) seja alta e a similaridade inter-cluster (distancia entre elemento de grupos distintos)
seja baixa, e todos os pontos sdo agrupados. Embora, a quantidade de grupos nio possa ser
definida inicialmente nesta aplicacao, o K-means pode ser aplicado varias vezes para valores
de k diferentes, e posteriormente o usudario poderd escolher o k ideal.

O algoritmo aplicado por Aguiar, Santana e Bastos (2018) foi o Algoritmo K-means.
Como a quantidade ideal de grupos nao ¢ conhecida e a qualidade do agrupamento depende

das condig¢des iniciais do K-means, o algoritmo foi aplicado varias vezes com o valor de k
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variando de 2 a 10 grupos, realizando 30 execugdes do algoritmo para cada valor de k.
Posteriormente, foram analisadas as médias das distancia inter-cluster e intra-cluster relativas
as 30 execucdes do algoritmo para cada k (Tabela 2).

Conforme Aguiar, Santana e Bastos (2018), a distancia intra-cluster ¢ a distancia entre
dois elementos pertencentes ao mesmo grupo, dessa forma, como a intengdo ¢ que elementos
de um mesmo grupo sejam altamente semelhantes, o ideal para essa medida ¢ um valor baixo,
indicando nivel alto de similaridade entre os clientes. Ja a distancia inter-cluster ¢ a distancia
entre dois grupos, dessa forma, como o pretendido ¢ encontrar clientes de grupos diferentes
bem dissimilares, o valor ideal para essa medida é um valor alto, indicando baixa similaridade
entre clientes de grupos diferentes ou grupos bem separados.

A Tabela 2 apresenta as médias de 30 execucdes das distancias inter-cluster e intra-

cluster.
Tabela 2 - Resumo dos resultados da simulacdo do algoritmo
Quantidade de grupos Distancia inter-cluster Distancia intra-cluster
2 0,58 1595,98
3 2,14 1480,49
4 4,77 1407,52
5 8,49 1354,52
6 13,81 1306,17
7 19,76 1264,06
8 27,84 1233,99
9 36,94 1205,38
10 47,34 1183,41

Fonte: Aguiar, Santana ¢ Bastos, 2018.

Os resultados da execucdo do K-means, estdo exibidos na Tabela 2. A partir dela, pode-
se perceber que o algoritmo conseguiu cumprir o que se esperava dele, ao maximizar a
distancia inter-cluster ¢ minimizar a distancia intra-cluster, conforme o niumero de k aumenta
(AGUIAR; SANTANA; BASTOS, 2018). Ou seja, no intervalo de k=2 a k=10, conforme o
valor de k aumenta, os grupos vao se tornando mais separados uns dos outros e mais
homogéneos internamente, de forma que, os clientes em um mesmo grupo sdo mais
semelhantes entre si, € mais diferentes aos clientes de outros grupos.

Nas Figuras 17 e 18 podemos ver a variacdo das métricas das distancias inter-cluster e
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intra-cluster (ordenadas) em relacao a quantidade de grupos (abscissas). No grafico da Figura
17, a distancia inter-cluster aumenta (distancia entre os grupos) conforme o niumero de grupos
aumenta. E no gréafico da Figura 18, a distancia intra-cluster (distancia entre cada elemento do

grupo e o seu centroide) decai conforme o nimero de grupos aumenta.

Figura 17 - Variacao da distancia inter-cluster para valores
crescentes de k
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Fonte: Aguiar, Santana e Bastos, 2018.

Figura 18 - Variagéo da disténcia intra-cluster para valores
crescentes de k

1600

1500

1400

Distancia intra-cluster

1300 4

1200 4

' , 5 6 7 g 9 10
Grupos

[
w
o

Fonte: Aguiar, Santana e Bastos, 2018.

Em relacdo ao numero de grupos ideal, as métricas inter-cluster e intra-cluster apontam
10 como a quantidade ideal (AGUIAR; SANTANA; BASTOS, 2018). Porém, esse valor ¢
muito alto para se trabalhar na pratica, visto que, a equipe de marketing da empresa teria que

lidar com 10 perfis diferentes de clientes, tendo que criar ofertas personalizadas para cada um
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deles.

Dessa forma, pode-se indicar 3 como a quantidade ideal de grupos, uma vez que, as
distancias intra-cluster e inter-cluster t€ém a tendéncia de se otimizarem com a quantidade de k
aumentando. A quantidade 3 foi apontada, também, pela equipe de negécios do site de
viagens, uma vez que, a granularizacdo de 10 grupos ndo seria necessaria para o
direcionamento das agdes de e-mail marketing (AGUIAR; SANTANA; BASTOS, 2018).

