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RESUMO

O clustering € uma técnica de aprendizagem nao supervisionada que particiona o
conjunto de dados de entrada em grupos com base na similaridade das caracteristicas
de suas amostras (BAKSHI; BAKSHI, 2018). Essa técnica € bastante aplicada em
ambientes corporativos, onde se tem um grande volume de dados e deseja extrair
conhecimento a partir dele, utilizado durante o processo de tomada de decisdo ou
durante o planejamento estratégico da organizagao (ENHOLM, 2022). Neste contexto,
este trabalho se propés a realizar uma pesquisa, de caracter exploratorio, com objetivo
de avaliar a eficacia de trés algoritmos de clustering: o K-Means, o Hierarchical
Clustering e DBSCAN, utilizando como caso de uso o histérico de compras dos
clientes de uma industria de processamento de proteina animal localizada em Vitoria
da Conquista — Bahia. Para a avaliagdo dos algoritmos foram consideradas duas
abordagens: (i) a primeira considerou as métricas de valores absolutos como, o
coeficiente de silhueta e o numero de clusters; (ii) a segunda, de caracter mais
intuitivo, considerou os principios de homogeneidade e heterogeneidades dos clusters
criados. Mas, antes que os algoritmos fossem avaliados, foi necessario que se
cumprisse todas as etapas envolvidas no processo de criagdo dos modelos de
machine learning, para isso, foi utilizada a metodologia de desenvolvimento Cross-
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). De acordo com os critérios
de avaliagdo definidos, concluiu-se que, para o conjunto de dados utilizados, o

algoritmo Hierarchical Clustering foi o0 mais eficaz.

Palavras-chave: inteligéncia artificial;, machine learning; clustering; K-Mean;
Hierarchical Clustering; DBSCAN.



ABSTRACT

Clustering is an unsupervised learning technique that partitions the input dataset into
groups based on the similarity of the characteristics of their samples (BAKSHI;
BAKSHI, 2018). This technique is widely applied in corporate environments, where you
have a large volume of data and want to extract knowledge from it, used during the
decision-making process or during the organization's strategic planning (ENHOLM,
2022). In this context, this work proposed to carry out an exploratory research, with the
objective of evaluating the effectiveness of three clustering algorithms: K-Means,
Hierarchical Clustering and DBSCAN, using as a use case the customers' purchase
history of an animal protein processing industry located in Vitoria da Conquista - Bahia.
For the evaluation of the algorithms, two approaches were considered: (i) the first
considered metrics of absolute values such as the silhouette coefficient and the
number of clusters; (ii) the second, more intuitive, considered the principles of
homogeneity and heterogeneity of the clusters created. But, before the algorithms
were evaluated, it was necessary to fulfill all the steps involved in the process of
creating machine learning models, for this, the Cross-Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM) development methodology was used. . According to the
defined evaluation criteria, it was concluded that, for the dataset used, the Hierarchical
Clustering algorithm was the most effective.

Keywords: artificial intelligence; machine learning; clustering, K-Mean,; Hierarchical
Clustering; DBSCAN.
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1 INTRODUGAO

Segundo Ludermir (2021), atualmente o mundo vive uma nova revolugéo
industrial, caracterizada pela integragdo de tecnologias emergentes que alicergam
modelos de negdcio disruptivos. Tecnologias como a inteligéncia artificial (IA), a
robdtica e a internet das coisas (loT) tém sido adotadas por empresas e industrias
impulsionando processos de mudanga, permitindo que a produgdo se torne mais
eficiente, flexivel e personalizada, fazendo com que essas empresas se tornem mais
competitiva, impactando diretamente na forma de como as pessoas consomem seus
produtos e servigos (LUDERMIR, 2021).

Das tecnologias de ponta, a inteligéncia artificial gradativamente tem ganhado
mais espago no setor produtivo, muito por conta da sua versatilidade. Ludermir (2021)
aponta trés motivos que contribuiram para a expansao da IA : (i) a capacidade que a
inteligéncia artificial tem em resolver problemas complexos, caracteristica que a
abordagem algoritmica tradicional ndo se mostra tao eficiente; (ii) reducao significativa
dos custos de hardware e o aumento do poder computacional o que permitiu o
investimento em pesquisa e adogado por parte das empresas; (iii) a imensa
disponibilidade de dados produzidos pela internet, pelos sensores e atuadores,
presentes no equipamentos utilizados pelas industrias e outras empresas, pelos
softwares de gestdo que integram as diferentes areas das empresas e pelas midias
sociais.

De acordo com a pesquisa realizada pela Deloitte em 2018, que contou com
a participacdao de 1.900 empresas de sete paises (Australia, Canada, China,
Alemanha, Franga, Reino Unido e Estados Unidos), foi apontado que 75% dos
gestores entrevistados consideram que as tecnologias relacionadas com a inteligéncia
artificial s&o muito ou criticamente importantes para o sucesso de seus negocios, isso
representa um aumento de 81% se comparado com 2016 (LOUCKS, 2019).

Ainda em relagdo ao quao amplo € o espectro de aplicagao da inteligéncia
artificial, Enholm (2022) cita duas perspectivas que ajudam a compreender melhor
porque a |IA tem sido adotada pelo mercado. A primeira € em relacido a aplicacédo da
inteligéncia artificial na automatizagao de tarefas e processos. A segunda trata-se de
uma perspectiva assistencial, na qual a IA se integra a experiéncia humana apoiando

e otimizando decisdes e agoes.
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Em se tratando da perspectiva assistencial da IA, atualmente as técnicas de
aprendizado de maquinas podem ser aplicadas a grandes volumes de dados gerados
pelas empresas, sendo possivel extrair informagdes e conhecimento que sirva de
subsidio no processo de tomada de decisdo que, por sua vez, pode gerar valor em
varios setores ou segmentos. Um exemplo claro que pode representar muito bem este
cenario é a segmentacao dos clientes de uma empresa a partir dos dados gerados
por seus sistemas de gestdo. Ao longo de anos, esses softwares registram seus
bancos de dados milhdes de transacbes armazenadas em dezenas, ou até mesmo
centenas, de tabelas. Antes da evolugdo da IA esses milhares de dados eram
esquecidos, ou quando lembrados, eram utilizados em relatérios engessados com

informagdes limitadas.

Nesse contexto, este trabalho se propde em realizar um estudo de caso para
aplicacdo de técnicas de machine learning para criar clusters de clientes que
pertencem a uma industria de processamento de proteina animal em Vitoria da
Conquista — BA baseando-se em seus perfis de compra. Através desse estudo de
caso é possivel demonstrar como a inteligéncia artificial pode se conectar as
estratégias de negdcio de uma empresa, extraindo insights e padrdes ocultos a partir

dos dados por elas gerados, auxiliando o processo de tomada de decis&o.

1.1 Objetivo

De forma geral, esse trabalho tem como objetivo avaliar a eficacia algoritmos
de clustering (agrupamento) baseados em técnicas de aprendizagem de maquina nao
supervisionados, utilizando como caso de uso o histérico das compras dos clientes de
uma industria de processamento de proteina animal localizada em Vitéria da

Conquista - BA.

1.1.1 Objetivos especificos

Como objetivos especificos este trabalho se propde a:
e Realizar a analise exploratoria e preparagédo do conjunto de dados contendo o
histérico das vendas dos clientes da industria de processamento de proteina
animal ao longo dos ultimos 3 (trés) anos.
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e Criar e treinar os modelos de clustering com base nos algoritmos de
aprendizagem de maquina n&o supervisionado.
e Validar os resultados obtidos modelos implementados.

e Analisar a eficacia dos modelos com base nos resultados obtidos.
1.2 Justificativa

Em um mundo cada vez mais competitivo, as empresas sdo compelidas a
responderem mais rapidamente as incessantes mudancas apresentadas pelo
mercado. Para isso, as organizagdes precisam ter acesso as informagdes corretas,
no tempo certo e em um formato adequado para que as decisdes possam ser tomadas
de forma eficiente (BENABDELLAH, BENGHABRIT; BOUHADDOU, 2019). Em um
cenario tdo dinamico, as organizagdes estao recorrendo as tecnologias emergentes
como ferramentas estratégicas para alcangar os melhores resultados e obter
vantagens competitivas (WEILL e WOERNER, 2017, apud BORGES et al., 2021).

Nos ultimos tempos, a ascensao da inteligéncia artificial e o seu
desenvolvimento em diversas areas do conhecimento tém atraido a aten¢ao de muitas
organizagdes. O uso da IA tem gerado valor em varias dimensdes dos negdcios, tais
como a automatizacao de processos, a capacidade de extrair perspectivas valiosas a
partir dos dados para auxiliar na tomada de decisbes, o engajamento dos clientes e
empregados, o design e entrega de novos produtos e servigos (BORGES et al., 2021).

Pela capacidade de emular o desempenho humano na realizacédo de tarefas
que requer cogni¢ao, as tecnologias de inteligéncia artificial t¢ém sido bastante eficazes
no apoio a tomada de deciséo, sobretudo no que diz respeito ao processamento de
grandes volumes dados em um curto periodo de tempo.

Movendo-se nessa diregdo, encontra-se a Frigosol. Formado por grupo de
trés empresas, a Frigosol é uma industria de processamento de proteina animal
localizada no sudoeste baiano que atende uma regido formada por quarenta cidades
totalizando aproximadamente 1.700 clientes, considerando o mercado interno e
externo, no qual ao longo de cinco anos, foram realizadas quase 190 mil vendas. Seus
gestores entendem que para atingir melhores resultados, principalmente na area
comercial, é imprescindivel que se faga uma gestéo eficiente de seus clientes. Desse
modo, o primeiro passo é, entdo, identificar quais s&o os perfis dos seus clientes,
tendo como base o historico de vendas.



17

Dos dados gerados a partir das vendas é possivel extrair caracteristicas e
padroes que permitam associar os clientes que possuam similaridades entre si,
formando grupos. Mas como extrair essas informagdes? Quais técnicas e tecnologias
podem ser aplicadas para que seja possivel identificar esses padrbes? Neste cenario,
como essas informag¢des podem agregar valor ao negocio da empresa?

1.3 Considerando as limitacoes de orgcamento por parte das pequenas e
médias empresas que dificultam o acesso aos ambientes computacionais
de alto desempenho, este trabalho se propde a resolver o problema
descrito acima, criando modelos de machine learning utilizando técnicas
de aprendizagem de maquina nao supervisionadas que permitam o
agrupamento dos clientes de acordo com os seus histéricos de venda, sem
que seja necessaria uma infraestrutura computacional de alto poder
computacional. Uma vez que os grupos de clientes sejam definidos pelos
modelos de IA, a gestdao comercial da empresa pode tragar estratégias mais
eficientes ou até mesmo gerar novos modelos que otimizem suas
vendas.Metodologia

Este trabalho € uma pesquisa aplicada, cujo objetivo & gerar conhecimentos
a partir de uma aplicagdo pratica, dirigida a solugdo de problemas especificos
(PRODANOQV e FREITAS, 2013). Considerando sua finalidade, este trabalho € uma
pesquisa exploratéria, pois visa avaliar os algoritmos de clustering para segmentar
clientes de uma industria de processamento de proteina animal com base em seus
histéricos de compra e o seu desenvolvimento seguiu as seguintes etapas:

e Levantamento bibliografico com a finalidade de aprofundar o
conhecimento e o entendimento dos conceitos de inteligéncia artificial,
aprendizagem de maquina e, em especifico, as técnicas de
aprendizado n&o supervisionado e os algoritmos de clustering .

e Aplicagdo pratica das técnicas de clustering em um conjunto de dados
extraidos de um ambiente corporativo real.

¢ Analise dos resultados alcangados a partir das etapas anteriores e
apresentagdo do algoritmo de melhor desempenho considerando o
contexto e os tipos de dados utilizados na pesquisa.

Quanto a metodologia de desenvolvimento, foi adotado o Cross-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM). Concebida em 1996 por um grupo de
empresas precursoras na area de mineragcado de dados e data warehouse, o CRISP-
DM se propde a criar um modelo de processo padrao para projetos de mineragéo de
dados neutro em termos de industria, ferramenta e aplicativo (CHAPMAN et al., 2000).
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Apoiada por grande parte das industrias de minera¢ao de dados e financiada
pela Comiss&o Europeia, o CRISP-DM foi publicado nos anos 2000. Esta metodologia
define seis fases para o ciclo de vida de um projeto de minerag&o de dados, conforme
mostra a Figura 1 - Fases do modelo de referéncia CRISP-DM.

Figura 1 - Fases do modelo de referéncia CRISP-
DM

Business

Data
Understanding Understanding

Y

Data_
Preparation

7l
|l

Modeling

AN

Deployment

n

Evaluation

Fonte: Chapman et al. (2000)

Com base na Figura 1, Chapman et al. (2000) explica a natureza ciclica dos
projetos de mineragdo de dados, enfatizando que a ordem em que as fases séo
realizadas nao é fixa ou sequencial, sendo comum a necessidade de retroceder ou
avancar entre elas. As setas representam as dependéncias entre as fases de modo
que o resultado obtido em cada fase influencia a escolha da proxima fase ou tarefa
especifica.

