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RESUMO

Atualmente arquivar dados por meio computacional é uma necessidade clara. Instituigdes que
arquivam dados em papel estdo ultrapassadas. Mas além do arquivamento é necessério um
mecanismo que também efetue a leitura, a organizagdo e a extragio de informagdo
significativa desses dados, de forma que haja um aproveitamento dessa informag3o para
aplicagdo do conhecimento valioso em possiveis tomadas de decisdo. Nesse contexto, a
clusterizagdo de dados através da logica fuzzy, é viavelmente aplicada, devido, em grande
parte, a naturalidade em que ela agrupa conjunto de dados e, a proximidade desse processo
com o modelo de raciocinio humano, gragas a logica fuzzy. A clusterizagdo de dados é uma
técnica aplicada a diversas dreas como mineragdo de dados, estatistica, reconhecimentos de
padrdes e processamento de imagens. A clusterizagdo com fuzzy gera parti¢des de dados,
préximas uma das outras, com graus de similaridade e dissimilaridade, identificando o centro
de cada agrupamento e, a qual grupo cada elemento pertence. Neste trabalho ¢ proposto um
procedimento de segmentagdio baseado no algoritmo de clusterizagdo Fuzzy c-means, para
segmentar dois conjuntos de dados bidimensionais, que representam o sal4rio liquido de 119
funciondrios de uma empresa. Para melhoramento dos resultados, utilizou-se a distincia
euclidiana como método de similaridade entre os individuos e os clusters. Constituindo-se de
uma pesquisa aplicada com metodologia qualitativa, os resultados obtidos demonstram que
através do algoritmo Fuzzy c-means ¢ possivel extrair informagdes preciosas dos dados. E
que, de acordo com a quantidade de clusters, dificulta-se ou facilita-se, a percep¢io de
variagdes significativas das informagdes de cada individuo.

Palavras-chave: Mineragéo de dados. Logica Fuzzy. Clusterizagdo. Fuzzy C-means.




ABSTRACT

Currently archive data via computer is a clear need. Institutions that store data on paper are
overcome. But beyond filing is a necessary mechanism to also make the reading, the
organization and extract meaningful information from these data, so that there is a use that
information for application of knowledge valuable in possible decision-making. In this
context, clustering the data through the fuzzy logic, is feasible to apply, because, largely, the
naturalness where her groups data sets and, the proximity of this process with the model of
human reasoning, because the fuzzy logic. The clustering in the data is a technique applied to
various fields as data-mining, statistics, pattern recognition and processing of images. The
clustering with fuzzy generates partitions data, close together, with degrees of similarity and
dissimilarity, identifying the center of each grouping and, to which group each element
belongs. This paper proposed a procedure for targeting based on the algorithm of clustering
Fuzzy c-means, to target two sets of two-dimensional data, representing the net salary of 119
employees of a company. To improve results, using the Euclidean distance as a method of
similarity between individuals and the clusters. Being is an applied research with qualitative
methodology, where the results show that by Fuzzy c-means algorithm you can extract
valuable information from data. And that, according to the number of clusters, is hampered or
facilitated, the perception of significant variations of the information of each individual.

Key Words: Data mining. Fuzzy Logic. Clustering. Fuzzy C-means.
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1 INTRODUCAO

E fato que hoje 0 mundo encontra-se num processo de informatizagdo onde dados
arquivados em fichas de papel ¢ considerado um episédio retrogrado. Dados precisam ser
conservados e organizados, de maneira que tenham durabilidade e que exibam informagdes
significativas. O foco de estudo dessa pesquisa se constitui na utilizagio de dados
clusterizados (agrupados), por meio da légica fuzzy.

Diante dos fundamentos articulados no trabalho, ampliar-se-4 uma visdo englobando
data mining, clusterizagdo e logica fuzzy, visto que no ¢ plausivel um entendimento solitario
desses temas, e sim que, precisa-se entender todo o contexto, para que se possa ter uma boa
articulagdo da clusterizagio de dados com fuzzy.

Nesse contexto, o desafio aqui proposto pode ser resumido com duas questdes
basicas: uma boa forma para se extrair conhecimento estratégico e, devido o emprego da
logica fuzzy, chegar o mais préximo possivel da realidade.

1.1 PROBLEMA

Através de avangos tecnoldgicos, cresce diariamente a quantidade de dados
produzidos em diversos campos e setores mundiais, € com isso, necessita-se de mecanismos
que além de efetuar a tarefa de organizagdo desses dados, extraia informag#o significativa dos
mesmos de forma a aproveitar o conhecimento obtido para posteriormente efetivar um auxilio
de apoio diagnostico. E partindo desta situagdo, como usufruir de um algoritmo para realizar
adequadamente esta tarefa de organizar e extrair informagdo significativa dos dados?

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivos Gerais
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O objetivo do presente trabalho é utilizar uma das técnicas do Data Mining
denominada Clusterizagio para detectar padrdes de comportamentos validos, empregando o
mecanismo da légica fuzzy para melhor organizagéo dos dados.

1.2.2 Objetivos Especificos

I. Pré-processamento e sele¢@io de dados a serem usados na pesquisa;
II. Selecionar a estrutura para extragio dos dados;
III. Identificar o algoritmo para o processo de clusterizagéo;
IV. Infundir o processo de Data Mining para clusterizar os dados aplicando a logica
fuzzy como método de similaridade;
Validagdo e andlise do conhecimento adquirido.
VI. Aplicar o conhecimento adquirido como ferramenta para tomada de deciséo.

<

1.3 JUSTIFICATIVA

Estamos em um mundo sistematicamente informatizado, onde a computagio numérica
estd na maior parte dos equipamentos eletronicos usados diariamente, ¢ por tras dessas
maquinas computacionais provéem codigos, programacio ¢ uma logica abracando tudo isso
para que tarefas sejam corretamente executadas.

A luz desses pressupostos, programas cada vez mais estruturados vém gerando uma
crescente quantidade de dados, que precisam ser armazenados organizadamente,
possibilitando que através dessa organizagdo, possa se ter uma leitura e interpretacdo de
caracteristicas contida nesse corpus, que muitas vezes estdio ocultas sob a enorme colegdo de

dados armazenados.

O processo de Data Mining consiste em recuperar aquelas informacgdes, antes
camufladas nos dados, aonde a técnica de clusterizagdo agrupard os dados segundo os
pardmetros estabelecidos pela logica fuzzy, ajudando numa maior andlise das informagbes
obtidas.