Ap6s escolhida a quantidade ideal de grupos como 3, ao analisarem uma das particdes
obtidas para identificar as caracteristicas em comum entre os clientes de cada grupo,
constataram que o K-means criou os grupos considerando principalmente a variavel “M¢és de
Estadia”, sendo um grupo de usuarios que se hospedam mais nos primeiros meses do ano,
outro grupo de usudrios que se hospedam mais proximo ao meio do ano e o ultimo mais
préximo do final do ano (AGUIAR; SANTANA; BASTOS, 2018). A forma que essa andlise
foi feita, ndo foi especificada pelos autores.

Diante do que foi mencionado, podemos concluir que o algoritmo K-means obteve
sucesso em particionar os dados, pois através da particdo criada foi possivel extrair

conhecimento 1til para a empresa.

3.2 Agrupamento de Clientes Johnson

Nesta secdo, ser o trabalho realizado por Pacheco, Capella ¢ Goldshmidt (2010) no
agrupamento de clientes da empresa Johnson, especializada no fornecimento de materiais de
limpeza, utilizando Algoritmos Genéticos.

A Johnson ¢ uma empresa tradicional no mercado de fornecimento de materiais de
limpeza. Ela fornece produtos de limpeza para clientes de diversos segmentos, tais como:
hospitais, empresas limpadoras, farmacias, hotéis, restaurantes, dentre outros. Em seu banco
de dados, a Johnson mantém um histdrico de todas as vendas realizadas no ano fiscal vigente
(altimos 11 meses) (PACHECO; CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

Essa aplicacdo teve inicio a partir do desejo da Johnson de criar um conceito de Perfil de
Cliente para servir de base para futuros trabalhos de marketing planejados pela empresa,
explorando a potencialidade de compra de seus clientes. Através desse Perfil de Cliente,
pretende-se adotar estratégias de vendas direcionadas segundo cada grupo (perfil) de clientes.
E esse trabalho representa a primeira etapa de um projeto piloto corporativo em
desenvolvimento pela Johnson com a finalidade de melhorar seus servigos e alavancar suas
vendas (PACHECO; CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

A base de dados selecionada para agrupamento, por orientacdo da Direcdo do Grupo
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Johnson no Brasil, ¢ referente aos clientes do segmento “Floor Care” (Tratamento de Piso),
contendo 119 clientes ativos, ou seja, que t€ém operado efetivamente junto a Johnson ao longo
do ano fiscal vigente (PACHECO; CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

O segmento Floor Care é composto por cinco Sistemas de Limpeza, cada um agrupa
produtos com aplicacdes complementares (base seladora e acabamento) que possuem precos €
qualidade compativeis (PACHECO; CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

Dessa forma, percebe-se que o que essa aplicagdo buscou fazer, foi resumir a base de
dados de clientes, particionando os dados em uma quantidade razoavel e consideravelmente
pequena de grupos (perfis) que possam representar de forma eficiente todos os clientes da
base de acordo com o consumo dos produtos do segmento Floor Care. Assim como na
aplicagdo anterior (Sec¢do 3.1), deverad ser feita uma andlise da base de dados, separando
clientes que possuem comportamento de consumo semelhantes. E, como a linha de produtos
Floor Care possui cinco Sistemas de Limpeza, somos levados a estimar que a quantidade de
grupos ideal ndo deve ser maior que cinco.

Como a quantidade de grupos pode ser estimada e obter a estrutura hierarquica dos
grupos ndo ¢ a finalidade dessa aplicag@o, os métodos hierarquicos nao sao indicados, além de
serem menos aconselhaveis para grandes conjuntos de dados devido ao seu alto custo
computacional.

Além disso, como a base de dados ¢ referente a um conjunto de clientes de uma mesma
empresa, classificados de acordo com o comportamento de consumo de produtos do mesmo
segmento, contendo apenas cinco sistemas de limpeza com a mesma finalidade variando
apenas em qualidade, entdo provavelmente esses clientes ndo terdo um comportamento muito
distinto tendendo a formar grupos globulares, indicando o uso de métodos particionais.

Para essa aplicacdo o ideal ¢ que todos os clientes sejam classificados, visto que as
informagdes de consumo de cada cliente sdo de grande importancia para elaboracdo do
conceito de Perfil de Cliente que se deseja criar, de forma que todos os clientes se encaixem
em algum perfil, para apoio a adocdo de politicas de vendas direcionadas a cada grupo.