A seguir cada uma das fases sdo abordadas brevemente:

¢ entendimento do negdcio: a fase inicial foca na compreensao dos objetivos do
projeto e no entendimento dos requisitos sob uma perspectiva do negécio. Esse
conhecimento é entdo convertido para uma definicdo do problema e, de forma
preliminar, é projetado um plano para alcangar os objetivos (CHAPMAN et al.,
2000). Provost e Fawcett (2016) acrescenta que nesta fase o problema é
reformulado repetidas vezes em um processo de descoberta até que se

consiga uma formulagdo de uma solugao aceitavel,



19

entendimento dos dados: Provost e Fawcett (2016) diz que os dados séo a
matéria-prima disponivel a partir da qual a solu¢do de um projeto de mineragao
de dados sera desenvolvida. Desse modo, a fase de entendimento dos dados
inicia com a coleta dos dados, identificando suas fontes, estimando os
possiveis custo para adquiri-los e segue com as atividades que permitam a
familiarizagdo com os dados, identificando possiveis problemas de qualidade,
limitagcbes e, até mesmo, a descoberta dos primeiros insights (CHAPMAN et
al., 2000). Nesta fase os dados sao “escavados” para que seja possivel revelar
a estrutura do problema (PROVOST; FAWCETT, 2016);

preparagao dos dados: Segundo Chapman et al. (2000), a fase de preparagao
dos dados compreende todas as atividades para definir o conjunto final de
dados utilizados como entrada para o treinamento dos modelos (CHAPMAN et
al., 2000). Nesta fase os dados sdo manipulados e convertidos em formatos
que rendam melhores resultados (PROVOST; FAWCETT, 2016);

modelagem: Nesta etapa sdo selecionadas varias técnicas de modelagem,
incluindo aplicagdo de algoritmos e otimizagdo de seus parametros. Para um
mesmo problema pode-se aplicar diferentes técnicas de modelagem buscando
alcancar os melhores resultados. E bastante comum voltar & fase de
preparagao dos dados, para que sejam feitos ajustes em seus formatos
(CHAPMAN et al., 2000);

avaliacdo: O objetivo desta fase € fazer um exame minucioso avaliando e
estimando os resultados obtidos a fim de garantir que as entregas estao validas
e confiaveis (PROVOST; FAWCETT, 2016). A natureza das avaliagbes s&o
quantitativas e qualitativas e em resumo esta fase ajuda a garantir que os
modelos satisfagam os objetivos de negoécio (PROVOST; FAWCETT, 2016). A
pergunta chave para esta fase é: ha alguma questdo importante do negocio
que nao foi suficientemente considerada (CHAPMAN et al., 2000)?;
implantagédo: nesta fase os modelos criados sdo colocados em uso real de
maneira que o conhecimento obtido passa ser organizado e apresentado de
uma forma em que os interessados possam usa-lo (CHAPMAN et al., 2000). A
depender dos objetivos do negdcio, a implantagdo dos modelos pode ser
simples como gerar alguns relatorios ou complexa que envolve decisdes de
negoécio em tempo real (PROVOST; FAWCETT, 2016).
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta seg¢do sdo apresentados os conceitos e técnicas relacionados a
inteligéncia artificial, aprendizagem de maquina e algoritmos de clustering, que séao
temas aderentes ao objeto de pesquisa deste trabalho.

2.1 Inteligéncia artificial

Nas ultimas décadas a inteligéncia artificial (IA) tem chamado bastante
atencao pelos avangos e resultados alcangados (ENHOLM, 2022). Reconhecimento
de imagens, sistema de recomendagdo, carros autbnomos e inumeras outras
aplicagbes modernas sao possiveis devido aos avangos da inteligéncia artificial.
Contudo, ao contrario do que se pensa, a IA nao é tdo recente. Em 1950 a IA ja se
estabelecia como uma disciplina académica (HEANLNEIN; KAPLAN, 2019). Naquela
época, pesquisadores e cientistas ja imaginavam construir maquinas que fossem
capazes de executar tarefas cognitivas como os seres humanos (BENBYA; PACHIDI;
JAVENPAA, 2021). Um bom exemplo disso é o teste de Turing (LUDERMIR, 2022).
De forma simples, o teste de Turing consiste em um humano conseguir identificar se
ele esta conversando com outro humano ou com uma maquina. Caso o humano nao
consiga fazer essa distingdo, € um indicativo de que o sistema ¢é inteligente de modo
que o sistema passou no teste (TURING, 1950, apud LUDERMIR, 2022).

Contudo, o termo inteligéncia artificial so foi utilizado oficialmente em 1956
pelos pesquisadores Marvin Minsky e Jonh MacCarthy durante o workshop Dartmouth
Research Project on Artificial Intelligence.

Entre as décadas de 1960 e 1970 as pesquisas foram intensificadas,
abrangendo contribuicbes de varios outros campos como: biologia, linguistica,
psicologia, ciéncias cognitivas, neurociéncia, matematica, filosofia, engenharia e
ciéncia da computacdo (BENBYA; PACHIDI; JAVENPAA, 2021). Mas, mesmo com
alguns avangos, a maior parte das expectativas criadas pelos principais investidores
ndo foram correspondidas. Segundo Heanlnein e Kaplan (2019), a falta inicial no
progresso da IA na época foi a maneira especifica na qual os primeiros sistemas
tentaram replicar a inteligéncia humana, assumindo que essa inteligéncia pudesse ser

formalizada e reconstruida como um conjunto de declaragdes de “if-else”. Outro ponto
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chave que corroborou para que as pesquisas em |A estagnassem foi a falta de
capacidade de processamento dos computadores naquele periodo (BENBYA;
PACHIDI; JAVENPAA, 2021). Heanlnein e Kaplan (2019) trazem um exemplo de
interrupcdo de uma pesquisa liderada pelo psicologo canadense Donald Hebb que
tentava replicar o processo de um neurénio humano. A pesquisa de Hebb levaria, mais
tarde, ao desenvolvimento de outras relacionadas as redes neurais (HEANLNEIN;
KAPLAN, 2019).

Por mais 20 anos as pesquisas ainda apresentaram resultados timidos diante
das expectativas criadas, principalmente aquelas criadas pelo mercado. Mas, na
primeira década do ano 2000 as redes neurais voltaram na forma de Deep Learning,
com destaque para o programa AlphaGo desenvolvido pela Google. O AlphaGo foi
um programa criado para jogar o jogo de tabuleiro Go utilizando uma rede neural. A
rede criada apresentou bons resultados de performes o que chamou a atengao de
outras industrias no sentido de visualizar novas oportunidades de aplicagcéo
(HEANLNEIN; KAPLAN, 2019). Esse avanco é de tal forma importante que a base
desse algoritmo é utilizada em varias aplicagdes hoje em dia.

Mas em termos conceituais, a inteligéncia artificial possui um conceito formal?
Segundo ENHOLM et al. (2022), séo varias as definicdes de inteligéncia artificial, mas
todas buscam sempre fazer uma distingdo da IA com as tecnologias convencionais.
Antes mesmo de apresentar as definicdes de inteligéncia artificial, € importante
entender os termos ‘“inteligéncia” e “artificial” separadamente. De acordo com
Lichtenthaler (2017, apud ENHOLM et al., 2022), inteligéncia envolve atividade
mentais como aprendizado, raciocinio e compreensdo. Ja o termo artificial
corresponde a algo que é feito por humanos em vez de ocorrer naturalmente. Desse
modo, Taguimdje (et al. 2022, apud ENHOLM et al., 2022) diz que a inteligéncia
artificial € algo que faz as maquinas simularem a inteligéncia.

Com claro entendimento dos significados dos termos “inteligéncia” e
“artificial”, Enholm et al. (2019) considera que, de forma geral, existem duas principais
definicbes de IA. A primeira define a IA como “uma ferramenta que resolve uma tarefa
especifica que pode ser impossivel ou muito demorada para um ser humano concluir”
(DEMLENHER; LAUMER, 2020, apud ENHOLM et al., 2022). A segunda definigao
considera a IA como “um sistema que imita a inteligéncia humana e os processos
cognitivos, como interpretar, fazer inferéncias e aprender” (MIKALEF; GUPTA, 2021,

apud ENHOLM et al., 2022). Como complementacao a essas duas definicdes mais
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gerais, existem ainda outras mais especificas de outros estudiosos conforme consta

na Tabela 1.

Tabela 1 - Conceito de inteligéncia artificial por diversos autores

Autores e Data

Definigao

KOLBJORNSRUD et al.
(2017)

AFIOUNI (2019)

LEE et al. (2019)

WANG et al. (2019)

MAKARIUS et al. (2020)

SCHMIDT et al. (2020)

DEMLENHNER; LAUMER
(2020)

WAMBA-TAGUIMDJE
(2020)

MIKALEF; GUPTA (2021)

Computadores e aplicagbes que sentem, compreendem, agem e

aprendem

E um conceito geral para sistemas de computadores capazes de
executar tarefas que usualmente necessita de uma inteligéncia

humana natural, sendo baseado em regras ou nao

Sistemas inteligentes criados para usar dados, analises, e
observagdes para realizar certas tarefas sem a necessidade de ser

programadas para isso.

Conceito amplo que captura o comportamento inteligente de uma

maquina

A capacidade de um sistema de interpretar corretamente dados
externos, aprender com esses dados e usar esses aprendizados
para atingir metas e tarefas especificas por meio de adaptacgao

flexivel

O esforgo de imitar capacidades cognitivas e humanas em
computadores

Sistema de computador que tem a habilidade de perceber,
aprender, julgar, ou planejar sem ser explicitamente programado
para seguir regras predeterminadas ou sequéncias de acdes

através de todo o processo

Conjunto de teorias e técnicas usadas para criar maquinas
capazes de simular inteligéncia. E um termo geral que envolve o
uso de computadores para modelos de comportamento inteligente
com o minimo de intervengdo humana

A capacidade de um sistema de identificar, interpretar, fazer
inferéncias e aprender com os dados para alcancar objetivos

organizacionais e sociais predeterminados

Fonte: ENHOLM et al. (2022)

Conforme apresentado na tabela acima, ndo existe uma unica definicdo para

a inteligéncia artificial, existem varias com abordagens que as diferenciam sutiimente.
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S&0 essas nuances que ajudaram a formar os campos, ou disciplinas, da |IA como,
por exemplo: a machine Learning, deep Learning. (BORGES et al., 2021).

A Figura 2 ilustra melhor o relacionamento entre as disciplinas. Conforme
apresenta Borges et al. (2021), o Deep Learning € um subconjunto do Machine
Learning. Contudo, o Deep Learning n&o sao todas as abordagens de aprendizagem
do Machine Learning. O Machine Learning, por sua vez, € um subconjunto da
inteligéncia artificial.

Figura 2 - Diagrama da
representacéo do
relacionamento entre IA,
Machine Learning e Deep
Learning

Artificial Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Representation
Learning

Fonte: Borges et al. (2021)
2.2 Machine Learning

Como mencionado anteriormente, um dos maiores desafios no inicio do
desenvolvimento da inteligéncia artificial era a capacidade em executar tarefas que
sao facilmente resolvidas por humanos (ENHOLM et al., 2022), como a capacidade
de extrair padrdes dos dados e adquirir conhecimento a partir deles (ABRAMSON et
al., 1963, apud ENHOLM et al., 2022). Tradicionalmente, os insights eram obtidos do
conjunto de dados desenvolvendo regras de decisbes manualmente (BAKSHI;
BAKSHI, 2018). Para algumas situacbes essa estratégia se demonstrava viavel,
principalmente quando os humanos tinham um bom entendimento do processo e do

modelo. Contudo, essa mesma estratégia apresentava desvantagens como o fato de



24

utilizar usar regras codificadas a m&o. Nesse caso, se uma tarefa vinculada a uma
regra sofresse alteracdo toda a regra deveria ser reescrita, fora o fato de que para
projetar essas regras era necessario um especialista humano (BAKSHI; BAKSHI,
2018).

A medida em que os algoritmos de machine learning eram melhorados, as
aplicacdes baseadas em computadores adquiriram a habilidade de detectar padrdes
automaticamente a partir dos dados e agir sem serem explicitamente programadas
(MURPHY 2012, apud ENHOLM et al., 2022). E nesse sentido que Ludermir (2022)
salienta quéo importante sdo os dados para o machine learning, pois somente a partir
de uma grande quantidade de exemplos os algoritmos conseguem gerar
conhecimento.

Assim como na inteligéncia artificial, existem na literatura varias definiges
para o aprendizado de maquina. Schimidt et al. (2020) define machine learning como
uma abordagem indutiva, na qual as regas de decisao sao identificadas a partir dos
dados usando métodos estatisticos (apud ENHOLM et al., 2022). Afiouni (2019) por
sua vez, define machine learning como sendo o subconjunto da IA capaz de
“aprender” com os dados e fazer previsbes em que as regras sejam ditadas por
humanos.

Quanto aos tipos de superviséo, os algoritmos de aprendizagem de maquina,
podem ser classificados em trés categorias: supervisionado, ndo supervisionado e por
reforco. Na proxima secgdo, cada uma dessas categorias sdo abordadas com mais
detalhe.

2.2.1 Aprendizado supervisionado

Segundo Sharma et al. (2022), o aprendizado de maquina supervisionado é
uma técnica em as maquinas sao treinadas em um conjunto de dados rotulados e o
resultado desse treinamento € uma saida determinada. Os dados rotulados s&o dados
de entrada que s&o pré-associados com a saida mais adequada do conjunto de dados
(SHARMA et al., 2022). Sendo assim, o objetivo do aprendizado supervisionado é
encontrar uma fungdo de mapeamento que direciona o algoritmo a encontrar no
conjunto de dados o mapeamento mais adequando da variavel de entrada (x) com a
variavel de saida (y) com base no conjunto de dados de treinamento (SHARMA et al.,

2022). Uma vez que os algoritmos sao treinados, os modelos sdo capazes de fazer a
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predi¢cao do valor ou da classe dos dados que nunca foram vistos (BAKSHI; BAKSHI,
2018). Portanto, os algoritmos de aprendizagem supervisionada aprendem com 0s
pares de entrada e saidas, mas é necessario o papel de um “supervisor” que orienta
a forma de como obtém a saida desejada a partir dos exemplos utilizados durante o
processo de treinamento (BAKSHI; BAKSHI, 2018).

Existem dois tipos de aprendizado supervisionado: classificagdo e regressao.
No aprendizado supervisionado por classificacdo a saida de todas tarefas tem um alvo
ou rétulo associado a ela (SHARMA et al., 2022). O objetivo é encontrar um valor
discreto associado a qualquer classe particular ou especifica, avaliando esse valor
com base da corregao do desempenho do algoritmo em relagdo ao conjunto de dados
do problema (SHARMA et al., 2022). A classificagdo algumas vezes é dividida em
classificacao binaria, referindo-se a classificacido de duas classes, e a classificacédo
multiclasses, que corresponde a classificagdo entre duas ou mais classes (BAKSHI;
BAKSHI, 2018). No contexto do aprendizado supervisionado por regressido, o
proposito consiste em prever um valor que se aproxime ao maximo do valor de saida
atual. Assim, a avaliag&o é realizada por meio do calculo do erro do conjunto de dados,
conforme mencionado em Sharma et al. (2022).

2.2.2 Aprendizado n&o supervisionado

O aprendizado de maquina nao supervisionado € uma técnica em que os
dados utilizados no conjunto de treinamento ndo sao rotulados (LUDERMIR, 2022),
isso quer dizer que, para um conjunto de dados de entrada (x) ndo existira variavel de
saida correspondente para as entradas informadas (SHARMA, 2022). Nessa
abordagem, os algoritmos buscam modelar uma estrutura basica ou de distribuigdo a
partir dos dados de treinamento a fim de descobrir padrées ocultos (SHARMA, 2022).
Por meio da similaridade e dos padrbes encontrados nos dados, os algoritmos
conseguem identificar regras que representam a relagédo entre os objetos (SHARMA,
2022).