Este estudo é de grande importincia para sociedade, pois avangos nessa area podem
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advir beneficios em um meio comum. Como ilustragdo de um desses avangos pode-se citar a
prevengdo de desastres naturais, que através da leitura dos dados histéricos de uma
determinada regido, analisa-se o grau de pertinéncia aonde possivelmente podem acontecer
terremotos, secas, inundagdes, geadas, etc.(CAVALCANTI JUNIOR, 2006).
A logica Fuzzy na clusterizagio entra como intensificadora de respostas, visto que ela
pode gerar saidas de dados possivelmente precisas, sem a necessidade de entradas especificas.
Ja do ponto de vista econdmico, o emprego da mineragdio de dados € relevante porque,
em meio a inimeras reflexdes, através dos seus resultados € possivel (KAESTNER, 2008):
- Detectar e gerenciar fraudes em servicos de cartdes de crédito, telefonia celular, e
convénios de satde, pela construgio de modelos de pessoas com comportamento
fraudulento e uso de data mining para identificar instincias similares;
- Apontar para dirigentes do comercio eletronico, produtos que potencialmente
podem ser comprados, por determinado grupo de clientes, através da andlise de
compras antecessoras; entre outras situagdes.

Inexoravelmente, este projeto visa o emprego de uma aplicagdo algoritmica, que tem
por finalidade, analisar e utilizar o conhecimento extraido, para apoiar algum processo de
tomada de decisdo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 DATA MINING

Data Mining, ou Mineragdo de Dados, ¢ um dos estudos da computag#o ja incorporado
em diversas empresas € setores comerciais, sejam tanto da area tecnologica, como de vérias
outras dreas em dmbito mundial. Com a geragdo cada vez maior de informagdes, ¢ essencial
tirar o maximo de vantagem possivel desse volume de dados, aproveitando a tecnologia para o
descobrimento de conhecimentos na armazenagem de elementos (NAVEGA, 2002).

Freqiientemente, existem informagdes "escondidas" nos dados que néo sdo facilmente
evidentes, analistas humanos poderiam demorar semanas para descobrir informagdes tteis que
maquinas programadas descobrem em poucas horas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2004).

O processo de Data Mining possui diversos algoritmos, diversos deles recentes, que
processam € encontram padrdes novos e validos. Mas para que esses padrdes sejam
considerdveis “valiosos” ainda ¢ essencial a presenga de analistas humanos, visto que ainda
ndo temos uma solugdo eficaz para determinar se um padrdo € interessante ou ndo. Diante de
tal circunstancia € fato que o Data Mining ainda necessita de uma potente interacdo com
analistas humanos, que determinam, num ultimo processo, o valor dos padrdes encontrados,
bem como, a condugdo e o direcionamento para a exploragdo dos dados, pontos chaves que
n@o podem faltar num projeto com perspectiva de sucesso (NAVEGA, 2002).

Industrias, governos, corporagdes e institutos cientificos utilizam as ferramentas e
técnicas empregadas pelo abrangente e emergente campo da Descoberta do Conhecimento,
para analise automatica e inteligente, dos seus imensos repositorios de banco de dados.
Mineragdo de Dados ¢ a fase responsavel do Knowledge Discovery in Database, para
selecionar os métodos que serdo utilizados para procurar e reconhecer padrdes nos dados, sob

diferentes perspectivas, seguidos de uma busca efetiva de interesse particular de
representagdo, onde seqiiencialmente sera ajustado um algoritmo, para melhor articulagdo da
tarefa proposta (SILVA, 2004).

Segundo a bem elaborada defini¢dio difundida por Fayyad et al. (apud MELLO;
SILVA; SOUZA, 2007), Knowledge Discovery in Database, em portugués: Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados, representa: “... 0 processo ndo-trivial de identificar, em
dados, padrdes validos, novos, potencialmente uteis e ultimamente compreensiveis”.
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O processo de KDD inclui: limpeza; integracdo; selegfio e transformac@o dos dados;
avaliagdo dos padrdes; apresentagdo do conhecimento e o Data Mining, que por sua vez € o
coragdo do KDD (KAESTNER, 2008).

Foram elaboradas vérias técnicas de Data Mining no passado, sempre com o intuito de
extrair informagdes dos dados. Data Mining € a combinagédo de diferentes técnicas de sucesso
comprovado, como inteligéncia artificial, estatistica e banco de dados. (FERRO; LEE, 2001).

2.1.1 Tarefas da Mineracdo de Dados

Segundo Silveira (2003) “tarefa” no contexto da mineragdo de dados, corresponde a
um tipo de problema a ser solucionado na descoberta do conhecimento. Aonde essas tarefas
podem ser efetuadas sozinhas ou podem se combinar entre si para uma resolugdo completa. A
escolha da tarefa mais apropriada depende do tipo de aplicaco a ser desenvolvida.

As tarefas da mineragdo de dados podem ser classificadas como preditivas (conhecidas
também como previsiveis), aonde algumas varidveis podem ser usadas para prever valores
desconhecidos ou futuros de outras varidveis, e como descritivas quando descrevem conceitos
ou conjuntos de dados relevantes ao homem (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2004).

Harrison (apud GONCALVES, 2001), identificou seis tarefas de mineragdo de dados.
S3o elas: classificago, estimativa, previsdo, associagdo ou andlise de cesta de supermercado,
descrigdio e segmentacdo, também conhecida como clustering.

Serdio descritas a seguir cada uma dessas tarefas.

2.1.1.1 Classificacdo

Segundo Amorim (2006) a classificagdo ¢ uma das técnicas mais utilizadas, pois ¢é

uma das tarefas mais realizadas pelo homem, para a compreensdo do ambiente em que se

vive. O ser humano esta sempre classificando tudo ao seu redor em classes, como colegas de
trabalho, amigos e familiares, assim a cada classe podem ser atribuidos diferentes tipos de
tratamentos pessoais.

Segundo Tan; Steinbach; Kumar (2004) a classificag@o ¢ uma técnica generalizada que
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engloba muitas e variadas aplicagdes. Exemplos incluem detectar spams de mensagens
eletronicas com base no cabegalho ¢ no conteido da mensagem, categorizar as células
malignas ou benignas baseada nos resultados de imagens de ressondncias magnéticas, e de
classificagdo de galaxias com base em suas formas (ver figura 1).

(A) A spiral galaxy. (B) An elliptcal galaxy.

Figura 1: Classificagio das galaxias.
Fonte: TAN, STEINBACH e KUMAR (2004).

Segundo Berry; Linoff (apud GONCALVES, 2001) a classificagdo consiste em
examinar um objeto e ligi-lo a uma classe pré-definida, aonde serdo representados por
registros no banco de dados, e atualizados de forma que cada campo receba um cédigo da
classe, sempre que houver o mandato da classificagdo. Concretizando assim, um método
previsivel tratado com valores discretos.