Diante das caracteristicas de agrupamento particional mencionadas, quantidade de
grupos estimada, grupos de formatos globulares, o algoritmo K-means, por ser o mais simples
que satisfaz essas caracteristicas e mais indicado para esse tipo de tarefa, ¢ o primeiro a ser
considerado. No entanto, conforme vimos na Se¢do 2.5.1, o K-means pode apresentar alguns
problemas quando aplicado em bases de dados mais complexas, como, sua tendéncia em
convergir para Otimos locais e o fato da qualidade do agrupamento depender

significativamente da escolha dos centroides inicias, sendo necessario ser executado vérias
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vezes a fim de encontrar a melhor particio dos dados. Uma alternativa ao K-means que
também satisfaz as caracteristicas do problema, ¢ o Algoritmo Genético, que dentre outras
vantagens mencionadas na Sec¢do 2.5.2, utiliza uma abordagem evolutiva, selecionando
sempre as melhores solugdes para gerar novas, através de operadores genéticos, e ainda
trabalha com populacdo de individuos (conjunto de solugdes), ou seja, explora muito mais o
espacgo de busca, tendo entdo, mais chances de alcangar a solugdo 6tima, obtendo, geralmente,
melhores resultados do que o K-means.

Dessa forma, a técnica de agrupamento escolhida por Pacheco, Capella e Goldshmidt
(2010) foi Algoritmo Genético para agrupamento dos clientes em 4 grupos, utilizando como
funcdo de avaliagdo a Soma do Erro Quadrado apresentada na Se¢do 2.4.1 (Equagdo 3). O
método de selecdo utilizado foi o da roleta, e o cruzamento foi feito usando o método de
ponto Unico apresentado na Sec¢do 2.5.2, com uma taxa de 65% e probabilidade de mutacdo de
8%. O tamanho da populagdo foi definido em 200 individuos e como critério de parada foi
definido 30.000 individuos processados.

O objetivo do modelo proposto consistiu em minimizar a fun¢do de avaliagdo,
identificando o cromossomo que representasse uma distribuicdo de clientes em grupos, onde a
similaridade de cada cliente em relagdo ao centroide de seu grupo fosse a maior encontrada
(PACHECO; CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

Os dados, extraidos da base de dados operacional da Johnson, foram convertidos para
uma estrutura que consolida as informagdes de cada cliente em uma linha (registro). As
informagdes disponiveis de cada cliente sdo: Cliente (identificagdo do cliente), Faturamento,
Tempo de Operagao junto a Johnson, Metragem (area de exposi¢dao do produto), Quantidade
de Produtos Comprados por Sistema de Limpeza e Frequéncia de Compra por Sistema de
Limpeza. Cada uma dessas informagdes esta expressa de forma percentual proporcional ao
cliente que possua o maior valor para aquele atributo, exceto o atributo Cliente (identifica¢ao
do cliente). Por exemplo, o Faturamento de um determinado cliente ¢ a proporcao do
faturamento desse cliente em relagdo ao maior faturamento encontrado no conjunto de
clientes da base em andlise. E como o segmento Floor Care possui cinco Sistemas de
Limpeza, consequentemente, os atributos Quantidade de Produtos Comprados por Sistema de
Limpeza e a Frequéncia de Compra por Sistema de Limpeza contém as informacdes para cada
um dos cinco sistemas de limpeza, formando no total 13 caracteristicas para cada cliente
(PACHECO; CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

Além disso, os Sistemas de Limpeza foram concebidos de forma a agrupar produtos em

ordem decrescente de qualidade e prego. Assim, o Sistema 1 foi composto por produtos de
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melhor qualidade, e consequentemente, maior prego, enquanto o Sistema 5 englobou produtos
de qualidade e precos inferiores (PACHECO; CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

Na Tabela 3 temos o resumo de como ficou a distribui¢ao dos clientes nos 4 grupos.

Tabela 3 - Distribuic¢do dos clientes no melhor cromossomo

Grupo Total de Clientes

1 28
2 28
3 58
4 5

Fonte: Pacheco, Capella e Goldshmidt, 2010.

A soma do quadrado da distancia entre cada cliente ¢ o centroide do cluster onde o
cliente tenha sido enquadrado foi de 1.67 no melhor individuo encontrado (PACHECO;
CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

A Tabela 4 mostra um resumo das caracteristicas em comum entre clientes de cada

grupo.
Tabela 4 - Resumo das caracteristicas dos clientes por grupo
Tempo de Area de Sist. Mais
Grupo Faturamento

Operacao exposiciao Comprado

1 Até 30% De 20 a 60% De 20 a 60% 5

2 De 30 a 100% De 60 a 100% De 60 a 100% 4

3 Até 70% De 20 a 100% Ate 60% 5

4 Até 30% De 60 a 100% Até 20% 5

Fonte: Pacheco, Capella e Goldshmidt, 2010.