Segundo Géron (2019), sao quatro os tipos ou técnicas de aprendizagem nao
supervisionados: clustering, visualizagdo, reducdo de dimensionalidade, e
associagao. O clustering € uma técnica de aprendizagem nao supervisionada que
particiona o conjunto de dados de entrada em grupos por meio das relagdes de

similaridade que existem entre os itens (BAKSHI; BAKSHI, 2018). Essa técnica é



26

bastante aplicada em situagdées problemas em que se tenha um grande volume de
dados e busca extrair padrées de similaridade, correlacionando os dados de forma a
criar grupos ou classificagdes dando significado aos dados (BAKSHI; BAKSHI, 2018).
Em relagéo a técnica de visualizagao, Bakshi e Bakshi (2018) a explica como sendo
uma abordagem de mapeamento de dados complexos apresentando-os em uma
melhor forma de visualizagdo, sem que ocorra a transformacao desses dados. Desse
modo, estes algoritmos tentam preservar ao maximo de estrutura dos dados evitando
a sobreposigao durante a sua visualizagdo (GERON, 2019). O t-SNE & um exemplo
de algoritmo nao supervisionado do tipo visualizag&do. A Figura 3 ilustra a saida de
um algoritmo t-SNE, na qual foi possivel visualizar em duas dimensdes um conjunto
de complexo formado por muitas caracteristicas. Na Figura 3 €& possivel identificar
varios grupos uns relacionados com animais, outros com meio de transporte. Supondo
que esse conjunto de dados tenha diversas caracteristicas, o algoritmo t-SNE
conseguiu apresentar os dados separando bem os grupos. (BAKSHI; BAKSHI, 2018).
Quanto a reducao de dimensionalidade, trata-se de uma técnica de aprendizagem nao
supervisionada cujo objetivo é simplificar os dados sem perder muitas informagdes
(GERON, 2019). Esta técnica é bastante utilizada para extrair as caracteristicas mais
relevantes de um conjunto de dados que possuem muitas variaveis. Por fim, a
associagdo € uma técnica de aprendizagem nao supervisionada baseada em regras
(BAKSHI; BAKSHI, 2018) encontradas a partir das relagdes existentes entre os
atributos (GERON, 2019). Um bom exemplo da aplicagéo dessa técnica é encontrar
a relagado das vendas de algum produto em relagdo a venda de outros produtos

baseados no comportamento e padrbes dos clientes.
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Figura 3 - Exemplo de uma visualizagéo gerada pelo ao algoritmo t-SNE
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Fonte: Géron (2019)

2.2.3 Aprendizado por reforgo

Adotando uma abordagem diferente do aprendizado supervisionado e do
aprendizado nao supervisionado, na qual o aprendizado ocorre a partir dos dados, o
aprendizado por reforgo € orientado a experiéncia guiado por um ambiente de
recompensa e punigdo (AFIOUNI, 2023). Segundo Li (2017), o aprendizado por
reforco acontece a partir das experiéncias que surgem através das interagdes com
entidades externas. A ideia que sustenta essa técnica séo os objetivos definidos por
um agente humano e as recompensas que sdo baseadas nas melhores estratégias
encontradas para alcangar os objetivos propostos. As estratégias, por sua vez, sao
possiveis combinagdes de acgdes e passos, também conhecidas como politicas
(AFIOUNI, 2023).

Afiouni (2023) menciona como uma das principais vantagens do aprendizado
por reforco o mecanismo de aprendizagem dinamico, que permite com que o
aprendizado nunca pare, sendo perpetuado através de sucessivas interagdes, em vez
de observacdes dos dados. Embora as interagcbes se apresentem como uma das
principais vantagens do aprendizado por reforgo, ela também representa um grande
desafio, isso pelo fato da busca continua por melhores estratégias o que demanda um
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grande numero de interagdes até que se alcance a estratégia aceitavel (AFIOUNI,
2023). As interagbes crescem cada vez mais conforme as aplicagdes se tornam mais
complexas.

Em um contexto pratico, a abordagem de aprendizado por reforgo é utilizada
por muitos sites como YouTube e Amazon onde os usuarios estdo continuamente
avaliando seus conteudos e produtos, de modo que, as recomendacdes refletem as
avaliagdes de seus usuarios (AFIOUNI, 2023).

2.3 Deep Learning

Como explica Borges et al. (2021), o deep learning € um subconjunto do
machine learning, dessa forma, entender o que os diferencia é, de certa forma, uma
maneira de obter um melhor entendimento. Basicamente diferenga entre o machine
learning e o deep learning esta em suas arquiteturas. A arquitetura de machine
learning tradicional possui basicamente duas camadas, uma de entrada e outra de
saida (LI, 2017). O deep learning, por sua vez, se caracteriza por uma estrutura multi-
camadas (AFIOUNI, 2023), onde, entre as camadas de entrada e saida existem uma
ou mais camadas ocultas (LI, 2017). Em resumo, segundo Afiouni (2023), a diferenga
entre machine learning e deep learning, € que o segundo faz uso de arquiteturas de
redes neurais artificiais.

A Figura 4, apresenta uma estrutura basica da arquitetura de uma rede neural
artificial, onde percebe-se claramente as camadas de entrada e saida; e a camada

oculta entre essas duas.
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Figura 4 - Arquitetura de uma Rede Neural Multi Layer Perceptron
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Fonte: GERON, A. (2019)

Conforme Li (2017) explica, em cada camada, com excecao da camada de
entrada, a entrada de cada unidade — antigamente chamada de neurénio - é a soma
das unidades das camadas anteriores. Em todas as camadas, exceto na camada de
entrada, em cada entrada de cada unidade soma-se os pesos de cada unidade da
cama anterior. Li (2017) continua informando que para aplicar a entrada de cada
unidade e obter a nova representagao da entrada anterior, utiliza-se uma fungao de
transformacgao néo linear, ou uma fungéo de ativagédo, ou uma fungao logistica. Entre
os links de cada unidade de uma camada para outra existem os pesos. Depois dos
calculos que seguem da entrada para a saida, na camada de saida e em cada camada
oculta, calcula-se o derivativo regresso, de modo que ocorre uma repropagagao dos
gradientes em diregdo a camada de entrada fazendo com que os pesos possam ser
atualizados para otimizar alguma fungao de perda. Essa arquitetura é a arquitetura
basica para muitas redes neurais a exemplo a CNN (convolutional neural network), a
RNN (recorrente neural network), a LSTM (long short term memory network), etc,
sendo que cada uma delas foi desenvolvida para resolver problemas especificos (LI,
2017).

2.4 Técnicas de agrupamento ou clustering

O clustering € uma técnica cujo objetivo € agrupar um conjunto de dados em
clusters, de modo que em cada cluster sejam agregados aos objetos similares
(BENABDELLAH; BENGHABRIT; BOUHADDOU, 2019). O agrupamento dos objetos
ocorre por processos repetitivos e iterativos onde a cada iteragado busca detectar as
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semelhangas e padrdes nos atributos presentes no conjunto dos dados (TRIPATHI;
BHARDWAJ; ESWARAN, 2018).

Os algoritmos de clustering se diferem quanto a abordagem utilizada no
processo de agrupamento dos objetos. Desse modo, para um melhor entendimento,
estes sao classificados em 5 -categorias: (i) os algoritmos baseados em
particionamento; (ii) algoritmos hierarquicos; (iii) algoritmos baseados em densidade;
(iv) algoritmos baseados em grade; (v) e os algoritmos baseados em modelo
(TRIPATHI; BHARDWAJ; ESWARAN, 2018).

Tripathi, Bhardwaj e Eswaran (2018) explicam cada uma dessa categorias.
Nos algoritmos baseados em particionamento, no inicio, todos os pontos de dados
(objetos) fazem parte de um unico cluster, assim, por meio de sucessivas iteragoes 0s
pontos de dados séo posicionados entre os clusters. Os algoritmos de clustering
hierarquico criam uma decomposicao hierarquica dos dados (USAMA et al., 2019),
podendo usar duas abordagens: aglomerativa (bottom-up), onde cada observagao
inicia no seu préprio cluster e, entdo, os pares desses segmentos formados séo
combinados em diregao a hierarquia superior; e a abordagem divisiva (fop-down), na
qual todas as observagdes comegam em um cluster. A partir deste primeiro cluster
ocorre repetidas divisbes gerando diferentes clusters. Tanto na abordagem
aglomerativa, quanto na divisiva, o resultado pode ser visualizado como um
dendrograma. Quanto aos algoritmos baseados em densidade os clusters sao
definidos como regides de maior densidade e os objetos sédo diferenciados como
nucleo, ruidos e pontos de fronteira. Os algoritmos de agrupamento baseados em
grade dividem os conjuntos de dados em estruturas de grade contendo varias células.
Por fim, os algoritmos de agrupamento baseados em modelos agrupam os dados com
base em técnicas de modelos estatisticos.

A seguir sdo apresentados 5 algoritmos de agrupamentos considerados como
0s mais aderentes ao escopo deste trabalho. Com base nas revisdes e analises das
pesquisas correlacionadas foram avaliados quatro critérios que ajudaram a definir o
nivel de aderéncia dos algoritmos, foram eles: popularidade, flexibilidade,
aplicabilidade em conjunto de dados industriais e a capacidade de lidar com dados de
alta dimensao (BENABDELLAH; BENGHABRIT; BOUHADDOU, 2018).

2.4.1 Principal Component Analysis (PCA)
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O PCA, ou analise de componente principal, € um procedimento estatistico
que utiliza transformagéo ortogonal nos dados para converter um conjunto de dados
com n numero de variaveis possivelmente correlacionadas em um conjunto com um
numero k de variaveis, nao correlacionadas menor que n, chamadas de componentes
principais (USAMA, 2019). Os componentes principais sdo organizados em ordem
decrescente de variancia, de forma que o primeiro componente atende a maior
variancia o ultimo a menor (GE et al., 2017).

O PCA ¢é amplamente aplicado nas analises exploratéria dos dados,
sobretudo na reducdo de dimensionalidades em que os dados de entrada com n
dimensdes sao reduzida para k dimensodes sem perder informacgdes criticas nos dados
(USAMA, 2019). Uma vez que a redugao de dimensionalidade é aplicada, outras
analises podem ser feitas mais facilmente como, por exemplo, a visualizacdo de

dados, a deteccdo de anormalidades e a deteccao de outliers (GE et al., 2017).

2.4.2 K-Means

O K-Means é um algoritmo baseado no principio do particionamento (MEHTA;
MEHRA; VERMA, 2021), amplamente usado por sua simplicidade e eficiéncia
(TRIPATHI; BHARDWAJ; ESWARAN, 2018). Seu objetivo é particionar os dados de
exemplo em k clusters, de modo que cada dado pertenga ao cluster mais préximo (GE
et al., 2017). Em cada k clusters, ha um ponto central chamado de centroids.
Inicialmente estes centroids s&o colocados ao longo dos pontos dos dados. Cada
ponto de dados é associado ao centroid com a menor distadncia. Depois que cada
ponto de dados for associado, os centroids de novos grupos sao recalculados. Os
passos descritos sdo repetidos até que a movimentagao dos centroids acabe, ou seja,
quando a fungéo objetiva esta completa e como resultado final sdo obtidos os k
clusters. A fungao objetiva é o erro quadratico, que corresponde a distancia entre os
pontos de dados e os centroids do cluster o qual ele esta associado (TRIPATHI;
BHARDWAJ; ESWARAN, 2018).

Apesar da simplicidade e eficiéncia, o K-Means apresenta algumas restricbes
qgue devem ser consideradas. A primeira delas € a necessidade de informar o numero
de clusters antes que o algoritmo seja inicializado. Essa questao € importante uma

vez que ndo existe uma regra que defina qual o numero ideal para k, mas existem
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técnicas que podem auxiliar a definicdo desse numero. Outro aspecto € que mesmo
apos o final do processo de definigao dos clusters, ndo ha garantia de que os clusters
encontrados estdo em uma configuragéo 6tima, mesmo quando a fung¢ao objetiva for
encerrada (TRIPATHI; BHARDWAJ; ESWARAN, 2018).

Em relacdo as possiveis aplicagbes, sobretudo no contexto industrial, o K-
Means tem sido usado em muitos dominios como, por exemplo, em aplicagbes que
identifiqguem os diferentes tipos de falha nos processos industriais, na definicdo de
grades de produtos (GE, et al., 2017) e, muito alinhada com o objetivo deste trabalho,
em aplicagdes de segmentacgao de clientes (TRIPATHI; BHARDWAJ; POOVMMAL,
2018).

A Figura 5 apresenta o grafico scatter plot como uma perspectiva visual da
saida do K-Means na segmentagao de clientes considerando a pontuagao de gastos
em relagdo as receitas. Conforme é possivel observar foram definidos 5 clusters e

para melhor evidencia-los foram destacados os centroids de cada cluster.

Figura 5 - Segmentacéo de clientes - K-Means
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Fonte: (TRIPATHI; BHARDWAJ e POOVMMAL, 2018)

2.4.3 Agglomerative clustering

O algoritmo agglomerative clustering implementa o método de agrupamento
hierarquico em uma abordagem bottom-up (USAMA et al.,2019). Nesta abordagem,

os N clusters sao formados para diferentes pontos de dados, mesclando os pontos de
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dados de acordo com um meétodo de ligacdo (MEHTA; MEHRA; VERMA, 2021).
Conforme explica Abbas (2021), os objetos pertencem inicialmente a uma lista
conjuntos individuais S1,...,Sn e por meio de uma fungdo de custo o algoritmo
encontra o conjunto de pares {Si, Sj} da lista que é mais barata para ser fundida.
Diferente da abordagem de particionamento, para os algoritmos hierarquicos nao
exigem que seja especificado o numero de k de clusters em sua inicializagao (USAMA
et al.,2019), capacitando-o manipular qualquer forma de similaridade e distancia
(ABBAS, 2023).

Conforme consta no manual do Scikit-Learn (2007), o dendrograma € das
formas utilizadas para representar a estrutura hierarquica criada pelo agglomerative
clustering. Semelhante a uma estrutura de arvore, o dendrograma € apresentado na

Figura 6.