Como exemplos sucintos de algumas das tarefas realizadas pela classificagdo, pode-se
citar: a separagdo de pedidos de créditos em baixo, médio e alto risco; o esclarecimento de
pedidos de seguros fraudulentos; e a identificag@o a respeito da forma de tratamento que um
paciente em potencial estaria mais apto de receber, baseando-se em classes de pacientes que ja
receberam algum tipo de tratamento médico ocorrido com sucesso (SILVEIRA, 2003).

2.1.1.2 Estimativa

A estimativa ¢ uma tarefa usada para atribuir valores a varidveis continuas
desconhecidas, como o saldo de um cartéio de crédito; ao contrario da classifica¢io que trata

de resultados discretos, a estimativa sempre tratara de resultados continuos, mas pode ser

usada como uma das tarefas da classificag@o, convencionando-se que os intervalos dos valores
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continuos correspondem a diferentes classes. Estimativa ¢ um aprendizado que direciona um
item de dado, para uma varidvel de predi¢do real estimada (FAYYAD apud SILVEIRA,
2003).

Sdo Exemplos de Estimativa, segundo Harrison, (apud GONCALVES, 2001):

- Estimar o niimero de filhos em uma familia;

- Estimar a renda total de uma familia;

- Estimar valores em tempo de vida de um cliente;

2.1.1.3 Previsdo

A previsio tem os mesmos comportamentos da classificagio e da estimativa,
sobressaindo-se pelo fato de prever valores futuros, como quais clientes sairdo nos proximos
meses ou a previsdo de quais assinantes de telefone usariam um servigo adicional
(HARRISON apud GONCALVES, 2001).

A tnica forma de saber se uma previsdo ocorrera com sucesso € esperar o
acontecimento, e entdo se verifica o grau de acerto ou de erro da realizada previsdo
(AMORIM, 2006).

2.1.1.4 Associaciio ou anilise de cesta de supermercado

O objetivo principal desta tarefa € associar registros de dados que estdo ou devem estar
relacionados, ou seja, definir a probabilidade de determinados itens serem obtidos em
conjunto numa mesma transagdo (SILVEIRA, 2003).

A associagdo pode ser avaliada como uma tarefa bem definida, deterministica e
relativamente simples, visto que n@o envolve predigdo, assim como a tarefa da classificagio
(FREITAS apud SILVEIRA, 2003).
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2.1.1.5 Descrigdo

Conforme Berry; Linoff (apud GONCALVES, 2001) as vezes o objetivo da mineragio
de dados ¢ apenas a descri¢do do que esta ocorrendo em um banco de dados complexo, para
aumentar o entendimento sobre um determinado grupo de instincias (pessoas, produtos,
processos, etc.) que produziram dados.

2.1.1.6 Segmentaciio ou clustering

A segmentacdo dos dados consiste em um agrupamento, onde se pretende colocar os
itens de dados com caracteristicas semelhantes em um mesmo grupo, denominado de cluster,
enquanto que itens de dados com caracteristicas diferentes sejam alocados em outros clusters.
Ou seja, a finalidade da segmentagdo, também conhecida como clusterizag¢do ou agrupamento,
¢ identificar grupos e a partir disto formar agrupamentos (ALMEIDA; SOUZA, 2007).

O clustering pode ser definido como uma forma de aprendizagem ndo supervisionada,
aonde nio ha classes pré-definidas. A clusterizagéo € tipicamente usada como ferramenta para
analise da distribuigio dos dados e como pré-processamento para outros métodos
(KAESTNER, 2008).

Devido ao fato da tarefa de clusterizagdo ser o objeto de estudo deste trabalho, ela sera
melhor detalhada no préximo item.

2.2 CLUSTERS

As técnicas de clusterizacdo de dados vém sendo cada vez mais pesquisadas e
utilizadas, principalmente em grandes empresas que produzem uma alta quantidade de dados,
e necessitam de informagdes estratégicas em prol da melhoria da mesma (VALE, 2005).

A clusterizagdo divide os dados em grupos, chamados clusters, que sejam

significativos e/ou tteis. Se a meta ¢ atingir grupos significativos, entdo os grupos capturam a
estrutura natural dos dados. Sobretudo em alguns casos, a clusteriza¢io ¢ um bom ponto de
partida para outros fins, como outras tarefas da mineragdo de dados (ex: sumarizagdo,
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classificacdo, estimativa, previsio). Hid muito tempo a clusterizagiio tem desempenhado um
papel importante numa ampla variedade de campos, como psicologia, biologia, estatistica,
reconhecimento de padrdes, recuperagdo de informagdo, méquinas de aprendizagem, e
mineragdo de dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2004).

A tarefa de clusterizar procura encontrar grupos de dados similares entre si. Portanto
um agrupamento € um conjunto de elementos que possuem caracteristicas semelhantes, que os
distingam dos elementos de outros clusters, podendo revelar informagdes importantes a partir
dessa aglomeragdo (VALE, 2005).

A figura 2 exibe um conjunto de dados antes da clusterizagdo, e gradativamente a
separagdo desse conjunto em grupos distintos, onde cada cor corresponde a um grupo. Na
figura 2(a) os dados estdo todos em um mesmo grupo, na figura 2(b) os dados séo separados
em dois clusters, na figura 2(c) em trés clusters e na figura 2(d) em cinco clusters
(OLIVEIRA, 2008).

® )
*. W S0 B
.= .O. & ® : .0.. ® : % @ :

{a) Dados Iniclais {b) Dois Clusters (c) Trés Clusters (d) Cinco Clusters
Figura 2: Clusterizagio de um conjunto de dados. (a) Dados originais, (b) Divisdo em dois clusters, (c) Divisio

em rés clusters ¢ (d) divisdo em cinco clusters. Com cada cluster sendo representado com uma cor diferente.
Fonte: OLIVEIRA (2008).

Assim, Viglioni (2007), disserta que o objetivo da clusterizagdo é aumentar a
similaridade “intracluster’’ (dos elementos internos do cluster), ¢ diminuir a similaridade
“intercluster” (entre os elementos externos pertencentes aos outros clusters). A clusterizagio
necessita identificar automaticamente os rétulos desconhecidos, diferente da classificacdo,
que possui os rétulos ja previamente definidos, e ¢ mediante a essa identificagio automatica
que a clusterizacdo ¢ denominada de indug@o ndo-supervisionada (forma de aprendizagem, na
inteligéncia artificial, adquirida por meio de observagdes e descobertas).