Pacheco, Capella e Goldshmidt (2010) explicam que, apesar de todos os clientes
terem sido agrupados, hd 18 casos de clientes em que suas caracteristicas nao se enquadram
no perfil da maioria dos clientes do seu grupo. Esses casos foram enviados para o
departamento de marketing da empresa Johnson para serem avaliados e, se possivel,
reatribuidos ao grupo que melhor se encaixe.

Além disso, fica claro que nenhum dos grupos produzidos concentrou clientes que



52

comprassem apenas os Sistemas de Limpeza 1 e 2, que sdo os Sistemas de maior qualidade e
mais caros. Isso chama a aten¢do para necessidade de um maior esfor¢o da equipe de
marketing na divulgagdo e incentivo dos clientes para a compra de tais produtos (PACHECO;
CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

Considerando o perfil geral dos clientes enquadrados no grupo 2, concentram-se os
clientes com alto faturamento, alto tempo de operacao junto a empresa e uma grande area de
exposicdo. Diante disso, podemos perceber que os clientes nesse perfil possuem um potencial
natural para compras dos produtos de melhor qualidade, (PACHECO; CAPELLA;
GOLDSHMIDT, 2010). Ou seja, produtos dos sistemas de limpeza 1 ¢ 2 do segmento Floor
Care.

O perfil geral dos clientes enquadrados no Grupo 3 levou a uma politica de vendas cuja
principal argumentagdo se baseia no alto tempo de negociagdo da Johnson junto aos referidos
clientes e na confiabilidade dos servicos e produtos oferecidos ao longo do tempo. Tal
histérico devera ser utilizado como uma forma de incentivar os clientes na experimentacao de
Sistemas de Limpeza de qualidade 1 ou 2. Os clientes que ja utilizam tais Sistemas deverdo
ser trabalhados no sentido de preservar seu interesse pelos produtos oferecidos (PACHECO;
CAPELLA; GOLDSHMIDT, 2010).

Pacheco, Capella e Goldshmidt (2010) afirmam que através dos resultados alcancados
por essa aplicagdo, o departamento de Marketing da Johnson foi capaz de estudar a
classificagdo dos clientes obtida e definir politicas de venda especificas para cada grupo de
clientes, além de identificar um grupo com forte potencial de venda (clientes do grupo 2), que
corresponde aos clientes com faturamento de 30% a 100% e area de exposi¢cdo de 60% a
100%, em relag@o ao maior faturamento e maior 4rea de exposi¢ao presentes no rol de clientes
analisados.

Podemos concluir entdo, que o Algoritmo Genético obteve sucesso em agrupar os dados,

visto que, conhecimento util foi extraido da parti¢ao criada.

3.3 Agrupamento de produtores de leite

Nesta secdo apresentaremos uma comparagdo entre os resultados obtidos pelos métodos
Ward e K-means no trabalho realizado por Seidel et al. (2008) no agrupamento de produtores
de leite da Regido de Santa Maria, RS, buscando definir os grupos de fornecedores conforme
as caracteristicas encontradas nas amostras de leite produzidas por eles.

A composicao do leite varia com a espécie, raga, individualidade, alimentagdo, tempo de

gestacdo e muitos outros fatores inerentes ao local de produgdo do leite (VALSECHI, 2001
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apud SEIDEL et al., 2008). Assim, para que se tenha um melhor gerenciamento do processo
de produgdo dos laticinios de modo que a estrutura do processo de transformagao esteja de
acordo com as caracteristicas dos lotes recebidos, € necessario analisar ¢ conhecer o tipo de
leite que cada fornecedor dispde (SEIDEL et al., 2008). Diante disso, conforme explica Seidel
et al. (2008), uma industria de laticinios localizada na cidade de Santa Maria, RS, deseja
classificar os seus fornecedores de leite de acordo com as caracteristicas do leite fornecido por
eles.

O intuito dessa aplicagdo ¢ agrupar os fornecedores de leite da industria de laticinios
conforme as caracteristicas dos leites produzidos por cada um. Para isso, foram selecionadas
231 amostras de leite in natura (sem processamento industrial) de 63 produtores, coletadas no
periodo de 6 a 30 de setembro de 2004. As varidveis analisadas foram: Porcentagem de 4gua,
Porcentagem de gordura, Acidez em graus Dornic e Densidade em g/cm® (SEIDEL et al.,
2008).