Figura 6 - Representacéo da hierarquia dos clusters segundo o
algoritmo Agglomerative Clustering
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Fonte: Scikit-Learn (2007)

Outro aspecto relevante do algoritmo de agrupamento aglomerativo séo as
possiveis estratégias utilizadas para a ligagcéo entre os clusters. Segundo a biblioteca
Scikit-Learn (2007), sao disponibilizadas 4 estratégias de ligagao: ward que minimiza
a soma dos quadrados das distancias dentro de todos os clusters, a qual minimiza a
variancia; average minimiza a média das distancias entre todas as observagdes dos

dois pares de clusters; complete minimiza a distancia maxima entre todas as
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observacdoes dos dois pares de clusters; e single minimiza a distadncia entre as
observagbes mais proximas do pares dos clusters (SCIKIT-LEARN, 2007).

Na abordagem aglomerativa, o dendrograma € iniciado considerando cada
amostra (ponto de dado) como sendo um cluster individualizado. A cada iteragao é
calculada a proximidade entre os clusters com base no critério de ligagao selecionado
e, entdo, os pares de clusters sado fundidos. Esse processo se repete até que reste
somente um unico cluster (DOBILAS, 2021).

244 DBSCAN

O Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)
trata-se de um algoritmo de clustering baseado em nogdes de densidade proposto por
Ester et al. (1996). Para formalizar as no¢des intuitivas de cluster e ruidos Ester et al.
(1996) apresentaram os conceitos de densidade de vizinhanca baseada em uma
funcao de distancia entre dois pontos. Desse modo, a partir de um ponto arbitrario, e
com base em um determinado raio, define-se uma quantidade minima de pontos que
deve pertencer a regido definida pelo raio informado, garantindo uma densidade
desejavel para aquela regidao (ESTER et al., 1996). Portanto, para todos os pontos
dentro de um cluster, a distancia entre eles € sempre menor que o raio predefinido
(NAMAGANDA-KIYIMBA; MUTALE, 2020). Os pontos com uma densidade acima do
limite especificando fardo parte de um outro cluster (BIRANT; KUT, 2007).

Diferente dos algoritmos baseados na abordagem de particionamento, o
DBSCAN nao exige que seja informado o k de clusters em sua inicializagéo, ao invés
disso, o DBSCAN exige que sejam informados outros dois parametros: o Eps e o
MinPts, que correspondem ao valor maximo do raio para que os pontos possam fazer
parte da regido que definira os clusters e o numero minimo de pontos que estardo
contidos nos clusters respectivamente (BIRANT; KUT, 2007). Além disso, o DBSAN
tem como habilidade a capacidade de descobrir clusters com formatos arbitrarios, tal
como, linear, concavo, oval, etc (BIRANT; KUT, 2007). Tais caracteristicas tem
provado a capacidade do DBSCAN de processar grande volumes de dados.

Uma das desvantagens identificadas para o DBSCAN é a capacidade de
capturar apenas certos tipos de pontos de ruidos quando existem clusters de
diferentes densidades. Além disso, 0 DBSCAN nao apresenta bons resultados quando
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os clusters estdo muitos proximos. Ele tem um melhor desempenho quando os

clusters estao mais distantes uns dos outros (BIRANT; KUT, 2007).

2.4.5 Guassian Mixture Models

O algoritmo Gaussian Mixture Models (GMM) utiliza o método probabilistico
suave de clustering, em que os clusters sao descritos de acordo com diferentes
distribuicbes Gaussianas (BIARNES, 2020). Esta estratégia faz com que a
modelagem dos dados seja mais flexivel se comparada a outros algoritmos de
agrupamento como o K-Means (FOLEY, 2019).

Com base no conjunto de dados o algoritmo GMM gera varias distribuigdes
Gaussianas e para cada distribuicdo assume-se um cluster. Os pontos de dados que
apresentem uma mesma distribuicdo Gaussiana pertencem ao mesmo cluster
(FOLEY, 2019). Os vetores das médias (u) e na matriz de covariancia (3 ) do conjunto
de dados servem de base para definir os pardmetros que ser&o utilizados para gerar
as distribuicdbes Gaussianas. O desafio, entdo, é escolher os parametros mais
apropriados para gerar as distribuicdes (BIARNES, 2020).

Para escolher os parametros mais adequados para gerar as distribuicbes
Gaussianas, o GMM usa o algoritmo de maximizagdo de expectativa, do inglés
expectation-maximization (EM). Abstraindo a complexidade matematica do algoritmo,
este possui duas etapas: a etapa de estimativa e a etapa de maximizag¢ao. Na primeira
etapa (etapa E) o algoritmo busca estimar as varidveis com base nos pesos, nas
médias e na matriz de covariancia. Na segunda etapa o algoritmo maximiza as
variaveis em relagdo aos parametros. Esse processo continua até que o algoritmo
converge, ou seja, a fungédo de perda ndo muda (FOLEY, 2019).

Todos os algoritmos apresentados anteriormente sdo aderentes a natureza
do problema, ou seja, agrupamento de clientes com base no historicos de suas
compras. No entanto, somente com os aspectos tedricos néo é suficiente para definir
qual deles sera o mais indicado. Para essa definicdo, faz-se necessario criar, testar
e treinar os modelos equivalentes e com base nas métricas obtidas sera possivel
definir qual algoritmo € o mais indicado na aplicagao do problema. As préximas segdes
deste trabalho contemplara todas as fases de criacdo dos modelos e analise dos seus
resultados com base nos dados disponibilizados pela Frigosol.
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3 DESENVOLVIMENTO

Seguindo a metodologia CRISP-DM, abordada no item 1.3 deste trabalho,
este capitulo descreve os processos e atividades realizadas relacionadas as quatro
primeiras etapas desta metodologia. Incialmente é apresentado o entendimento do
negocio; em seguida s&do descritas as atividades envolvidas durante a etapa de
entendimentos dos dados; a terceira etapa compreende as acdes realizadas na etapa
de preparagao dos dados; e a quarta etapa descreve as atividades realizadas durante

a construcédo dos modelos de machine learning.

3.1 Entendimento do negécio

Cleypaul (2021) considera o entendimento do negd6cio como uma etapa
estratégica para os projetos de machine learning pois, segundo ele, entender o
negocio, seus processos e as regras envolvidas ajuda na descoberta de insights e no
levantamento de hipdteses que poderdo ser aplicadas nas etapas subsequentes.
Chapman et al. (2000) complementa dizendo que entender o negdcio aprimora a
compreensao real do problema que se pretende resolver (CHAPMAN et al., 2000).

Cleypaul (2021) recomenda que antes de qualquer atividade seja feita uma
pesquisa inicial, em um contexto mais amplo, buscando responder perguntas basicas
como: qual é o propdsito geral do negdécio a ser analisado? Qual area de atuagao?
Quem sao seus clientes e em quais sao os seus mercados? Quais sao seus produtos
comercializados ou produzidos? A partir dessas perguntas tomou-se conhecimento
que a empresa se trata de uma industria de processamento de proteina animal
atuando, principalmente, no mercado baiano, com sede em Vitoria da Conquista, cujos
principais clientes sdo outras empresas que atuam no ramo varejistas e restaurantes.
Os produtos comercializados sao todos de origem animal, proveniente do
beneficiamento da carne bovina e suina. Estas respostas foram obtidas através das
reunides realizadas com os especialistas da prépria empresa e pesquisas realizadas
atraveés da Internet.

Mesmo em um contexto geral, esta pesquisa ajudou a mapear os problemas
mais comuns enfrentados por empresas deste segmento e, portanto, ajudou também
a construir um background preliminar de conhecimento que, por sua vez, auxiliou na

formulac&o de provaveis perguntas mais especificas abordadas durante a etapa da
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analise exploratoria dos dados. Durante esta etapa foram realizadas cinco reunides
com o time de especialista da empresa e duas visitas a fabrica, com o propdsito de
explorar a dinamica da empresa e identificar informag¢dées que, por alguma razao,
ficaram desapercebidas. Por vezes, nessas reunides, foi apresentada uma
necessidade recorrente: uma forma de impulsionar as vendas, buscando alcangar
melhores resultados. Foi a partir dessa necessidade que surgiu uma pergunta de
caracter mais técnico: como as técnicas de machine learning poderiam contribuir para
atender as necessidades apresentadas?

Da pergunta levantada, surgiu a primeira hipotese: é possivel alcangar
melhores resultados nas vendas entendendo o comportamento de compras dos seus
clientes. O que se propde é que a partir do historico de vendas dos clientes, é possivel
extrair padrbes de compras, descobrir correlagdes entre os dados, viabilizando a
criacdo de um mecanismo automatico de agrupamento de clientes por similaridade.
Ora, identificando o grupo no qual o cliente faga parte, a equipe de vendas tera acesso
a novas informagdes, mais confiaveis, que permita elaborar as estratégias de vendas
mais efetivas. Dessa hipotese, surgiram outras perguntas que incitam a curiosidade
sobre os dados como, por exemplo: quais os produtos mais comprados pelos clientes?
Existe sazonalidade em suas compras? Existe relagcado entre os produtos comprados
e localizagao dos seus clientes? Tais perguntas foram apenas as primeiras, servindo

de ponto de partida para a analise exploratéria realizada nas segdes seguintes.

3.2 Entendimento dos dados
3.2.1 Definigdo da fonte de dados e sua extragéo

O entendimento dos dados inicia-se com a definicdo das fontes que serao
utilizadas no processo de construgcédo do dataset. E em uma das visitas realizadas a
empresa foi apresentado o software de gestdo (ERP) utilizado por ela. Este software
€ utilizado pelas areas de produgdo, estoque, departamento comercial,
compreendendo vendas, gestdo de produtos e clientes da empresa. O seu banco de
dados armazena um historico de transagdes dos ultimos cinco anos, sendo a principal
fonte de dados utilizada pelas ferramentas de geracdo de relatorios e dashboards,
que auxiliam os gestores nas tarefas de analise, validacdo, conferéncia e

acompanhamento dos processos internos da empresa.
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Compreendendo o potencial desta ferramenta e objetivando um primeiro
contato sobre os dados, foi solicitada e prontamente disponibilizada uma amostra
preliminar dos dados contendo informagdes sobre os produtos vendidos, as
quantidades vendidas, data da venda, valor unitario do produto, valor total vendido de
cada produto, os grupos e subgrupos nos quais os produtos fazem parte, o cliente
para qual o produto foi vendido e o numero da nota fiscal referente a venda. Desta
analise, foi possivel obter informagdes basicas sobre os dados como: seus tipos,
atributos, provavel volumetria e se, realmente, de tais dados poderiam ser extraidos
padrdes, definir correlagdes e gerar inferéncias.

Ao final desta primeira analise, concluiu-se que todas as informagdes
necessarias a construcao do dataset poderiam sim, ser obtidas a partir do sistema de
banco de dados do software de gestdo. Desse modo, foi formalizado o termo de aceso
aos dados garantindo as condigdes de confidencialidade e assegurando os direitos e
deveres conforme prever a Lei geral de protecdo aos dados. Com o aceso aos dados
garantido, o proximo passo foi definir quais seriam as tabelas de onde os dados seriam
extraidos. Neste ponto em especifico o apoio do time técnico de manutengcao do
software deu o suporte necessario definida a view que fornece os dados aos varios
relatorios e graficos utilizados pela equipe de gestdo de vendas como sendo a fonte
para a extragao dos dados.

A extracdo dos dados foi realizada pela consulta a view mencionada, definido
um periodo de trés anos, iniciando no dia 01/02/2020 até o dia 31/03/2023. Os dados
foram disponibilizados no formato de planilha eletrébnica encaminhados pela empresa.

3.2.2 Inspecéo geral dos dados

Com o acesso aos dados foi dado inicio a etapa da analise exploratoria. Esta
etapa visa aprofundar o entendimento sobre dados através de consultas e
apresentacao dos resultados por meio de graficos e tabelas. A partir dai, ocorre o
processo de interpretacdo dos dados como uma espécie de mineragao, onde sao
extraidos os insights sobre os dados. Todo esse entendimento adquirido é bastante
aproveitado nas proximas etapas. Para executar as atividades mencionadas foram
utilizados um conjunto de softwares, bibliotecas e frameworks que funcionaram como
uma verdadeira “caixa de ferramentas” de manipulagdo dos dados. A linguagem de

programacao utilizada foi o Python. Esta linguagem foi escolhida pelo fato de ja
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possuir nativamente a maioria das bibliotecas e frameworks comumente usados,
abstraindo a complexidade do desenvolvimento das rotinas de limpeza, visualizagao
e transformacao dos dados, aumentando a produtividade na execucao destas tarefas.
O Jupyter Notebook foi a ferramenta escolhida para implementagdo do fluxo de
trabalho, que compreende a execugao e a exploracdo dos dados. Por fim, como
ferramentas auxiliares para manipulacéo e visualizagao dos dados, foram utilizadas
as bibliotecas Numpy', Pandas 2, Matplotlib® e Seaborn?.

Com o ambiente de trabalho configurado, iniciaram-se as a¢des pertinentes a
inspecao dos dados. O primeiro passo foi observar a estrutura dos dados e apos
analise preliminar, constatou-se que o dataset era formado por 61 colunas e 116.037
linhas, onde cada linha corresponde a um item vendido de uma das vendas realizadas
durante o periodo definido. Cada linha possuia 61 colunas, referindo-se as
informacdes de cada produto vendido, como nome do produto, preg¢o unitario,
quantidade, o cliente para o qual o produto foi vendido, grupo do produto, subgrupo e
outras informagdes conforme consta no dicionario de dados, disponivel no anexo |
deste trabalho. Das 61 colunas, 26 eram do tipo float64, 23 do tipo object (string), 10
do tipo int64 (inteiro de 64 bits) e dois do tipo datetime (data e hora).

O préximo passo foi verificar os dados faltantes. A Tabela 2 apresenta todas
as colunas (features) as quais foram identificados dados faltantes e a quantidade de

linhas afetadas pela auséncia dos dados.

Tabela 2 - Quantidade de linhas faltas por coluna

Colunas com valores faltantes Quantidade de linhas com valores
faltantes

NFS_DATA_CANCELAMENTO 116037

NFP_PECAS 849
PPR_TOTAL_PESO 8894
NFS_LTCRR_LOTE 1666
NFS_LTCRR_DATA 1631
GRUPO_CLIENTE 52848
GRUPQO_CLIENTE_DESCRICAO 52848
ATIVIDADE_CLIENTE 36

Fonte: autoria prépria,(2023).