Segundo Berkhin (apud VALE, 2005), os itens considerados no processo de
agrupamento sdo:

- Tipo de atributos que o algoritmo opera;

- Escalabilidade para grandes conjuntos de dados;

- Habilidade de trabalhar com um grande niimero de varidveis;
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- Habilidade de encontrar agrupamentos de forma irregular;

- Tratar valores discrepantes;

- Tempo de execugido;

- Dependéncia de ordem dos dados;

- Classificagdo;

- Segurang¢a no conhecimento;

- Interpretabilidade dos resultados.

No entendimento de Viglioni (2007), o processo de clusterizagdo exige que o usuario
determine a quantidade de grupos a serem analisados. Pois assim, através do embasamento da
quantidade de grupos, € que os registros de dados sdo separados de tal forma cujos registros
similares fiquem nos mesmos grupos e registros diferentes figuem em grupos distintos.
Depois da formagdo desses grupos, pode-se fazer uma anilise dos elementos que compde
cada conjunto, achando as caracteristicas comuns aos seus elementos, e assim, criando um
rétulo para representar cada cluster.

2.2.1 Etapas do Processo de Clusterizagéo

Segundo Jain et al. (apud OLIVEIRA, 2008), existem muitos fatores que devem ser
considerados para que a eficiéncia da clusterizag@o seja assegurada, como: colegdo dos dados,
sele¢do de variaveis, medidas de similaridade, algoritmo de clusterizagdo, validag@o e analise
dos resultados obtidos, demonstrados na figura 3.

Representagéo
dos
Dados dadDS P . 2 u
Scleqiode Similaridade Clusterizagdo | Clusters | Avaliagéo
variaveis entre dados

T I

Figura 3: Etapas do processo de clusterizagio.
Fonte: OLIVEIRA (2008).

A seguir, serdo explicitadas as etapas que formalizam o processo de clusterizagfo:
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2.2.1.1 Pré-processamento ¢ seleciio de varidveis

E a etapa onde as variaveis sdo identificadas, pode ocorrer 4 eliminagio de algumas
variaveis (como quando os valores da varidvel sfio iguais), e os dados coletados sdo

formatados de uma forma que o algoritmo de clusterizagdo consiga processi-los. Em um

conjunto formado por 7 dados, o resultado serd uma matriz 7 x d, onde d é o nimero de
atributos. Deste modo, um dado corresponde a um ponto no espago d-dimensional, e a tarefa

da clusterizagio incidi em identificar conjuntos de dados préximos a esse d-dimensional
(JAIN; DUBES apud OLIVEIRA, 2008).

2.2.1.2 Medidas de similaridade

E indispensavel empregar uma medida de similaridade para que a distincia entre dois
dados seja quantificada. Existem varias formas de quantificar a similaridade, ou
dissimilaridade, dependendo da necessidade de cada -clusterizagio. Normalmente a
dissimilaridade ¢ a forma mais empregada, e a Distincia Euclidiana ¢ a maneira mais comum
de calcular essa dissimilagfo. Entre pares de dados, a medida de similaridade mais apropriada
¢ fundamental para a clusteriza¢éo dos dados (OLIVEIRA, 2008).

2.2.1.3. Algoritmos de clusterizacio

E a etapa que define a forma cujos dados serdio agrupados, pois o processo de
agrupamento pode ser realizado de vérias maneiras. O resultado dessa etapa ¢é a divisdo do
conjunto de dados inicial em clusters (OLIVEIRA, 2008).

No item 4.2.2.2.1 € apresentado o algoritmo de clusterizagio K-means, e no item

2.4.1.1 em especial, ¢ apresentado o algoritmo de clusterizagio Fuzzy c-means, que foi
colocado em pratica no desenvolvimento deste trabalho.
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2.2.1.4 Validagio e anilise dos resultados

E a etapa onde se avalia a qualidade dos clusters J4 encontrados, visto que eles sdo
inicialmente desconhecidos. Dependendo da necessidade, a anlise dos resultados pode vir a
redefinir os atributos escolhidos e/ou a medida de similaridade. A validagiio pode ser feita
com base em indices estatisticos ou através da comparagio com outros algoritmos
(OLIVEIRA, 2008).

2.2.2 Métodos de Clusterizagdo

Conforme Vale (2005), os métodos de agrupamento podem ser definidos em duas
grandes categorias: métodos hierarquicos e métodos particionais.
A seguir, esses métodos serdo apresentados.

2.2.2.1 Métodos hierdrquicos

Segundo Cavalcanti Janior (2006) participam dos métodos hierarquicos: os algoritmos
de clusterizagdo que organizam um conjunto de dados, em uma estrutura hierdrquica, de
acordo com a proximidade entre os elementos. Os resultados geralmente sio mostrados numa
arvore binaria ou um dendograma, onde a raiz representa o conjunto de dados inteiro, os nés
folhas representam os individuos, e os nds intermedidrios representam a magnitude da
proximidade entre os elementos.

Vale (2005) explica que dendograma ¢ a representagdo grifica que em forma de
arvore, exibe as estruturas dos agrupamentos, podendo ser visto a ordem em que os dados
foram agrupados.

Os algoritmos hierdrquicos sfio divididos em aglomerativos ou divisivos. Os
algoritmos aglomerativos iniciam com cada individuo no conjunto de dados sendo

representados por um tnico cluster, onde ocorre uma série de combinagdes entre os clusters

iniciais, resultando que, depois de um determinado ntimero de passos executados em todos os
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individuos, os elementos similares estario em um mesmo cluster (CAVALCANTI JUNIOR,
2006).

Ja os algoritmos divisivos atuam na dire¢do oposta, iniciando com um conjunto de
dados inteiro, que estardo em apenas um cluster, onde serdio adotados vérios procedimentos,
que dividirdo os clusters sucessivamente, até que cada individuo seja um tinico e centrado
cluster (CAVALCANTI JUNIOR, 2006).

Na figura 4, a seguir, Cavalcanti Janior (2006), apresenta um exemplo de dendograma
com algoritmos de clusterizagio hierarquicos aglomerativo e divisivo.

Divisivo
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A=) L_I L_T @ o} k=8

A=2 it k=7

k=3 =% ’ ‘ sof k=8

- k=5

= JoF ¥

:12‘\. == wof =4

. k=3

Eml —an s k=2

g I #f k=1
1' .{”
2
Aglomerativo 0
]

Figura 4: Exemplo de algoritmo de clusterizagio de dados hierdrquico aglomerativo e divisivo.
Fonte: CAVALCANTI JUNIOR (2006).