Diante disso, percebemos que o que essa aplicagdo buscou fazer, foi particionar o
conjunto de dados em grupos menores de fornecedores, onde cada grupo devera conter
fornecedores cujo os leites produzidos por eles possuam caracteristicas semelhantes. Podemos
perceber o interesse em somente uma particio do conjunto de dados, indicando o uso de
algum método paticional. No entanto, ndo se tem dados que indiquem a quantidade de grupos
que melhor satisfaga o problema. E, como a base de dados pode ser considerada pequena, com
apenas 63 elementos (fornecedores de leite) compostos por 4 caracteristicas cada um,
podemos aplicar um método hierarquico, analisar os agrupamentos formados através do
dendrograma e definir o nimero de grupos que melhor represente o conjunto de dados. Ou,
podemos ainda, aplicar um método hierarquico para definir a quantidade de grupos e,
posteriormente aplicar um método particional com a quantidade de grupos encontrada pelo
método hierarquico, para obter a particdo mais precisa do conjunto de dados.

Dessa forma, para obter a melhor maneira de formar os grupos, Seidel et al., (2008)
optaram por aplicar dois métodos de agrupamento, um hierdrquico aglomerativo e um
particional, e posteriormente comparar os resultados. Os métodos escolhidos por Seidel et al.,
(2008) foram o método de Ward, para o agrupamento hierarquico, ¢ o K-means para o
agrupamento particional. Segundo Seidel et al. (2008), esses métodos foram escolhidos por
serem os mais usados e apresentar bons resultados.

Para tratar os dados de um mesmo produtor, foi utilizada a mediana dos dados de cada
variavel de suas amostras de leite, a fim de obter um valor que representasse cada produtor

(SEIDEL et al., 2008).
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A Figura 19 apresenta o dendrograma dos trés grupos formados baseado no corte feito na
distancia entre grupos de aproximadamente 120. A distancia ¢ medida ao longo do eixo

vertical (ordenadas), e os diferentes produtores ao longo do eixo horizontal (abscissas).

Figura 19 — Dendrograma dos resultados encontrados pelo
método de Ward
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Fonte: Seidel et al., 2008.

Verificamos a divisdo dos fornecedores em 3 grupos. No primeiro grupo formado,
podemos identificar os fornecedores 12, 13, 15, 33, 40 e 45. O segundo grupo ¢ composto
pelos fornecedores 3, 4, 6,9, 10, 11, 17, 18, 19, 20, 21, 23, 26, 27, 28, 30, 34, 35, 36, 37, 38,
42, 44, 46, 49, 50, 53, 54, 55, 56, 58, 59, 61, 62 e 63. E o terceiro grupo foi formado pelos
fornecedores 1, 2, 5, 7, 8, 14, 16, 22, 24, 25, 29, 31, 32, 39, 41, 43, 47, 48, 51, 52, 57 ¢ 60
(SEIDEL et al., 2008).

Observando o dendrograma da Figura 19, quando o numero de grupos muda de 3 para 2
(distancia de aproximadamente 200), percebemos um grande aumento na distancia entre os
grupos, indicando que ao unir esses elementos formaram-se grupos bem menos homogéneos
do que no passo anterior. No entanto, se cortdssemos o dendrograma mais abaixo (distancia
de aproximadamente 80), quando o numero de grupos ¢ igual a 4, a similaridade entre
elementos de um mesmo grupo seria maior, mas haveria mais grupos finais e alguns grupos
seriam muito pequenos. Diante disso, um corte quando o nimero de grupos ¢ igual a 3 parece
o mais adequado para essa aplicagdo.

A Tabela 5 apresenta a andlise descritiva dos grupos encontrados pelo método de Ward,

que foi feita calculando a média das caracteristicas dos elementos em cada grupo e o desvio
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padrao.
O desvio padrao ¢ uma medida que expressa o grau de dispersao de um conjunto de
dados. Quanto mais proximo de 0 for o desvio padrdo, mais homogéneos sdo os dados.

(GOUVEIA, 2019).

Tabela 5 - Analise descritiva dos grupos encontrados pelo método de Ward

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Variaveis Desvio Desvio Desvio
Média Média Média

padrao padrao padrao
Agua % 4,18 1,18 4,66 1,56 2,66 1,01
Acidez °D 15,02 1,16 15,32 0,82 16,52 0,96
Gordura % 5,39 2,72 3.88 0,66 4,10 0,72
Densidade 1025,73 0,95 1029,26 0,88 1030,48 0,97

Fonte: Seidel et al., 2008.