' https://numpy.org/doc/stable/index.html

2 https://pandas.pydata.org/docs/index.html
3 https://matplotlib.org/stable/index.html

4 https://seaborn.pydata.org
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Os dados faltantes séo tratados de acordo com o nivel de relevancia de cada
coluna em relagdo ao negdécio que esta sendo analisado e em relagdo ao indice
proporcional de dados faltantes dataset. Por exemplo, a coluna
NFS_DATA_CANCELAMENTO possui 100% de dados faltantes, isso significa dizer
que esta coluna n&o possui dados, portanto ndo faz sentido manté-la no dataset. A
coluna TIPO_FRETE possui somente 20% de seus dados como validos, ou seja, 80%
de dados faltantes, o que representa pouca quantidade de dados disponivel,
consequentemente, também sera removida. Outras colunas como GRUPO_CLIENTE
e GRUPO_CLIENTE_DESCRICAO apesar de apresentar alto indice de dados
faltantes, ndo foram desconsideradas de imediato pelo fato de fazerem referéncia a
uma possivel classificacdo dos clientes. Estas colunas foram analisas com mais
detalhes, a fim de certificar a sua relevancia.

A proxima analise diz respeito as colunas que apresentam valores discretos.
Conforme apresenta a Tabela 3 foram seis as colunas analisanda e para cada coluna

foram demonstrados os valores estatisticos basicos e faixa dos valores minimo e

maximo.
Tabela 3 - Informagdes estatisticas das colunas de valores discretos mais relevantes
Colunas Média Desvio Minimo Maximo
Padrao

NFP_QTDE_PRODUTO 333.62 2.132,97 -40.000 67.920,00
NFP_TOTAL_PRODUTO 3735,38 22.212,16 -279.370,00  2.557.262,40
NFP_PRECO_UNITARIO 37,09 890,19 -3.190,00 170.000,00
NFS_VALOR TOTAL_NOTA 14.138,91 52.507,10 -279.370,00  2.557.262,40
PPR_TOTAL_PESO 338,10 2.037,81 0 50.250,00

NFP_TOTAL_PRODUTO_BRUTO 3.739,21 22.241,32  -279.370,00 2.557.263,34
Fonte: autoria propria (2023)

O que chama atengao em relagao as informagdes apresentadas na Tabela 3
foi a presenga de valores negativos na faixa de valores minimos pois, sabe-se que é
impossivel existem vendas negativas. Outro ponto importante foi a presencga valores
zerados na coluna PPR_TOTAL_PESO. Finalmente, outro ponto de atencado esta
relacionado com grande diferenga entre os valores maximo e minimo de cada coluna.
Por meio destas observagdes sugere-se a presencga de valores discrepantes (outliers).

Em relacio aos outliers, estes serdo tratados nas préximas etapas.
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Outro ponto analisado durante a inspecao dos dados foi em relagdo as
colunas que, aparentemente, apresentam valores categéricos como, por exemplo, as
colunas TIPO, TIPO_NF, GRUPO_CLIENTE_DESCRICAO, GRUPO_PRODUTO,
SUBGRUPO_PRODUTO e ATIVIDADE_CLIENTE.

Conforme apresenta a

, a coluna TP_NF possui dois possiveis valores: “V” e “D”, na qual “V ”
corresponde as notas fiscais de venda e “D” as notas fiscais de devolugao. De inicio,
percebe-se um desbalanceamento entre esses dois valores. Mas quanto ao

significado, somente as notas fiscais de venda sé&o relevantes

Figura 7 - Distribuicao dos dados em relagéo a coluna TIPO_NF
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Fonte: autoria propria, (2023)

A proxima coluna analisada foi a coluna de GRUPO_PRODUTOS. Esta

coluna contém a classificagdo dos produtos, sendo encontrados em 31 grupos
conforme ilustra a Figura 8.
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Figura 8 - Distribuicdo dos dados em relagéo a coluna GRUPO_PRODUTO
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Conforme observado na Figura 8, os grupo de produtos MIUDOS
CONGELADOS, SEMI ACABADO - RESFRIADO, CORTES TRASEIRO -
RESFRIADO, CORTES DIANTEIRO - RESFRIADO, MIUDOS RESFRIADOS
concentram mais de 90% das vendas. Dando continuidade a analise desta coluna, de
imediato alguns grupos de produto chamaram ateng&o por ndo serem aderentes ao
escopo deste trabalho como, por exemplo, os grupos de produto GRAXARIA,
IMOBILIZADO -VEICULOS, ALMOXARIFADO — USO E CONSUMO INDUSTRIAL,
TRANSPORTE, EQUINOS e MUARES. Estas colunas sao tratadas na etapa de
preparacao dos dados.

Outra coluna que também se propde a fazer a classificacdo dos produtos é a
coluna SUBGRUPO_PRODUTO. Nela foram identificados 13 subgrupos. Percebeu-
se um grande desbalanceamento dos seus dados, onde 99% dos dados concentram-
se nos subgrupos PADRAO e GERAL. Foi também observado uma duplicidade
semantica em relagdo a dois subgrupos PADRAO e PADRAO. Esses ruidos seréo
tratados durante a limpeza dos dados na etapa de preparagao dos dados.
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Figura 9 - Distribuicdo dos dados em relagéo a coluna SUBGRUPO_PRODUTO
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Fonte: autoria propria (2023)

A ultima coluna que supostamente apresentavam dados categoricos foi a
coluna ATIVIDADE_CLIENTE. Esta coluna refere-se a classificagdo dos clientes
quanto as suas atividades econ6micas. Conforme apresenta a Figura 10 foram
encontradas 14 atividades, onde 4 delas concentram a maioria dos produtos vendidos.
Outras atividades n&o apresentam significancia em relagao ao objetivo deste trabalho,
séo elas: EMPRESAS DO GRUPO, EXPORTACAO, GRAXARIA, FUNCIONARIO,
FRETE SEARA e REMESSA.
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Figura 10 - Distribuicdo dos dados em relagao a coluna ATIVIDADE_CLIENTE

Atividade do Cliente

50000

40000

30000

count

20000

10000

EMPRESAS DO GRUPO |
EXPORTAGAQ
GRAXARIA
DISTRIBUIDOR |
ATACADISTA
VAREJO |
COURO
FOOD SERVICE |
ACOUGUE |
BOX |
SUPERMERCADO |
FUNCIONARIO |
FRETE SEARA |
REMESSA |

ATIVIDADE_CLIENTE

Fonte: autoria propria (2023)

3.3 Preparacao dos dados

A qualidade dos dados € um fator preponderante para determinar a eficiéncia
dos modelos de machine learning (GE et al., 2017). Portanto, nesta etapa sao
descritas as atividades que foram realizadas relacionadas ao pré-processamento,
limpeza e transformagéo. O resultando obtido foi o dataset final que foi utilizado
durante etapa de modelagem dos algoritmo de clustering.

3.3.1 Definigdo das colunas relevantes

Geralmente, em projetos em envolvem ciéncia de dados e machine learning,
nao sao todas as features disponiveis no dataset inicial que serdo consideradas
relevantes. Neste caso, cada coluna precisa ser analisada, avaliando a sua semantica
e 0 quao aderente esta coluna é em relacdo aos termos do modelo de negdcio em
questao (CHAPMAN et al., 2000). Nesta situagao, o dicionario de dados apresenta-se
como importante ferramenta de apoio, auxiliando no processo de selecdo destas
colunas. A Tabela 4 apresenta a relacdo das colunas consideradas como néao
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relevantes em relagdo ao escopo deste trabalho. Para cada grupo de colunas foram

apresentas suas respectivas justificativas de ndo serem relevantes.

Tabela 4 - Colunas descartadas por ndo serem relevantes

(continua)

Colunas descartadas

Justificativa

FILIAL_CODIGO FILIAL_FANTASIA,
CF_FANTASIA, FILIAL_MARCA

NFS_NRO_NF e NFS_SERIE

PRODUTO_COD_IMPORTACAO

NFP_RATEIO_DESC_TOTAL,
TL_DESCONTO, NFP_NAT_OP,
CFOP_SIMP, NFP_SIT_TRIBUTARIA,
NFP_BASE_SUBST_TRIB,
NFP_VALOR_ICMS_SUBST_TRIB,
NFP_VALOR_COFINS,
NFP_BC_COFINS, NFP_BC_ICMS,
NFP_VALOR_PIS,
NFP_VALOR_ICMS, NFP_BC_PIS,
PRODUTO_CLASS_FISCAL

Sao colunas que fazem referéncia as colunas
NFS_EMPRESA e EMP_NOME e, portanto,

trata-se de informacdes complementares.

Sao colunas que se referem aos identificadores
unicos das notas fiscais de vendas e a série da
nota fiscal. Os identificados Unicos nao
contribuem para a definicdo dos padrdes de
similaridade dos dados, portanto, podem ser

descartados.

Trata-se da coluna que corresponde ao cédigo
de importagéo para o produto. Como nao seréao
considerados produto de importacéo, esta

coluna foi descartada.

Sao colunas que apresentaram que fazem
mencao a taxas ou situagdes tributarias e
valores de impostos. Apesar das informacdes
tributarias ser possivel extrair padrdes de
similaridade dos clientes, para um contexto de
relacionado ao perfil de compra dos clientes, nao
seja util. Por esse motivo, essas colunas foram

desconsideradas.
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Tabela 5 - Colunas descartadas por ndo serem relevantes

(concluséo)

Colunas descartadas Justificativa
NFP_RATEIO_FRETE, TL_FRETE, Sao colunas que fazem referéncia aos dados de
TIPO_FRETE, NFS_FRM_MTORISTA, transporte, frete e identificagdo dos vendedores

NFS_VEICULO, MOTORISTA, que realizaram a venda. Segundo os analistas da
VEICULO, VEND_CODIGO, empresa, tais informagdes nao contribuem para
VEND_NOME. qualquer tipo de definicho de padrdao de

similaridade entre os clientes.

NFS_LTCRR_LOTE, Sao colunas que fazem referéncia a numero e
NFS_LTCRR_DATA data do lote do produto vendido. N&o existe
correlacéo entre estas informagdes e padrdes de
similaridade de clientes, portanto, foram

desconsideradas

Fonte: autoria propria, (2023)

Além dos aspecto semantico, o processo de selegao das colunas considera
também o indice dos dados faltantes para cada uma delas. Sob essa perspectiva, as
colunas NFS_DATA_CANCELAMENTO e TIPO_FRETE apresentaram alto indice de
dados faltantes. Como mais de 80% de seus dados eram nulos, ambas as colunas
foram eliminadas do dataset.

Outras duas outras colunas que também apresentaram alto indice de dados
faltantes, precisaram de uma analise mais detalhada para confirmar o seu grau de
relevancia. Conforme identificado na analise exploratoria, suspeitava-se que as
colunas GRUPO_CLIENTE e GRUPO_CLIENTE_DESCRICAO estariam
relacionadas a algum tipo de classificagdo dos clientes. Contudo, identificou-se que
estas colunas faziam mengao ao grupo empresarial a qual o cliente fazia parte.
Percebeu-se que estas informagdes ndo eram relevantes a serem utilizadas como
critério de agrupamento dos clientes, por essa razdo foram removidas do dataset.

A Figura 11 apresenta o resultado da definicdo das colunas selecionadas. E
importante ressaltar que a relagdo apresentada nesta figura ainda n&o corresponde
as colunas do dataset final.



Figura 11 - Resultado da seleg&o das colunas consideradas relevantes

NFS_EMPRESA int64
EMP_NOME object
NFS_NUMERO int64
NFS_DATA_CANCELAMENTO float64
NFP_PRODUTO int64
NFS_CLIENTE int64
NFP_UNIDADE_PRODUTO object
NFP_QTDE_PRODUTO float64
NFP_TOTAL_PRODUTO float64
NFP_PRECO_UNITARIO float64
NFS_DATA_EMISSAQ datetime64 [ns]
NFP_PRODUTO_DESCRICAO object
NFP_PECAS float64
CF_RAZAO object
CID_DESCRICAO object
CID_UF object
PPR_TOTAL_PESO float64
TIPO object
NFS_VALOR_TOTAL_NOTA float64d
NFP_TOTAL_PRODUTO_BRUTO float64
TIPO_NF object
DIA_SEMANA int64
DATA_SEMANA object
GRUPO_PRODUTO object
SUBGRUPO_PRODUTO object
ATIVIDADE_CLIENTE object
dtype: object
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Fonte: autoria propria, (2023)

3.3.2 Limpeza

A limpeza dos dados busca eliminar os ruidos identificados sobre os dados
durante a analise exploratoria. Com base nos resultados encontrados e nos insights
gerados foram implementados métodos de consultas e aplicagbes de filtros
manipulando os dados de forma que seja possivel selecionar somente aqueles de
maior relevancia.

Diante de algumas descobertas, percebeu-se que no dataset existiam vendas
associadas 3 diferentes empresas, conforme apresenta a Tabela 6. No entanto,
segundo o analista de negdcio, somente as vendas relacionadas a FRIGOSOL —
FRIGORIFICO SUL BAHIA deveriam ser consideradas, pois correspondiam aos
produtos de interesse da empresa. Sendo assim, foram removidas todas amostras de
dados cuja coluna NFS_EMPRESA apresentaram os valores iguais a 1 ou 4.
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Tabela 6 - Quantidade de produtos vendidos por empresa

NFS EMPRESA EMP NOME Quantidade de
- - produtos vendidos
3 FRIGOSOL — FRIGORIFICO SUL BAHIA — ME 112.346
1 FRIGORIFICO REGIONAL SUDOESTE LTDA 3.688
4 SEARA SERV DE TRANSP E COM DE UTIL ,

DOMES LTDA-EPP
Fonte: autoria propria (2023)

Seguindo na abordagem na selegdo dos dados relevantes, foi analisadas as
amostras de dados segundo os tipos de notas fiscais. Segundo a analise exploratoria,
o tipo “V” da tabela TIPO_NF correspondiam as vendas e o tipo “D” correspondiam as
devolugbes. Para este trabalho somente as notas fiscais do tipo “V” faziam sentido,
portanto todas as amostras cuja coluna TIPO_NF apresentasse o valor “D” foram
desconsideradas.