2.2.2.2 Métodes particionais

Os métodos particionais, seguem uma linha adversa dos métodos hierdrquicos, pois

associam um conjunto de individuos a X grupos sem criar uma estrutura hierdrquica. Como

pode ser visto na figura (5) abaixo, onde o conjunto de dados esta sendo particionado em 3
grupos, e ainda na mesma figura sdo mostradas diferentes etapas de execugfio do algoritmo de
clusterizagdo. E perceptivel o modo em que os elementos vio mudando de um cluster para o
outro, ¢ como a forma dos mesmos vai se alterando (CAVALCANTI JUNIOR, 2006).
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Figura 5: Clusteriza¢do de um conjunto de dados em 3 grupos baseadas no algoritmo K-means.
Fonte: CAVALCANTI JUNIOR (2006).

2.2.2.2.1 K-means (KM)

Conforme Cavalcanti Jinior (2006), o algoritmo K-means, descrito por MacQueen em
1967, ¢ o algoritmo mais conhecido baseado em erro quadrado.

O objetivo do algoritmo de agrupamento por K-médias (K-means clustering) &
encontrar a melhor divisdo de ® dados em X grupos, de tal forma que a disténcia total entre
um grupo € seu respectivo centro, somada por todos os grupos, seja a menor possivel
(PIMENTEL; FRANCA; OMAR, 2003).

Como em muitos outros algoritmos, a solugiio que o K-means proporciona, geralmente
depende do ponto de partida, mas na maioria das vezes ele consegue encontrar um minimo
local. O K-means mesmo sendo sensivel a ruidos e outliers, pode ser considerado um método
prético e computacionalmente eficiente. Mas, no entanto, nio ¢ aplicavel para agrupamentos
ndo-convexos (VALE, 2005).

Segundo Monteiro e Silva et al (apud PIMENTEL; FRANCA; OMAR, 2003), O
método K-means usa os valores dos primeiros A casos, em um arquivo de dados, presumindo
uma média temporéria dos KX cluster, onde X ¢ o nimero de clusters mencionado pelo usuério.
Desta forma, o centro do cluster inicial é formado para cada caso em volta dos dados mais

préximos, depois sdo comparados com os pontos mais distantes e com os outros clusters que
foram formados. A partir dai, dentro de um processo atualizado continuamente, ¢ de um
processo interativo, sdo descobertos os centros dos Gltimos clusters.
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2.3 LOGICA FUZZY

Os computadores vém se desenvolvendo continuamente, advindos do desejo de
resolver problemas sempre mais complexos. E para isso, h4 uma necessidade de maquinas
cada vez mais eficientes e capazes, impulsionando dessa forma, o desenvolvimento da
Inteligéncia Artificial (LUGER; STUBBLEFIELD; apud ORTEGA, 2001).

Ja se observam maquinas que sdo capazes de imitar parte do raciocinio humano,
devido a indugéo da habilidade para lidar com situagdes incertas e imprecisas, permitida pelos
avangos da Teoria da Logica Fuzzy (KLIR; YUAN apud ORTEGA, 2001).

Foi um polonés chamado Jan Lukasiewicz (1878-1956), em 1920, que desenvolveu as
primeiras nogdes dos conceitos "vagos" posteriormente combinados a logica fuzzy. Ele
introduziu conjuntos com graus de pertinéncia 0, 1/2, e 1, que mais tarde foram expandidos
para um nimero infinito de valores entre 0 e 1 (VIGLIONI, 2007).

Na década de 60, Lofti A. Zadeh, professor da Universidade de Berkeley, USA, ao
trabalhar com inteligéncia artificial, observou que a forma abrupta da teoria usual de
conjuntos, nfo era adaptdvel com a implementagdo de sistemas especializados, a vista que
estes sdo softwares interativos que podem executar algumas tomadas de decisdo, necessitando
de mais do que rigidas tomadas bindrias, a luz que estas, néo contemplam toda a possibilidade
de escolhas, desenvolvidas cotidianamente pela mente humana (BILOBROVEC, 2005).

Em 1965, o professor Lotfi A. Zadeh introduziu a légica fuzzy no contexto cientifico,
através da publicagdo do artigo Fuzzy Sets no Journal Information and Contro (JANE, 2004).

Também conhecida como légica difusa, ou logica nebulosa, a légica fuzzy tem como
objetivo, modelar aproximadamente 0 modo de raciocinio humano, visando o progresso de
sistemas computacionais capazes de tomar decisdes racionais em um ambiente imbuido de
incerteza e imprecisdo. Assim, a logica fuzzy permite a manipulagio de informagdes
imprecisas, como 0s conceitos de muito, pequeno, alto, bom, quente, frio, etc. proporcionando
respostas mais aproximadas o possivel para questdes com conhecimento pouco exato,
incompleto ou néo totalmente confiavel (ARAUJO, 2006).

Cox definiu a l6gica fuzzy, em 1995, como um modo capaz de combinar a imprecisdo

dos eventos naturais com o poder computacional das maquinas, para produzir sistemas de
respostas inteligentes, robustos e flexiveis (JANE, 2004).
Segundo Sandri; Correa (1999), a imprecisio e a incerteza so os principais aspectos

da imperfeicdo da informagdio. Quanto mais se aumenta a incerteza mais se diminui a
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impreciséo e vice-versa. Como exemplo pratico, supde-se que ha uma seguridade em informar
que um determinado filme comegara entre 3h e 4h, se houver uma obrigatoriedade em dar
uma informagéo mais precisa, tende-se a aumentar a incerteza, informando, por exemplo, que
o filme comegaré as 3h30min com uma probabilidade diferente de 1. Informagdes imprecisas
podem ao mesmo tempo ser vagas, como quando na continuidade do exemplo, informa-se que
o filme ira comegar “por volta™ das 3h30min.

Jané (2004), elucida que “Os algoritmos baseados na légica fuzzy apresentam um
conceito distinto dos métodos deterministicos e probabilisticos, considerando na verdade a
natureza possibilistica das varidveis envolvidas”.

Conforme Von Altrock (1996 apud JANE 2004), as aplicagdes da logica fuzzy
permeiam diversos campos, tais como: avaliagdo de crédito, controle de fluxo de caixa,
analise de risco, controle de estoques, avaliagdo de marketing, avaliacio de fornecedores,
controle de qualidade, e otimizacdo de inventarios.

Varias aplicagbes foram alcangadas recentemente com fuzzy, sio exemplos reais
disso: controle de elevadores, trafego automotivo, controle automatico de foco em ciAmeras
fotogréficas digitais e sistemas de acionamento robotizado (YEN; LANGARI: ZADEH, apud
JANE 2004).

Atualmente, varias empresas famosas possuem laboratérios de pesquisa em logica
fuzzy para o desenvolvimento de seus produtos. Sdo exemplos dessas empresas: Siemes,
Daimler-Benz, Klockner-Moeller, SGS-Thomson, General Motors, Motorola, Hewlett-
Packard, entre vérias outras (ORTEGA, 2001).