Analisando a Tabela 5, percebemos que no grupo 1 concentram-se os produtores cujo o
leite possui baixas taxas de densidade (em média 1025,73 g/cm’) e acidez (em média
15,02°D). O grupo 2, se caracteriza por altas taxas de dgua excedente (em média 4,66%) e
baixo teor de gordura (em média 3,88%). No grupo 2, os fornecedores 17, 46, 49, 59 e 63
tiveram as maiores taxas de dgua excedente, em média 7,25%. No grupo 3, concentram-se 0s
produtores de leite com alto teor de acidez (em média 16,52 °D) e densidade elevada (em
médial 030, 48 g/cm®) (SEIDEL et al., 2008).

No grupo 3, os fornecedores 1, 5, 7, 31, 32, 41, 43, 51 e 52 apresentaram as taxas mais
elevadas de acidez e densidade, onde a acidez variou de 16 a 18°D, e a densidade oscilou
entre 1030 e 1032g/cm?® (SEIDEL et al., 2008).

Apos a andlise dos resultados obtidos pelo método de Ward, Seidel et al. (2008)
decidiram aplicar o algoritmo K-means para criar grupos de produtores de leite usando as
mesmas varidveis consideradas no processo de agrupamento hierarquico, com o intuito de
verificar os grupos formados pelo método de Ward. Diante do numero de grupos
estabelecidos definidos a partir do dendrograma, Seildel et al. (2008) optaram por escolher 3
como quantidade de grupos para o agrupamento particional.

A Figura 20 ilustra como os produtores de leite foram distribuidos nos 3 grupos pelo

Algoritmo K-means.
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Figura 20 - Distribuicao dos produtores pelo Algoritmo K-means

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupe 3

6 3 03| 1 43
9 4 34| 2 47
10 11 3| 5 48
12 17 3| 7 51
13 18 39| & 32

15 20 6l | 14 57
21 27 62| 16 &0
23 28 63| 19

26 35 22
30 36 24
33 38 25
34 42 29
37 44 31
40 46 32
45 49 39
58 50 41

Fonte: Seidel at al., 2008.

Na Figura 20, pode-se perceber que os produtores de leite foram distribuidos nos 3
grupos de forma mais uniforme pelo K-means. A diferenca na quantidade de elementos em
cada grupo ¢ menor em comparagao com os grupos formados pelo método de Ward.

A Tabela 6, apresenta a analise descritiva dos produtores de leite em cada um dos 3

grupos.
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Tabela 6 - Andlise descritiva dos grupos encontrados pelo K-means

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Variaveis Desvio Desvio Desvio
M¢dia Média Média

padrao padrao padrao
Agua % 3,82 1,02 525 1,51 2,66 1,00
Acidez °D 15,12 0,83 15,46 0,91 16,59 0,98
Gordura % 4,64 1,75 3,70 0,59 4,12 0,74
Densidade 1027,23 1,64 1029,68 0,72 1030,43 1,00

Fonte: Seidel et al., 2008.

A partir da andlise descritiva apresentada na Tabela 6, perce-se que, no grupo 1
concentram-se os produtores cujo o leite possui baixa densidade (em média 1027,23 g/cm?) e
acidez (em média 15,12°D). O grupo 2 concentra produtores cujo o leite possui alta
porcentagem de agua excedente (em média 5,25%) e baixa porcentagem de gordura (em
média 3,70%). E finalmente, o grupo 3 concentra produtores cujo o leite possui com altas
taxas de acidez (em média 16,59°D) e densidade (1030,43 g/cm®) (SEIDEL et al., 2008).

A Tabela 7 apresenta as frequéncias de produtores classificados pelos dois métodos, para

uma comparag¢ao dos resultados obtidos.

Tabela 7 - Classificagdo de produtores pelos métodos Ward e K-means

K-means Total
Ward
Grupol  Grupo 2 Grupo 3
Grupo 1 6 0 0 6
Grupo 2 10 24 1 35
Grupo 3 0 0 22 22
Total 16 24 23 63

Fonte: Seidel et al., 2008.

A partir da Tabela 7, podemos perceber que os resultados encontrados pelos métodos,
Ward e K-means, tiveram alta concordancia, pois dos 63 produtores, 52 (82,54%) foram
classificados nos mesmos grupos pelos dois métodos, evidenciando a eficiéncia e robustez
dos agrupamentos formados por ambos (SEIDEL et al., 2008).

Fazendo uma comparagdo entre os resultados obtidos pelos dois métodos, dispostos nas

Tabelas 5 e 6, verifica-se que o K-means representou melhor o grupo 2 (baixas porcentagens
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de gordura e altas porcentagens de agua excedente) e o grupo 3 (altas taxas de acidez e de
densidade no leite) (SEIDEL et al., 2008). O grupo 2 criado pelo K-means possui 11
produtores a menos do que o grupo 2 criado pelo método de Ward, ainda assim a porcentagem
de 4dgua apresentou um aumento em relagdo ao grupo 2 no método de Ward, e a porcentagem
de gordura apresentou uma redugdo. O grupo 3 criado pelo K-means possui um produtor a
mais que estava classificado no grupo 2 pelo método de Ward, no entanto, a taxa de acidez
que ja era a maior em relacdo aos trés grupos no método de Ward, apresentou um pequeno
aumento, indicando que esse produtor que foi classificado no grupo 2 pelo método de Ward,
se enquadra melhor no grupo 3.