A proxima coluna avaliada foi GRUPO_PRODUTO. Como descrito na etapa
de inspecéao esta coluna € utilizada para classificacdo de produtos. Conforme analise,
constatou-se que os grupos GRAXARIA, IMOBILIZADO - VEICULOS,
ALMOXARIFADO — USO E CONSUMO INDUSTRIAL, TRANSPORTE, EQUINOS,
ASININO e MUARES néo foram considerados relevantes. Desta lista, os 4 primeiros
itens estdo relacionados aos produtos que ndo sao de consumo humano ou
correspondem a veiculos, adubos, etc. Quanto aos 3 ultimos, referem-se a produtos
destinados a exportacdo nido sendo produtos consumidos pelo mercado interno.
Portanto, todas as amostras de dados relacionados aos grupos mencionados foram
removidos do dataset.

Quanto a coluna SUBGRUPO_PRODUTO, foram aplicados os mesmos
critérios aplicados na coluna GRUPO_PRODUTO, ou seja, foram desconsiderados os
subgrupo de produtos que n&o correspondiam aos produtos aptos ao consumo
humano ou que sdo comercializados no mercado interno. Portanto, os subgrupo de
produtos PET, MUARES, SUBPRODUTO NAO COMESTIVEL, ALMOXARIFADO -
PROTEA, JAPAN, NAO COMESTIVEIS, OVINO e TF foram removidos do dataset.

A coluna TIPO, por sua vez, classifica a venda em 5 diferentes tipos:
PRODUTO ACABADO, MATERIA PRIMA, SERVICOS, OUTROS e CONSUMO. Dos
tipos listados o tipo PRODUTO ACABADO representa 99% dos dados. Como os
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outros tipos estéo relacionadas a tipos de vendas né&o relevantes e, ainda, possuem
poucas amostras de dados, ndo convém manté-los no dataset.

Por fim foram analisados os dados da coluna ATIVIDADE_CLIENTE. De
acordo com a analise exploratéria, esta coluna refere-se a classificacdo dos clientes
em relacdo as suas atividades econdmicas. No dataset foram identificadas 13
diferentes atividades, contudo as atividades FUNCIONARIO, EMPRESAS DO
GRUPO, FRETE SEARA, REMESSA e COURO nao estao relacionadas diretamente
com vendas aos clientes. Conforme confirmado pelo analista de negdcio estas vendas
estdo correspondem as vendas feitas a funcionarios, a empresas do proprio grupo,
remessa, frentes e venda de couros. Apds analise e validagao junto ao analista da
empresa conclui-se que tais vendas ndo aderem aos escopo do trabalho, portanto,
todos os dados associados as mesmas foram removidas do dataset. Ainda em relagao
a coluna ATIVIDADE_CLIENTE, foi constatado que 4 clientes estavam associados a
mais de uma atividade. Neste caso, decidiu-se por associar cada cliente a somente
uma atividade e, portanto, foi selecionada a atividade com mais vendas associadas.

Um outro ponto que requer atencao durante o processo de limpeza dos dados
€ a presenca de registros duplicados ou dados que possuem o mesmo significado.
Comumente, estas situagdes correspondem a pequenas diferencas detectadas em
colunas descritivas causados, por exemplo, por erros de digitacdo. Para lidar com
estas situagdes foram implementadas 3 fungdes: remover_acentos, get_duplicated e
merge_duplicados. A primeira fungdo remove acentos e caracteres especiais como
forma de padronizar os dados. A segunda funcéo identifica os registros duplicados e

a terceira faz a consolidacédo desse dados.
3.3.3 Outilers

Segundo Lv (2019), o outlier corresponde a um pequeno subconjunto de
pontos de dados, onde suas medigdes desviam de forma significativa da maioria das
amostras do conjunto de dados aos quais eles pertence. Os outliers podem impactar
diretamente na eficiéncia dos modelos de machine learning seja aumentando o tempo
de processamento do modelo ou gerando resultados imprecisos.

Uma estratégia inicial para identificar a presenga de possiveis outliers no
dataset €& gerar histogramas das colunas que armazenam dados discretos. Os
histogramas apresentam como os dados estdo distribuidos e essa analise pode ser o
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passo inicial para analise mais detalhadas utilizando outras ferramentas. Sendo
assim, foram gerados os histogramas paras as colunas NFS_DATA EMISSAO,
NFS_VALOR _TOTAL_NOTA, NFP_QTDE_PRODUTO, NFP_PRECO_UNITARIO e
NFP_TOTAL_PRODUTO_BRUTO conforme apresenta a Figura 12.

Figura 12 - Histograma das colunas numéricas

NS _DATA_EMISSAD NFS_VALOR _TOTAL NOTA

)1 2021.05 2021.09 2022.01 2022.05 2022.09 2023.01 02305 000! 100000

NFP_QTDE_PRODUTO NFP_PRECO_UNITARIO

Fonte: elaborado pelo autor, (2023)

De acordo com os graficos acima, as colunas NFS_VALOR_TOTAL_NOTA,
NFP_QTDE_PRODUTO, NFP_PRECO_UNITARIO e
NFS_TOTAL_PRODUTO_BRUTO apresentaram uma distribuicdo em seus dados
bastante irregular, sendo forte indicio de outliers. Para uma melhor analise foram
gerados graficos boxplot os quais fornecem informacdes detalhadas A Figura 13
representa o boxplot dos dados da coluna NFS_VALOR_TOTAL_NOTA.
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Figura 13 - Grafico boxplot para detecgéo de outliers utilizando o intervalo interquartilico
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O boxplot separa dos dados em quartis. O 1° quartil corresponde a primeira
linha horizontal inferior do retangulo e representa 25% dos dados abaixo de R$
1.743,00. O 2° quartil corresponde a mediada, representada pela linha verde dentro
do retangulo e apresenta um valor de R$ 3.728,00. O 3° quartil corresponde a terceira
linha horizontal do retangulo com valor de R$ 8.078,00 representando 75% dados. O
limite de detecgao dos outliers € calculado pelo intervalo interquartilico (IQR) que
corresponde a diferenca do 3° quartil com o 1° quartil. O IQR corresponde a 50% dos
dados. A partir do IQR obtém-se o limite inferior que é calculado pelo valor do 1° quartil
menos uma vez e meia o IQR. O limite superior € calculado pelo 3° quartil mais uma
vez e meia o IQR. Com base nesses calculos define-se o limite superior de deteccao
de outlier em R$ 17.580,00, que representa 7% dos dados. O mesmo processo
aplicado para analise da coluna NFS_VALOR_TOTAL_NOTA foi também aplicado
para as colunas NFP_QTDE_PRODUTO, NFP_PRECO _UNITARIO e
NFP_TOTAL_PRODUTO_BRUTO.

Outro método utilizado para determinar os limites para deteccao de outliers foi
eliminar todos os registros maiores que o 99° percentil e todos os registros menores

do que o 1° percentil. A Figura 14 apresenta o boxplot resultante desta abordagem.
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Figura 14 - Grafico boxplot para detecgéo de outliers considerando os valores extremos que se

encontram acima e abaixo dos 99° e 1° percentis
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O valor limite encontrado foi de R$ 37.000,00. Como os limites encontrados
apresentaram uma diferenga significativa, decidiu-se por analisar as vendas que se
encontravam acima desses valores. Com o auxilio do especialista de negdcios da
empresa, conclui-se que as vendas acima do limite de R$ 37.000,00 representavam
situagcdes de vendas pontuais e atipicas, relacionadas as vendas promocionais ou
vendas pontuais feitas aos clientes do ramo atacadista. Conclui-se que todos os
registros com NFS_VALOR_TOTAL_NOTA acima de R$ 37.000,00 seriam outliers e,

portanto, seriam desconsiderados.

3.3.4 Transformacao dos dados

Como parte da estratégia para alcangcar uma melhor performance dos
algoritmos de machine learning, séo aplicadas técnicas de transformagao dos dados
deixando-os em um formato mais adequado. Estas transformagdes envolve
alteragdes em seus tipos, mudangas em suas escaldas e, em alguns casos, novas
features sao criadas buscando melhorar a representacdo do negocio que esta sendo
analisado (GE et al., 2017).

A conclusdo de todas as etapas anteriores, permite que se tenha um
entendimento mais profundo dos dados e do negdcio. Neste sentido, foi constatado
que o dataset inicial ndo apresentava as caracteristicas apropriadas para que pudesse
extrair os padrbes de similaridade necessarios para a formagao dos clusters.
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Basicamente, as caracteristicas até entdo disponiveis estavam mais relacionadas aos
produtos vendidos do que aos proprios clientes em si, apesar dos clientes
representarem uma dessas caracteristicas. Através deste entendimento e com base
nos insights gerados durante a analise exploratoria, conclui-se que seria necessario a
criacdo de novas features que pudessem melhor representar as caracteristicas de
compra dos clientes. Sobre o processo de criacdo de novas features, Chapman et al.
(2000) informa que, por vezes, esta tarefa € bastante intuitiva, ou seja, ndo existe um
processo padrao que possa ser a todas as situagdes, em todos os projetos, a decisdo
de qual feature sera criada depende muito do dominio que o cientista de dados tem
sobre os dados e sobre os negocios. A Tabela 7 apresenta a relagdo das novas

features criadas a partir do dataset inicial.

Tabela 7: Relagao das novas features que compde o dataset final

Feature Descrigao
FATURAMENTO_TOTAL Corresponde a soma de todas as vendas feitas.
MEDIA_FATURAMENTO_MENSAL Média aritmética mensal das compras

realizadas por cada cliente.

FATURAMENTO_ULTIMA_COMPRA Valor total da ultima compra realizada pelo
cliente.
NRO_DIAS_ULTIMA_COMPRA Numero de dias desde a ultima compra, tendo

como a data base o dia 30/03/2023.

NRO_ ITENS_COMPRADOS Quantidade total de produtos compradas por
cada cliente
QTDE_DE_COMPRAS_DIA_SEMANA Somatério de todas as compras realizadas em

cada dia da semana

CIDADE Cidade do cliente

PRODUTOS_MAIS_COMPRADO Lista dos 5 produtos mais comprados por cada

cliente (cesta de produtos)

Fonte: elaborado pelo autor, (2023)

A Figura 15 apresenta um trecho de codigo da rotina de processamento dos

dados desenvolvida para a criacdo das novas features.
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Figura 15 - Rotina para processamento dos dados para o novo dataset

colunas_finais = [
'CLIENTE',
'CIDADE",
'DIAS_PRIMEIRA_COMPRA®,
'DIAS_ULTIMA_COMPRA®,
'QUANTIDADE_COw
'VOLUME_TOTAL_COMPRADO',
'QUANTIDADE_PRODUTOS_COMPRADOS',
'VALOR_TOTAL_COMPRADO®,
'VALOR_MEDIO_COMPRA®,
'INTERVALO_DIAS_COMPRAS'

]

dados = []

for name, group in frigosol.groupby([*CF_RAZAO','CID_DESCRICAQ']):
linha = [)
# CLIENTE
linha.append(name (8] )

# CIDADE

linha.append(name[1])

data_base = datetime.strptime('2023-03-31"', '%Y-%m-%d')
primeira_compra = group['NFS_DATA_EMISSAO'].min()
ultima_compra = group['NFS_DATA_EMISSAO'].max()

# DIAS_PRIMEIRA_COMPRA
dias_primeira_compra = abs((data_base - primeira_compra).days)
linha.append(dias_primeira_compra)

# DIAS_ULTIMA_COMPRA
dias_ultima_compra = abs({data_base - ultima_compra).days)
linha.append(dias_ultima_compra)

# QUANTIDADE _COMPRAS_REALIZADAS
quantidade_compras = len{group[*NFS_NUMERO'].unique())
linha.append(quantidade_compras)

# VOLUME_TOTAL_COMPRADO

linha.append(group [*NFP_QTDE_PRODUTO'].sum())

PRODUTOS COMPRADOS

ERO').count())

# QUANTIDADE
linha.append(group [ "NFS_N

# VALOR_TOTAL_COMPRADO
faturamento_total = group[*NFP_TOTAL_PRODUTO']).sum()
linha.append(faturamento_total)

# VALOR_MEDIO_COMPRA
linha.append({faturamento_total / quantidade_compras))

# INTERVALO_DIAS_COMPRAS
intervalo_compras = (dias_primeira_compra - dias_ultima_compra)/quantidade_compras
linha.append(intervalo_compras)

dados.append(linha)
print(’ )
print('CLIENTE: ' + name([@])

Fonte: autoria propria (2023)

Nesta rotina os produtos sdo agrupados por clientes e da relagdo destes
produtos s&o calculadas as novas features. Ao final deste processamento, as 100.000
linhas existentes no dataset inicial foram condensadas para 1.524, onde cada linha do
novo dataset corresponde a um cliente.

Ao final deste processo, foi realizada mais uma analise, agora sobre 0s novos
dados. Basicamente foi feita uma avaliagdo entender como estes dados estavam
distribuidos. Mais uma vez foram geradas informacgdes estatisticas basicas conforme
apresenta a Tabela 8. Observa-se que a distribuicdo dos dados em todas as features
varia bastante. Por exemplo, a coluna VOLUME_TOTAL_COMPRADO varia de 3,00
a 215470,00 entre o valor maximo e o minimo, ja a coluna
INTERVALO_DIAS COMPRA varia de 0 a 321,33. Estas informagdes sao
visualmente apresentadas pelos histogramas apresentados na Figura 16.