2.3.1 Conjuntos Fuzzy

Conforme Simdes (2003) Os métodos de classificagio usuais (Hard Cluster Analysis)
partem do principio dos conjuntos classicos (Crisp Sets), que tem como caracteristica a

inequivocidade de sua funcdo de pertinéncia. Fundamentalmente, a teoria dos conjuntos
apresenta uma nogdo rigida fundamental de “pertencer” ou “néio pertencer” a um determinado
conjunto. Logo, definir um conjunto classico significa tomar decisdes bin4rias, relacionando a
pertinéncia de um determinado individuo com uma dada classe, que ira aceitd-lo (“=17) ou
rejeita-lo (“=0).
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Segundo Ortega (2001), os conjuntos fuzzy nfio possuem fronteiras bem definidas.
Eles foram criados justamente pra suprir a necessidade dos conjuntos classicos, onde as
transi¢cdes de uma classe para outra aconteciam de forma abrupta. A defini¢do, propriedades e
operagdes sdo advindas da generalizag@o da teoria dos conjuntos classicos.

Os conjuntos fuzzy fornecem o alicerce para a representacdo fuzzy, a teoria fuzzy
define uma fun¢do de pertinéncia (M), que indica quio o elemento u (pertencente ao universo
) pertence a um conjunto X;, numa escala entre 0 e 1: M, (x) : U = [0,1]. Junto com essa
funcdio, definem-se todos os operadores atuantes no conjunto, e todo o alicerce logico
necessdrio para a o desenvolvimento da sua utilizagfio pratica (L. A. ZADEH, apud ARAUJO
2006).

Segundo Sandri, Correa (1999) A fun¢dio de pertinéncia M, (x) indica o grau de
compatibilidade entre o conceito expresso por u, onde:

- M.(x) = 1 indica que x é completamente compativel com u;

- M,(x) = 0 indica que x € completamente incompativel com u;

- 0 < My (x) <1 indica que x ¢ parcialmente compativel com u, com grau M, (x);

Para maior esclarecimento da teoria dos conjuntos difusos, Aratjo (2006)
exemplificou a defini¢éo de “Jovem”. Para um determinado grupo de pessoas, alguém com 25
anos € jovem, enquanto que para outras pessoas 35 anos “ainda” é jovem. Mesmo sendo
complicado estabelecer um limite para o conceito de jovem, pode-se chegar a alguns
consensos através do fato de que alguém de 1 ano de idade é definitivamente (100%) jovem e
alguém de 100 anos sdo € nada (0%) jovem. Sendo assim, uma pessoa com 35 anos pode ter
um grau de adesdo ao conceito jovem entre 0 e 100%. Como os conjuntos fuzzy estabelecem
fungdes de pertinéncia para que se possa pertencer parcialmente a um ou mais conjuntos, o

termo jovem pode ser descrito pelo conjunto fuzzy, assim como mostra o quadro 1 abaixo.

Idade | Graun de Pertinéncia
25 1
30 0,8
35 0,6
40 0,4
45 0,2
50 0

Quadro 1: Fungdo de pertinéncia para os conjuntos do exemplo para “jovem".
Fonte: ARAUJO (2006).
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Por intermédio de uma fungéio fuzzy, pode-se definir conceitos como “pouco jovem™
ou “muito jovem”. Isso de deve através da aplicagdio das operagdes mateméticas, onde
“pouco” e “muito” sdo definidos por fungdes matematicas no conjunto fuzzy “jovem”
(ARAUJO 2006).

2.3.1.1 Operagdes dos conjuntos fuzzy

Segundo Miranda; Vilela; Kronbauer (2003), ¢ bastante conhecido o emprego dos
operadores na logica booleana, vé-se no exemplo abaixo a aplicagéio de uma operagéio “And’’.

1And 121
1And 020
0And1->0
0And0->0

Na logica difusa os valores ndo estdo definidos. Quando se aplicam regras da logica
bindria a duas varidveis difusas, tem que se considerar uma logica de valores méaximos e
minimos, através do emprego das operagdes definidas na l6gica fuzzy. Pois como a logica
difusa utiliza conjuntos difusos, também haverd operagdes como unidio, intersegio e
complemento, que serdio apresentadas separadamente a seguir (MIRANDA, VILELA e
KRONBAUER, 2003).

2.3.1.1.1 Unido

Miranda; Vilela; Kronbauer (2003) elucidam que “Sejam A e B dois conjuntos

difusos no universo U com fung¢des de pertinéncia pA(x) e uB(x) respectivamente, a unido
dos conjuntos A e B se define por™:

A U B = {(max{pA(x), pB(x))/x} | x 2 U}
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A fung@io de pertinéncia de x ao conjunto uniio de A e B, onde a fun¢do max{}

seleciona o valor maximo dos graus de pertinéncia ¢ (MIRANDA; VILELA; KRONBAUER,
2003):

A U B(x) = max{pA(x), uB(x)}

A figura 6 exibe a unido entre dois conjuntos difusos:

1 4x) B n(x) Ba n(f)
0
(a) Corgunto A (b) Caliat B - (c) Uniio

Figura 6: Fungdo de pertinéncia e operagio de unido dos conjuntos difusos A e B
Fonte: Miranda; Vilela; Kronbauer (2003).

2.3.1.1.2 Interseciio

Miranda; Vilela; Kronbauer (2003) elucidam que “Sejam A e B dois conjuntos

difusos no universo U com fungdes de pertinéncia pA(x) e puB(x) respectivamente, a
interseg@o dos conjuntos A e B se define por”™:

AN B = {(min{pA(x), pB(x))/x} | x 2 U}

A fungdo de pertinéncia de x ao conjunto interse¢dio de A e B, onde a fungdo min{}

seleciona o valor minimo dos graus de pertinéncia é (MIRANDA, VILELA e KRONBAUER,
2003):

A N B(x) = min{pA(x), uB(x)}

A figura 7 exibe a intersegdo entre dois conjuntos difusos:
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n4lx) pp&) B 4np(x)

1, \ l

A
(a) Comjunto A (b) Conjunto B (c) Interseccio A e B

Figura 7: Fungdo de pertinéncia e operagdo de intersegdo dos conjuntos difusos A e B
Fonte: Miranda; Vilela; Kronbauer (2003).