Diante disso, percebe-se que o K-means classificou os produtores de leite de forma mais
adequada dentro dos grupos (SEIDEL et al., 2008), em conformidade com as caracteristicas
de cada um. Dessa forma, os grupos criados pelo K-means possuem elementos mais
semelhantes internamente. Isso acontece porque o K-means utiliza uma abordagem de
relocacdo iterativa, que muda os elementos de grupo durante a execucdo do algoritmo na
tentativa de minimizar a funcdo objetiva globalmente, ao contrdrio do método de Ward, no
qual as decisdes de fusdo de grupos sdo finais, de forma que, uma vez que dois grupos sao
fundidos, essa operagdo ndo pode ser desfeita. Devido a isso, pode acontecer de um elemento
em um grupo estar mais préximo do centroide de algum outro grupo do que do centroide do
seu grupo, ou seja, ¢ mais semelhante aos elementos de outro grupo, podendo formar grupos
menos homogéneos que o K-means, como aconteceu nessa aplicagao.

Diante do que foi mencionado, Seidel et al., (2008) concluiram que a utilizagdo dos dois
métodos conjuntamente, isto ¢, método de Ward e K-means, ¢ o mais indicado para essa
aplica¢do, ja que, usando o método de Ward foi possivel definir com mais eficiéncia o nimero
de grupos que devem ser formados, e aplicar no K-means, que por sua vez, obteve grupos

bem homogéneos internamente.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre a tarefa de agrupamento de dados e da
aplicacao dessa técnica em bases de dados corporativas visando a descoberta de conhecimento
para apoio a estratégias de negocios. Descrevemos o que ¢ agrupamento de dados, o processo
de agrupamento, trés técnicas de agrupamento, o agrupamento hieradrquico aglomerativo, o K-
means e Algoritmos Genéticos, e apresentamos trés estudos de caso no contexto de negocios.

A tarefa de agrupamento de dados ¢ uma ferramenta poderosa de descoberta de
conhecimentos, visto que, ¢ capaz de descobrir no conjunto de dados grupos semelhantes de
objetos, usando para isso somente informacdes contidas nos proprios dados, sem qualquer
conhecimento prévio ou com poucos conhecimentos sobre o conjunto de dados. Vimos que,
através dessa, podemos identificar de forma eficiente perfis distintos de clientes e classifica-
los de acordo com seu padrao de consumo, e ainda categorizar fornecedores de acordo com as
caracteristicas dos produtos fornecidos por eles, dentre outras aplicacdes.

Para entender o funcionamento das trés técnicas utilizadas nos estudos de caso do
Capitulo 3, apresentamos alguns conceitos de tipos de grupos. Entre eles, os grupos baseados
em prototipos na Secao 2.3.2, em que um grupo ¢ representado por um protétipo, onde os
elementos de um grupo sdo mais proximos do prototipo do seu grupo do que do prototipo de
outros grupos.

Para entender como pode ser realizado o agrupamento de dados, descrevemos trés
técnicas de agrupamento, o agrupamento hierarquico aglomerativo, o Algoritmo K-means e o
Algoritmo Genético. Destacamos suas vantagens, suas desvantagens, o uso mais adequado
para os mesmos, e conhecimento prévio exigido para utilizar os métodos.

O agrupamento hierdrquico aglomerativo, refere-se a um conjunto de técnicas
caracterizadas por produzir uma composi¢do hierarquica dos grupos representada por uma
estrutura de arvores, através da qual, ¢ possivel definir experimentalmente a quantidade de
grupos desejada fazendo a andlise exploratéria dos resultados.

O K-means e Algoritmo Genético, sdo técnicas semelhantes por particionar o conjunto
de dados em um numero k de subconjuntos exclusivos especificado pelo usuario, ¢ cada
configuragdo obtida ¢ avaliada por uma fungdo objetiva. E ao contrario das técnicas
hierarquicas, os grupos podem ser melhorados gradativamente.