Tabela 8 - Informacgdes estatisticas basicas no novo dataset

95

- Desvio . -
Colunas Média Padrio Min. Max.
DIAS PRIMEIRA_COMPRA 714,44 389,88 1,00 1.185,00
DIAS_ULTIMA_COMPRA 316,33 344,80 0,00 1.175,00
QUANTIDADE_COMPRAS_REALIZADAS 34,78 63,17 1,00 891,00
215.470,0
VOLUME_TOTAL_COMPRADO 6853,19 17.358,50 3,00 0
QUANTIDADE_PRODUTOS COMPRADO
s - 67,54 166,02 1,00 2.928,00
141.034,6 365.852,2 433,1
VALOR _TOTAL_COMPRADO 3 8 4 4.728.499
433,1
VALOR_MEDIO_COMPRA 3.444,75 3.157,65 4 24775,70
INTERVALO_DIAS _COMPRAS 22,20 33,03 0,00 321,33

Fonte: autoria prépria (2023)

Figura 16 - Graficos que apresentam a distribuigdo dos dados do novo dataset
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Fonte: autoria prépria (2023)

Escalas tao diferentes impacta negativamente na performance nos modelos

de machine learning, sobretudo em sua acuracia e no tempo de processamento
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utilizando durante o processo de treinamento. Para resolver este problema foram
aplicadas duas técnicas de transformacdo de dados: a normalizacdo e a
padronizagdo. Segundo Bruce e Bruce (2019), a padronizagao € uma técnica que
deixa os dados de todas as features em escalas semelhantes subtraindo os dados da
meédia e depois dividindo pelo desvio padrdo. A normalizagao forca que os dados
figuem entre uma faixa que varia de O e 1. Estas transformagdes garantem as features
influenciem o modelo de forma mais equilibrada caso fosse considerada a escala
original. A biblioteca do Scikit-Learn disponibiliza as classes StandardScaler e
MinMaxScaler do pacote sklearn.preprocessing que facilita estas transformacodes. A
titulo de exemplo, a Figura 17 exibe as 5 primeiras linhas com o resultado da
normalizacéo e padronizagcao dos dados.

Figura 17 - Graficos que apresentam a distribuigdo dos dados do novo dataset

DIAS_PRIMEIRA_COMPRA DIAS_ULTIMA_COMPRA QUANTIDADE_COMPRAS_REALIZADAS VOLUME_TOTAL_COMPRADO QUANTIDADE_PRODUTOS_COMPRADOS

o 0.588682 0.558298 0.006742 0.003636 0.004100

1 0.105574 0.000851 0.014607 0.028029 0.008541

2 0.065034 0.066383 0.000000 0.000149 0.000000

3 0.996622 0.001702 0.278652 0.509445 0.242228

a4 0.996622 0.001702 0.243820 0.274418 0.168432

Fonte: autoria propria (2023)

3.4 Modelagem

De acordo com Chapman et al. (2000), a fase de modelagem possui 4 etapas,
que sao: selecdo da técnica de modelagem, design de teste, constru¢do do modelo e
avaliacdo do modelo.

3.4.1 Selecdo das técnicas de modelagem

Como subsidio para o processo de selegdo das técnicas de modelagem,
foram considerados os algoritmos de agrupamento apresentados na seg¢do 2 e as
caracteristicas dos dados associados ao dataset identificadas na fase de preparacao
dos dados. A partir dai, buscou-se identificar as caracteristicas que apresentavam
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correspondéncia e compatibilidade entre as caracteristicas dos algoritmos e as
caracteristicas dos dados. Em relagao ao dataset foram observados a sua volumetria,
o0 numero de features existentes, os tipos de dados de cada features e a presenga e
importancia de se ter ou n&o outliers. Quanto aos algoritmos, foram analisados o seu
desempenho, as estratégias adotadas para a criagado dos clusters e a sensibilidade
em relagdo aos dados discrepantes ou desbalanceados. Apds estas analise, foram
selecionados trés algoritmos: o K-Means, o DBSCAN e o Hierarchical clustering.

Um dos principais aspectos observados para selecionar o K-Means foi o fato
dele ser amplamente referenciado em diversos estudos e artigos cientificos como, por
exemplo, Ge et al. (2017), Saxena et al. (2017), Abbas (2008), Usama (2019) e
Tripathi, Bhardwaj e Poovammal (2018), comprovando a sua versatilidade e
consisténcia. Além disso, é importante destacar o seu bom desempenho, justificado
pela estratégia de criagao dos clusters (ABBAS, 2008). No K-Means, é obrigatério que
o0 numero de clusters seja informado antes que o algoritmo seja treinado, portanto,
esta € uma informacgao prévia. O simples fato de ja conhecer o niumero de clusters
que se pretende criar ja diminui a quantidade de iteragbes necessarias para realocar
os membros dos clusters (ABBAS, 2008).

A justificativa pela qual o DBSCAN foi selecionado esta relacionada com a
estratégia utilizada para criar os clusters. No DBSCAN a quantidade de clusters nao
precisa ser informada previamente (BIRANT; KUT, 2007). Segundo Birant e Kut, esta
habilidade tem como referéncia a densidade de suas amostras (também de chamadas
de pontos), na qual é obtida contando o nimero de amostras em uma regido de raio
especifico ao redor daquela amostra. Caso uma amostra apresente densidade acima
do limite especificado, um novo cluster é criado (BIRANT; KUT, 2007).

Ja o Hierarchical clustering foi selecionado por apresentar uma abordagem de
agrupamento diferente dos outros dois algoritmos. Este algoritmo analisa a hierarquia
dos pontos de dados (amostras) e como eles se movem dentro do cluster ou fora dele
(TRIPATHI; BHARDWAJ; POOVAMMAL, 2018). Dessa forma, € possivel escolher o
numero de clusters a partir do dendrograma criado pelo algoritmo, bastando para isso,
selecionar a distdncia maxima deseja entre os clusters e, a partir dai, traga-se uma
linha de corte naquela posi¢cao definindo o niumero maximo de clusters (TRIPATHI;
BHARDWAJ; POOVAMMAL, 2018). Esta estratégia permite que os clusters seja
combinados ou divididos de acordo com sua hierarquia (ABBAS, 2008).



58

3.4.2 Design de teste

Segundo Chapman et al. (2000), a segunda etapa da fase de modelagem
consiste na definicdo dos procedimentos que deverdao ser adotados para testar a
qualidade e validade dos modelos criados. Enquanto outras técnicas de
aprendizagem utilizam métricas triviais para avaliar o desempenho dos modelos
como, por exemplo, a acuracia, a precisdo e o0 recall, no aprendizado néao
supervisionado nao se pode levar em conta somente os valores absolutos dos roétulos
encontrados pelos algoritmos, deve-se avaliar a separagdo dos dados similares
supondo quais membros pertencem ao mesmo grupo analisando as suas

semelhangas com base em suas caracteristicas (SCIKIT-LEARN, 2007).

Sendo assim, para avaliagao e validagdo dos modelos foram consideradas
duas abordagens: (i) a primeira considera as métricas de valores absolutos, neste
caso, foram considerados o numero de clusters e o coeficiente de silhueta de cada
modelo (BAGIROV, ALIGULIYEV, e SULTANOVA, 2023); (ii) a segunda, de caracter
mais intuitivo, se apoia nos principios de homogeneidade e heterogeneidade.

Conforme explicado na secgéo 2.4.2, alguns algoritmos de clustering exigem
que seja informado em sua inicializagdo o numero de clusters que se pretende formar.
Segundo com Dinh, Fujinami e Huynh (2019), esse numero é informado de forma
aleatoria, o que pode causar uma superestimacao ou subestimagao dos numeros de
clusters. Para resolver esta questao, foi adotado o método elbow para encontrar o
numero de clusters para os algoritmos que exigem esse numero em sua inicializagao.
O método elbow sera explicado em mais detalhes na proxima seg¢édo. Em relagéo ao
coeficiente de silhueta, trata-se de um coeficiente que identifica o quao compacto o
cluster esta e o quao separados os clusters estao entre si (BAGIROV, ALIGULIYEV e
SULTANOVA, 2023)

Quanto aos principios de homogeneidade e heterogeneidade, o primeiro diz
respeito a similaridade das amostras dentro de cada cluster e o segundo corresponde

a dissimilaridade entre amostras de clusters diferentes (RACHWAT , 2023).

3.4.3 Construcdo dos modelos
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A terceira etapa da fase de modelagem corresponde a constru¢do dos
modelos clustering e, para isso, foi utilizada a biblioteca Scikit-Learn. Escrita em
Python, o Scikit-Learn oferece uma interface de programacéao simplificada, onde séo
disponibilizados pacotes que reunem classes que implementam os diversos
algoritmos de machine learning (BUITINCK et al., 2013). Através dessas classes 0s
modelos séo instanciados e treinados através dos seus métodos e parametros

Como mencionado na etapa anterior, alguns dos algoritmos de clustering
requer que o numero de clusters que se pretende criar seja informado previamente,
de modo que, este parametro deve ser passado no momento em que os modelos sé&o
instanciados. Mas, como saber se 0 numero de clusters informado na inicializagao do
modelo € o mais adequado? Para solucionar esta questédo foi adotado o método do
cotovelo (elbow method), que consiste em tentar diferentes valores para o parametro
que define o numero de clusters que se pretende criar. Os valores testados sao
valores inteiros entre 1 a raiz quadrada do numero de observagdes do dataset. Entao,
para cada iteragao é obtida o valor de inércia, que corresponde a soma do quadrado
das distancias entre cada ponto e o ponto central de cada cluster criado pelo modelo.
Com isso, espera-se que se obtenha valores menores para esta métrica a medida que
o valor numero de cluster aumenta. Em relacdo aos modelos que implementam os
algoritmos que nao exigem que sejam informados o numero de cluster em sua
inicializacao, esta técnica n&o é aplicada e, portanto, os modelos sao instanciados,
treinados e, posteriormente, sdo apresentados seus os resultados.

Conforme descrito na etapa de selegdo da técnica de aprendizagem, o
primeiro modelo criado foi o K-Means. O K-Means é um dos algoritmos que requer
que o numero de clusters que se pretende criar seja informado previamente. Entao,
conforme explicado, foi aplicado o método do cotovelo, o qual apresentou o numero
de clusters igual a 9. A Figura 18 apresenta o trecho de coédigo que demostra a
implementagcdo do método do cotovelo e a Figura 19 apresenta o grafico com o
resultado obtido.
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Figura 18 - Trecho de codigo com implementacdo em Python do método cotovelo

from yellowbrick.cluster import KElbowVisualizer
end = int(math.sqrt(df.shapel[8]))

kmeans = KMeans(random_state=42)
elbow = KElbowVisualizer(kmeans, k=(2, end))

elbow.fit(df.iloc[:,@:8])
elbow.show()

Fonte: autoria prépria (2023)

Figura 19 - Grafico que apresenta o resultado do método cotovelo
Distortion Score Elbow for KMeans Clustering
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Fonte: autoria prépria (2023)

Conhecendo o numero ideal de clusters, o modelo do K-Means foi instanciado
e treinado utilizando o dataset obtido na etapa de preparacao dos dados. O Scikit-
Learn oferece alguns parédmetros que permitem que os modelos sejam ajustados
minuciosamente. Para este trabalho foram considerados os parametros mais
relevantes de cada modelo. No K-Means, além do numero de clusters, foram
selecionados random_state utilizado para reproduzir clusters exatos repetidas vezes,
esse parametro garante que uma amostra pertencera sempre a um mesmo cluster
mesmo o modelo sendo executado repetidas vezes. O valor para este parametro pode
ser um numero inteiro aleatorio que seja abaixo de 1234 (SCKIT-LEARN, 2007). Outro
parametro refere-se ao niumero maximo de iteragdes (max_int) que o modelo pode
executar até que se encontre a localizacdo dos centréides de cada cluster. O ultimo
parametro corresponde a qual algoritmo de aproximag&o de expectativa sera utilizado,
podendo ter duas opgdes: a opgao padrdo que € o “lloyd” e o “elkan”. Em relagdo a

este parametro foram testadas as duas opg¢des, mas os resultados foram os mesmos.
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Ap6s a criagdo do modelo, o modelo foi treinado e seu resultado foi
apresentado em um grafico bidimensional conforme apresenta a Figura 20. O modelo
bidimensional facilita a compreenséo do resultado alcangado, embora o dataset seja
multidimensional. Para chegar em uma representagdo bidimensional foi utilizado um

algoritmo de redugéo de dimensionalidade PCA.

Figura 20 - Resultado do grafico 2D do modelo K-Means
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Fonte: autoria propria

O segundo modelo criado foi o Hierarchical Clustering. Conforme descrito na
secao 2.4.3, este algoritmo define uma estrutura de agrupamento hierarquico onde os
clusters podem ser fundidos ou separados sucessivamente de acordo com a
abordagem e estratégia de ligacao selecionada (SCIKIT-LEARN, 2007).

Segundo Dobilas (2021), antes o modelo hierarquico seja criado é
recomendado que se construa o dendrograma como uma forma de representar a
estrutura hierarquica dos clusters. O dendrograma € uma ferramenta que auxilia na
identificacdo do numero de clusters mais adequado para o modelo. Este numero é
identificado tracejando uma linha de corte horizontal que divide a estrutura hierarquica
do dendrograma, de modo que, a quantidade de ramificacbes que ficarem abaixo
desta linha corresponde ao numero de clusters procurado. Contudo, para definir a
posicéo onde a linha de corte sera tracejada é necessario avaliar as alturas das linhas
verticais que correspondem a distancia de cada cluster. A partir do topo, a altura de
cada linha vertical é calculada até o ponto de juncédo inferior. Compara-se as linhas
verticais que estdo no mesmo nivel e escolhe a linha com a maior altura. De acordo

com a Erro! Fonte de referéncia nao encontrada., a maior linha vertical é a primeira
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linha da esquerda para direita cujo ponto de jungao esta proximo ao valor 4 do eixo y.
Deste ponto para baixo verifica-se que existe outra linha vertical que seja maior do
que a anterior. Como nao existe uma linha maior, o ponto onde a linha de corte sera
traca sera proximo do valor 4 do eixo y. Ao tracejar a linha, consegue cortar 7
ramificacdes, que corresponde ao numero de clusters que sera utilizado para na
criacdo do modelo. A Figura 21 apresenta o dendrograma criado a partir do dataset

disponibilizado na etapa de preparacao dos dados.

Figura 21 - Dendrograma criado para o modelo Agglomerative
Clustering

Dendrograma que representa o modelo AgglomerativeClustering
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Fonte: autoria prépria (2023)

Para criagcdo do modelo e do dendrograma foram utilizadas as classes
AgglomerativeClustering e dendrogram, ambas disponiveis na biblioteca Scikit-Learn.
A Figura 22 exibe a fungao responsavel pela criagdo do dendrograma apresentado
na Figura 21.
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Figura 22 - Fung¢ao implementada para criar o
dendrograma

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
from scipy.cluster.hierarchy import dendrogram

def plot_dendrogram(modelo, **kwargs):
# Matriz de ligag¢ao para plotar o dendrograma

# contagem do ndmero de amostra em cada né
counts = np.zeros(modelo.children_.shape([@])
n_samples = len(modelo. labels_)
for i, merge in enumerate(modelo.children_):
current_count = @
for child_idx in merge:
if child_idx < n_samples:
current_count += 1 # leaf node
else:
current_count += counts[child_idx - n_samples]
counts[i] = current_count

linkage_matrix = np.column_stack(
[modelo.children_, modelo.distances_, counts]
).astype(float)

# Plotagem do dendrograma
dendrogram(linkage_matrix, #kkwargs)

hac = AgglomerativeClustering(distance_threshold=@, n_clusters=None)
hac = hac.fit(X)

plt.title("Dendrograma que representa o modelo AgglomerativeClustering")
# plot the top three levels of the dendrogram

plot_dendrogram(hac, truncate_mode="level", p=10)

plt.xlabel("Pontos de observacoes (clientes).")

plt.show()

Fonte: autoria prépria (2023)

O trecho de cédigo apresentado na Figura 23 cria o modelo Agglomerative
Clustering com 7 clusters. Em seguida, para melhor representacao dos clusters
formados, utiliza-se o algoritmo de redugdo de dimensionalidade PCA. O resultado

final é apresentado na Figura 24.