2.3.1.1.3 Complemento

Miranda; Vilela; Kronbauer (2003) elucidam que “Seja A um conjunto difuso no
universo U com uma fung¢do de pertinéncia pA(x), o complemento do conjunto A é o conjunto
A definido por™:

A={(1-pAX/MX)|x2U}

A funcdio de pertinéncia de x ao conjunto interse¢do de A é (MIRANDA; VILELA;
KRONBAUER, 2003):

pAX=1-pA(x)

A figura 8 exibe os graficos da fung¢do de pertinéncia de dois conjuntos difusos e seus

conjuntos complementares:
By kp®)
; 1| /_\
0 X 0
(a) Conjunto A () Conjunto B
ko) k)
0 +x 0 % 3
{c) Complemento de A (d) Complemento de B

Figura 8: Fung#o de pertinéncia e complemento dos conjuntos difusos A e B.
Fonte: Miranda: Vilela: Kronbauer (2003).
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2.3.2 Regras Fuzzy

Segundo Ortega (2001) “A regra fuzzy ¢ uma unidade capaz de capturar algum
conhecimento especifico, € um conjunto de regras ¢ capaz de descrever um sistema em suas
varias possibilidades”.

As regras fuzzy sio estruturas que podem ser entendidas de diversas maneiras, e sdo
bastante utilizadas nas abordagens da teoria fuzzy. Conceitualmente, as regras fuzzy relatam
situagdes especificas, que podem ser enviadas para analise de especialistas. Geralmente sua
inferéncia nos leva em algum resultado desejado. Cada regra fuzzy, assim como as regras dos
conjuntos classicos, é composta por uma parte antecedente (a parte SE) e uma parte
conseqiiente (a parte ENTAQ), que resulta em uma estrutura do tipo (ORTEGA, 2001):

SE {antecedentes} ENTAO {conseqgiientes}.

Neste entendimento, os antecedentes relatam condigdes, enquanto as parte
consegiientes relatam uma conclusdio ou uma agéio que pode ser vista quando as premissas
forem verificadas (ORTEGA, 2001).

2.3.3 A Estrutura do Sistema Fuzzy

A estrutura de todo o sistema logico fuzzy esta baseada em trés operagdes que estdo
explicitadas na figura 9 abaixo (COX apud JANE, 2004).

Variaveis 5 — 'B Resultados
Lingisticas “D Intucte Pty v Linguisticos

Fuzilicacio

Dados
Iniviais

Figura 9: Sistema Loégico Fuzzy.
Fonte: COX apud JANE (2004).
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2.3.3.1 Fuzzyficacio

A fuzzyficagdo pode ser definida como o processo de associar ou calcular um valor
que represente um grau de pertinéncia de entrada em um ou mais conjuntos fuzzy, onde o
grau de pertinéncia ¢ induzido por uma fungfio de pertinéncia baseada na experiéncia ou
intuigdo. E através das fungdes de pertinéncia que o controlador sintoniza desejando alcancar
respostas desejadas a entradas estabelecidas (CABRAL apud BILOBROVEC, 2005).

Ou seja, € nessa etapa que os valores numéricos séio transformados em graus de
pertinéncia que se associam a uma variavel lingiiistica para comportar uma ligagdo entre os
termos lingiiisticos como frio, préximo, quente, etc. (MATTOS apud BILOBROVEC, 2005).

2.3.3.2 Inferéncia

Apo6s ocorrer na fuzzyficagdo a interpretagdo das varidveis lingiiisticas, a inferéncia
encarrega-se de descrever as situagdes onde houve reagdes, sendo assim, ocorre a
determinagéo das regras SE-ENTAQO. A parte SE, chamada de antecedente contém uma ou
mais condigdes, e a parte ENTAO, chamada de conseqiiente, contém uma ou mais agdes
(BILOBROVEC, 2005).

Cada antecedente possui um grau de pertinéncia antes indicado pela fuzzyficagdo. A
inferéncia responsabiliza-se pela avaliagdo das regras, onde a intensidade ¢ calculada de
acordo com os valores dos antecedentes e estdo direcionadas para as saidas difusas da regra.
(FERNANDES apud BILOBROVEC, 2005).

2.3.3.3 Desfuzzyficacio

Na conversdo fuzzy - escalar, ocorre um processo de especificagdo que transforma
informagdes qualitativas em informagdes quantitativas (OLIVEIRA apud MIRANDA,
VILELA E KRONBAUER, 2003).

Segundo Sandri e Correa (1999) o procedimento de fuzzyficagdo corresponde a
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identificacdo do dominio das varidveis de saida, em um correspondente universo de discurso,
onde a a¢do de controle nebulosa inferida, progredi em uma agdo de controle ndo nebulosa.
Os métodos de desfuzzyficacio mais conhecidos sdo: Primeiro Méximo (SOM), Método das
Meédias dos Maximos (MOM) e o Método do Centro da Area (COA).

2.4 COMPLEXO FUZZY CLUSTERING

As técnicas de clusterizagdo tradicionais geram divisdes, onde cada individuo pertence
a um e somente um cluster, concretizando uma abordagem chamada de clusterizacdo hard.
Nesse processo, portanto, os clusters sdo disjuntos. Fuzzy clustering é um meio de estender
essa abordagem para permitir a associagdo de um individuo com todos os clusters, usando
uma fungdo de pertinéncia (ZADEH apud CAVALCANTI JUNIOR, 2006).

Cavalcanti Janior (2006) explica que o conceito de conjuntos fuzzy, oferece a
vantagem de expressar a similaridade de um individuo que apresenta caracteristicas de varios
grupos, pois, é possivel que um algoritmo associe cada individuo parcialmente a todos os
grupos. Como exemplo, pode-se citar um anfibio, um individuo que possui caracteristicas de
animais aquaticos e terrestres, € tem a necessidade, portanto, de pertencer a mais de um unico
grupo. Um algoritmo de clusterizagio fuzzy propde que cada cluster ¢ um conjunto fuzzy de
todos os individuos. E que uma partigio hard pode ser obtida através de uma parti¢io fuzzy,
devido a aplicagdo de um limite nos valores de pertinéncia. Na figura 10, encontra-se a
ilustragio dessa idéia.