Apesar das caracteristicas em comum entre 0 K-means e o Algoritmo Genético, algumas
particularidades podem ser observadas. O K-means, se destaca em agrupamento de dados

devido a sua eficiéncia e simplicidade em obter grupos compactos € bem separados. O
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Algoritmo Genético, por sua vez, se destaca pela abordagem evolutiva que utiliza, realizando
buscas simultdneas em varias regioes do espaco de busca ao trabalhar com populacao, tendo
entdo mais chances de chegar em regides mais promissoras do espaco de busca evitando,
assim, a convergéncia do algoritmo para um 6timo local.

Foram apresentados no capitulo 3, trés estudos de caso, a fim de ilustrar o contexto de
utilizacao de cada técnica, evidenciando fatores significativos que levaram a escolha do K-
means, Algoritmo Genético ou método hierarquico aglomerativo.

A primeira aplicagdo (Secdo 3.1), teve como objetivo agrupar os usudrios do site de uma
agéncia de viagens online com base em seu histérico de compras, ¢ entregar ao usudrio da
aplicacdo uma particdo do conjunto de dados de forma que se possa tracar o perfil dos
usuarios resumindo as caracteristicas em comum entre os elementos de cada grupo. Para esse
caso, o k-means foi escolhido como técnica mais adequada, conforme as caracteristicas do
problema, como, nimero de grupos estimado, classificagdo de todos os elementos, além de ser
a técnica mais simples e indicada para esse tipo de aplicagao.

A segunda aplicacdo, apresentada na Secdo 3.2, a mineracdo de dados teve como
objetivo agrupar clientes de uma empresa especializada no fornecimento de produtos de
limpeza com base no consumo de cada cliente dos produtos do segmento Floor Care
(Tratamento de Piso). Para esse caso, a técnica escolhida para o agrupamento dos dados foi o
Algoritmo Genético. A partir das caracteristicas particionais do problema, o nimero de
grupos estimado, grupos de formatos globulares, classificagdo de todos os pontos, percebemos
que o K-means poderia ser aplicado a esse problema, contudo, a possibilidade de obter
resultados de melhor qualidade utilizando o Algoritmo Genético, estimulou o uso dessa
técnica.

Na terceira aplica¢do, apresentada na Se¢do 3.3, a mineracdo de dados teve como
objetivo classificar produtores de leite de uma industria de laticinios localizada em Santa
Maria, RS, de acordo com as caracteristicas das amostras de leite fornecidas por eles. Para
esse caso, foi feita uma comparagdo entre duas técnicas de agrupamento, a técnica de
agrupamento aglomerativo de Ward e o algoritmo K-means. Diante das informacgdes
disponiveis, tamanho da base de dados ¢ nenhuma estimativa do nimero de grupos adequado
para a classificagao dos produtores de leite, percebemos que o mais indicado seria a aplicagao
de um método hierarquico aglomerativo para identificarmos experimentalmente o nimero de
grupos e, posteriormente, aplicar um método particional para verificar os grupos encontrados
pelo método hierarquico. E por fim, concluiu-se que o uso das duas técnicas em conjunto,

M¢étodo de Ward e K-means, era o mais indicado para essa aplicagao.
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As trés aplicacdes apresentadas nesse trabalho contribuem para gerar conhecimento para
a aplicagdo pratica de técnicas de agrupamento de dados para solugdo de problemas
especificos no contexto de negocios. Podemos perceber a importdncia de analisar
cuidadosamente os objetivos e os dados disponiveis para a escolha da técnica mais apropriada
para cada aplicagdo.

Quanto as limitagdes desse trabalho, embora, tenhamos realizado o estudo de apenas trés
técnicas, o agrupamento hierarquico aglomerativo, K-means e Algoritmo Genético, podem ser
encontradas varias outras na literatura. Além disso, os estudos de caso apresentados estdo
limitados a0 mesmo contexto de aplicacdo, e possuem objetivos parecidos, no entanto, a
tarefa de agrupamento de dados ¢ utilizada no desenvolvimento de aplicagdes em diversas
areas como segmentagdo de imagens em visdo computacional e andlise de textos. E por fim, a
falta de descrigdes mais detalhadas sobre as aplicacdes nas fontes consultadas, como
ferramentas utilizadas, ou detalhes de como foi feita a analise dos resultados.

Como possibilidade de novos estudos, seria interessante abordar outras técnicas de
agrupamento, por exemplo, o algoritmo Fuzzy C-means que utiliza o conceito de que
determinada amostra pode pertencer a mais de um grupo de acordo com um grau de
pertinéncia. Além disso, poderiamos estudar variagdes do Algoritmo Genético de
Agrupamento, como a apresentada em Carlantonio (2001), que descreve uma abordagem
capaz de encontrar o nimero de grupos e a particdo correta para o conjunto de dados, sem a

necessidade de informar previamente qualquer pardmetro de entrada.
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