Figura 23 — Trecho de cédigo para criagdo do modelo
Agglomerative Clustering
hac = AgglomerativeClustering(n_clusters=7)

hac = hac.fit(X)
labels = hac.labels_

[ |}

X = df.iloc[:,0:8]
pca = PCA(2)

plot_columns = pca.fit_transform(X)
plt.scatter(x=plot_columns[:,8], y=plot_columns[:,1], c=labels, cmap="viridis")
plt.show()

Fonte: autoria prépria (2023)
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Figura 24 - Apresentagéo bidimensional dos clusters formados no
modelo Hierarchical Clustering
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Fonte: autoria prépria (2023)

O ultimo modelo foi criado a partir do algoritmo DBSCAN. Como explicado na
secao 2.4.4, os clusters no DBSCAN sao definidos de acordo com as areas de alta e
baixa densidade. Embora no DBSCAN nao seja obrigatério informar o numero de
clusters em sua na inicializagdo, existem outros dois outros parametros que sao
requeridos: o min_sample (MinPts) e o eps. O min_sample corresponde ao numero
minimo de amostras que precisdo estar préximas (ou vizinhas) de um determinado
ponto para que o cluster seja formado. E o eps especifica o raio da vizinhanga, que
esta relacionado com a distdncia maxima para que dois pontos sejam considerados
vizinhos um do outro (SCIKIT-LEARN, 2007).

Entendendo o impacto que esses parametros tém no processo de criagao dos
clusters, Khandelwal (2021) adverte: se for informado um valor muito pequeno para o
eps (raio de vizinhanga) muitas amostras ndo serao associadas a nenhum cluster,
consequentemente, muitas delas serdo consideradas ruidos. Por outro lado, se o valor
do eps for muito grande, isto pode fazer com que clusters muito préximos sejam
fundidos, com isso, serdo formados grupos grandes que poderiam ser divididos em
grupos menores representando melhor o ambiente que estda sendo modelado.
Encontrar os valores mais adequados para o eps e para o min_sample € um processo
que envolve sucessivas tentativas, onde para cada valor, o resultado obtido precisa
ser avaliado e o recomendado é que seja avaliado pelo especialista do negocio
(KHANDELWAL, 2021).
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Com base nas explicagdes de Khandelwal (2021), foram criados 20 diferentes
modelos baseado no DBSCAN, onde cada modelo corresponde ao resultado da
combinagao dos parametros eps e min_sample. A Figura 25 apresenta em formato

de graficos 2D os clusters formados por cada modelo.

Figura 25 - Apresentagéo dos resultados do modelo DBSCAN para a faixa de
valores definidas para os parametros eps e min_sample

Modelo DBSCAN 1 - eps: 0.06 e min_sample: 10 Modelo DBSCAN 2 - eps: 0.06 e min_sample: 20
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Modelo DBSCAN 15 - eps: 0.09 e min_sample: 30 Modelo DBSCAN 16 - eps: 0.09 e min_sample: 40
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Fonte: autoria prépria (2023)

O objetivo desta abordagem foi testar cada conjunto de parametros
analisando seus resultados até que se fosse selecionado o modelo baseado no
algoritmo DBSCAN que apresentasse o melhor representado no agrupamento dos
clientes segundo seus perfis de compra. De acordo com os graficos apresentados na
Figura 25, alguns modelos foram descartados imediatamente por né&o
corresponderem a um cenario que representasse a situagao real, isso porque alguns

cluster apresentaram um numero de amostras insignificantes e um unico cluster com
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quase todas as amostras. Os modelos descartados foram os modelos de numero 1,
2,3,4,5,7, 8, e 12. Considerando a sobreposi¢ao dos clusters, os modelos 9, 13, 14,
17 e 20 também foram descartados. Por fim, restaram os modelos de numero 6, 10,
11, 15, 16, 18 e 20 que foram validados pelo especialista do negocio, onde, segundo
sua percepc¢ao, o modelo 18 apresentou melhor resultado. Este modelo é apresentado
na Figura 26.

Figura 26 - Modelo 18 selecionado pelo especialista de negécio da
empresa

Modelo DBSCAN 18 - eps: 0.1 e min_sample: 40
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Fonte: autoria prépria (2023)
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4 AVALIAGAO

Como mencionado no item 3.4.2, os critérios de avaliagdo dos algoritmos de
clustering consideram meétricas e métodos diferentes dos que sao utilizados pelos
algoritmos de aprendizagem supervisionada. Neste caso, conforme proposto na
secao supracitada, a avaliagdo dos algoritmos objeto deste trabalho, feita a partir dos
modelos criados, considerou duas abordagens: (i) as métricas de valores absolutos,
formadas pelo numero de clusters e o coeficiente de silhueta; e (ii) os principios de
homogeneidade e heterogeneidade.

Em relagdo a primeira abordagem, a Tabela 9 apresenta os resultados dos
critérios de avaliacio relacionados aos numeros de clusters e coeficiente de silhueta

de cada um dos modelos criados.

Tabela 9 — Numero de clusters e coeficiente de silhueta dos modelos
K-Means, Hierarchical Clustering e DBSCAN

Modelo Numero de clusters Coeficiente de Silhueta
K-Means 9 0,3423
Hierarchical Clustering 7 0,3438
DBSCAN 5 0,1408

Fonte: autoria prépria (2023)

A titulo de contextualizagdo, o manual do Scikit-Learn (2007) informa que o
coeficiente de silhueta pode variar entre -1 a 1, sendo que os valores préximos a -1
sdo considerados piores e o0s valores proximos a 1 sdo os que apresentam os
melhores resultados. Ja os valores proximos de 0 estdo relacionados a clusters
sobrepostos. Conforme apresenta a Tabela 9, nota-se que os coeficientes de silhueta
dos modelos K-Means e Hierarchical Clustering apresentaram resultados de 0,3424 e
0,3438 respectivamente, considerados resultados satisfatérios, apesar de néo
estarem tdo proximos de 1, mas estéo suficientemente distantes de 0. Em relagdo ao
modelo DBSCAN, o resultado nao foi tao satisfatério, pelo fato de o coeficiente de
silhueta apresentar o valor de 0,1408, ou seja, mais proximo de 0O, indicando
sobreposigao dos clusters. A Figura 27 apresenta estas informag¢des de forma mais
clara, onde as amostras do grupo -1 do DBSCAN se misturam com o grupo O,
caracterizando uma sobreposi¢cao de clusters. Ja os scatters plots dos modelos K-

Means e Hierarchical Clustering mostram os clusters mais homogéneos.
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Figura 27 - Comparativo dos clusters formados pelos modelos K-Means, Hierarchical
Clustering e DBSCAN
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Fonte: autoria prépria (2023)

Ao analisar os clusters formados pelos modelos K-Means e Hierarchical
Clustering observa-se bastante semelhanca entre eles. Primeiro em relacdo ao
numero de clusters. O modelo K-Mean apresenta 9 clusters e o Hierarchical Clustering
7. Ao compara-los percebe-se que os clusters 0 e 3 do modelo Hierarchical Clustering
foram subdivididos nos clusters 2-6 e 5-7 respectivamente no modelo K-Mean. Mas
em relagcdo ao K-Means observa-se uma sobreposicao dos clusters 5 e 7, 0 que nao
€ observado no modelo Hierarchical Clustering.

Ainda em relag&o aos clusters, o modelo DBSCAN formou 5 grupos, o que
nao representa um numero muito distante do K-Mean e do Hierarchical Clustering.
Entretanto, o cluster rotulado com o valor -1 do modelo DBSCAN, possui 674
amostras. O ponto de atengao é que, segundo Scikit-Learn (2007), o cluster rotulado
como -1 correspondem aos ruidos, ou seja, valores incomuns. Mas como 45% do
dataset pode ser considerado como ruido? Percebe-se também que este cluster
rotulado como -1 no DBSCAN foi dividio em 4 clusters tanto no modelo K-Means
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guanto no modelo Hierarchical Clustering. Para finalizar, nota-se que esse cluster do
DBSCAN nao é denso comparando-o com outros clusters.

Considerando os critérios de heterogeneidade e homogeneidade, a Tabela 10
apresenta os resultados desta avaliacdo para cada modelo.

Tabela 10 - Resultado da avaliagédo de homogeneidade e heterogeneidade dos modelos

Modelo Homogeneidade Heterogeneidade
K-Mean SIM SIM
Hierarchical Clustering SIM SIM
DBSCAN SIM NAO

Fonte: autoria prépria (2023)

Para obtencéo dos resultados relacionados a homogeneidade dos modelos
foram selecionados 4 clusters de cada modelo, chegando a um total de 12 clusters.
Para cada 4 clusters foram selecionadas, de forma aleatéria, 5 amostras. Em seguida,
para cada grupo de 5 amostras pertencente a um cluster foi realiza a comparagéao de
suas features buscando comprovar a similaridade entre elas. O modelo foi
considerando homogéneo uma vez que todas as amostras de todos os seus clusters
foram também consideradas similares. Neste critério todos os modelos foram
considerados homogéneos.

Em relagcdo a avaliagdo de heterogeneidade entre os clusters, para cada
modelo foi selecionada 1 amostra de cada clusters. Portanto, para o modelo K-Means
foram selecionadas 9 amostras, para o modelo Hierarchical Clustering foram
selecionadas 7 amostras e para o DBSCAN foram selecionadas 5 amostras. Para
cada grupo de amostras selecionadas foi avaliado o nivel de dissimilaridade entre as
amostras. Caso todas as amostras fossem dissimilares entre si, o modelo foi
considerado heterogéneo. Conforme apresentado na Tabela 10 somente o modelo
DBSCAN né&o foi considerado heterogéneo.
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5 CONCLUSAO

O objetivo de pesquisa deste trabalho foi avaliar, por meio de pesquisa
exploratdria, a eficacia dos algoritmos de clustering na segmentagao dos clientes de
uma industria de processamento de proteina animal com base em seus histéricos de
compra. Neste sentido, a conclusao deste trabalho apoia-se nas seguintes avaliagdes:

e A efetividade das técnicas de aprendizagem de maquina nao
supervisionadas utilizadas na solugédo do problema proposto.

e A eficacia dos modelos construidos a partir dos algoritmos K-Means,
Hierarchical Clustering e DBSCAN com base no estudo de caso
proposto.

e A qualidade dos dados e as caracteristicas dos algoritmos como fatores
de impacto nos resultados dos modelos.

Em relagdo a efetividade das técnicas de aprendizagem de maquina nao
supervisionadas, de acordo com os resultados apresentados na etapa de avaliagcao
dos modelos, foi possivel observar que os trés algoritmos, o K-Means, Hierarchical
Clustering e DBSCAN, foram capazes de encontrar os padrdes de similaridade entre
as variaveis de cada amostra, permitindo que cada cliente fosse rotulado de acordo
com o padrao de similaridade encontrado. Desse modo, conclui-se que todos os
algoritmos se demonstraram efetivos quanto a segmentagdo dos clientes
considerando o conjuntos de dados utilizando durante o processo de treinamento dos
modelos.

Quanto a eficacia dos modelos, conclui-se que o modelo Hierarchical
Clustering foi o mais eficaz. Essa decisao esta amparada em dois critérios abordados
durante a fase de avaliagdo dos modelos. O primeiro refere-se ao coeficiente de
silhueta. Como consta na sec¢&o 4 deste trabalho, o modelo Hierarchical Clustering
apresentou o valor de 0,3423, acima dos modelos K-Means e DBSCAN, embora o
coeficiente do modelo K-Means esteja bem proximo do Hierarchical Clustering. O
segundo critério diz respeito as avaliagdes de homogeneidade e heterogeneidade
conforme mencionado na fase de avaliagdo dos modelos, esses critérios
correspondem aos aspectos mais intuitivos de validagdo dos modelos, nos quais sao
considerados o grau de similaridade das amostras dentro dos clusters e o grau de
dissimilaridade das amostras entre os clusters. Nesse aspecto, os modelos

Hierarchical Clustering mais uma vez apresentaram o melhor resultado, seguido pelo



73

K-Means que apresentou uma sobreposicao dos clusters 5 e 7. O modelo DBSCAN
nao apresentou um resultado satisfatorio em relagdo a heterogeneidade, justificado
pela sobreposicao de varios clusters e baixa densidade no cluster que possui 0 maior
numero de amostras.

Em relagdo a qualidade dos dados e as caracteristicas dos algoritmos,
conclui-se que ambos os aspectos impactam diretamente no desempenho dos
modelos. Esta relacdo foi comprovada durante o processo de treinamento dos
modelos, onde foi possivel observar que a cada ajuste feito na etapa de preparagéao
e transformacdo dos dados repercutia em melhores resultados dos modelos,
sobretudo na formacdo dos clusters. Quanto as caracteristicas dos algoritmos,
constatou-se que os algoritmos Hierarchical Clustering e K-Means possuem
caracteristicas que melhor adapta ao problema proposto, em virtude das abordagens
utilizadas pelos algoritmos na formagdo de seus clusters. O mesmo ndo aconteceu
com o DBSCAN justamente por utilizar uma estratégia diferente, baseada na
densidade de suas amostras. De acordo com Birant e Kut (2007), o DBSCAN se
adapta melhor a dataset com maior volumetria.

De forma geral, os trés modelos criados conseguiram resolver o problema de
segmentacdo dos clientes, contudo os modelos K-Means e Hierarchical Clustering
apresentaram melhores os resultados, mas o Hierarchical Clustering foi o mais eficaz.
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