A 4

Figura 10: Exemplo de clusterizagio fuzzy x hard.
Fonte: CAVALCANTI JUNIOR (2006).
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Na figura 10, Cavalcanti Jinior (2006) expde os retdngulos particionando o conjunto
de dados em dois hard clusters: H; = {1,2,3,4,5} ¢ Hy = {6,7,8,9}. Um algoritmo de
clusterizagdo fuzzy produz os dois clusters fuzzy F, e F, apresentados nas elipses. Os
individuos contém um grau de pertinéncia definido no intervalo entre 0 e 1 para cada cluster.
Os clusters fuzzy F, e F; podem ser descritos resumidamente como:

F1={(1,0.9), (2,0.8), (3,0.7), (4,0.6), (5,0.55), (6,0.2), (7,0.2), (8,0.0), (9,0.0)}
F2= {(1,0.0), (2,0.0), (3,0.0), (4.0.1), (5.0.15), (6,0.4), (7,0.35), (8,1.0), (9,0.9)}

2.4.1 Fuzzy C-Means (FCM)

O fuzzy c-means € o algoritmo de clusterizag@o fuzzy popularmente mais conhecido.
Ele trabalha melhor que o algoritmo hard K-Means no propésito de evitar um minimo local,
mas 0 FCM ainda pode convergir para um minimo local do critério fundamentado na soma de
erros a0 quadrado. O principal problema da clusterizagio fuzzy é o desenvolvimento das
fungdes de pertinéncia. Escolhas diferentes se baseiam em decomposicdo de similariedade e
centroides de clusters. Em 1981, Bezdek propds uma generalizagio por meio de uma familia
de fungdes objetivas, chamadas critério, cujo objetivo é fornecer uma partigio de conjunto de
individuos em “C” clusters (XU et al. apud CAVALCANTI JUNIOR, 2006).

Segundo Cavalcanti Jinior (2006), assim como o K-means, o Fuzzy c-means
apresenta problemas para trabalhar com ruidos e anomalias nos dados, além da problemética
na definicdo da parti¢do inicial e a sua notada complexidade computacional. Portanto, o
algoritmo Fuzzy c-means néo € considerado escalavel para grandes conjuntos de dados.

A seguir Cavalvanti Janior (2006) apresenta os passos basicos do algoritmo Fuzzy c-
means, distdncia L, Minkowsky:
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Recebe valores de parimetros
Determine: ¢, 2 < ¢ < m; m, 1 < m < o0; limite de maximo de iteragdes; € um escalar &,

0<e.
Define matriz de pertinéncia inicial
Dado um método de inicializagdo gere uma matriz de pertinéncia tal que a pertinéncia
C
uig (R=1,..., ne i=1,...,0) do individuo K ao cluster C; tal que u>0e X uy=1.
i=1

Para t=1 até T faga

Passo de representacdo:

{ A pertinéncia u; do individuo K ao cluster (; est4 fixa}

n
o W) |
Calcule os protoétipos g do cluster C; (1= 1....,¢) usando a equagdo gy =
n
r (w)™
k=1

Passo de alocagio:
{Os protétipos g;dos clusters C; (i= 1....,0) estdo fixos}
Atualize o grau de pertinéncia u do individuo K ao cluster (; para i= 1,...,c usando a

!
equagéio Yy
& ) I (e —ga)

ue=| )

& | B (xu — 8w )2

Parai=1,.,.6Kk=1,.n

Critério de parada

Se | RV - | <¢ entdo

Pare

Fim se

Fim para
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3 METODOLOGIA

O presente trabalho empregou uma pesquisa aplicada, no intuito de gerar
conhecimento em relagio a clusterizagio de dados com légica fuzzy e, a luz desse
entendimento, atuou-se numa aplica¢o prética do tema abrangido.

Constituindo-se de uma abordagem qualitativa, fez-se uma analise da atuante questéio,
procurando entender os fendmenos associados & mesma com a utilizagio do método indutivo.

Objetivando um tipo de pesquisa com caréter exploratério, buscou-se identificar por
meio de investigagdes, as qualidades propostas por determinadas formas de agrupamento de
dados, que resultassem em conhecimento valioso para futuras tomadas de decis3o.

Os principais procedimentos técnicos do presente trabalho envolveram:

- Pesquisas bibliograficas advindas de teses, dissertagdes, monografias e artigos que
permeiam o campo dos procedimentos dos agrupamentos de dados;

- Um estudo de caso observando a capacidade do algoritmo Fuzzy c-means em gerar
boas parti¢des em um conjunto de dados;

- Um levantamento para adquirir um conjunto de dados significativos;

- E ainda, uma pesquisa experimental, aplicando o algoritmo Fuzzy c-means, no
software MATLAB, para comprovagao do levantamento bibliografico em relagio ao processo

de clusterizar um conjunto de dados com a légica fuzzy.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

O algoritmo de clusterizagdo Fuzzy C-means foi utilizado sobre duas amostras de
dados bidimensionais com distribui¢des distintas e prévio conhecimento do nimero ideal de
grupos pertinentes as amostras. Os conjuntos de dados coletados representam os saldrios
liquidos de 119 funcionérios de uma empresa, nos meses de setembro e outubro do ano de
2008.

Para a obteng@o dos resultados a aplicagdo foi feita em duas grandes etapas.

Na primeira etapa, os dois conjuntos representativos dos dados (setembro e outubro)
sdo utilizados como entrada e a seguir s@o clusterizados para alcance de 5 (cinco) clusters, € a
partir disso sdo realizados cdlculos com a formula da distdncia euclidiana para adquirir
maiores informagdes sobre os dados e os centroides.

Na segunda etapa, os dois conjuntos representativos dos dados (setembro e outubro)
sdo utilizados como entrada e a seguir séo clusterizados para alcance de 3 (trés) clusters. Logo
ap0s, sdo adotados os mesmos procedimentos aplicados na primeira etapa.

A seguir, serdo apresentadas as duas etapas especificamente.

4.1 CLUSTERIZACAO COM 5 CLUSTERS

4.1.1 Clusterizaga@o com 5 Clusters dos Saldrios do Més de Setembro

Inicialmente, houve a importagdo dos dados para 0 MATLAB, onde eles foram
clusterizados com o algoritmo Fuzzy C-means em 5 clusters, centrando os focos dos
agrupamentos dos dados, em distintas longitudes e latitudes

O quadro abaixo apresenta os dados de entradas referentes aos saldrios dos
funcionérios do més de setembro, as entradas da coluna “A” sdo referentes a identificagio do
Funcionério, ¢ as entradas da coluna “B” sdo referentes ao Salério Liquido dos Funcionérios

da empresa:
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T 39 1703
30 |4460

Setembro 3 851

A B 2 827
1 ol 13 1757
2 1554 o =
3 976 35 1205
S 74 26 1075
3 1552 a7 1011
6 254 8 1035
! a1l 29 776
8 620 5
i 210 51 1371
0 671 = 2
i 3969 53 1289
12 31 = =5
13 2547 =T
13 1062 e —
15 1051 e —
16 516 e
17 831 R T
18 3606 = —
9 1179 = -
20 3787 St
21 2334 = —
2 2855 = =
23 688 65 321
7 312 = 3
25 1780 = =
26 1525 = =
277|836 = —
78 1159 o
29 2578 =t o
30 534 = —
31 620 = —
Ep) 1733 e
33 580 75 702
3 937 e
35 380 77 287
36 N5 78 708
371|704 79 |275
38 2680

80 261
81 381
82 246
83 387
84 810
85 466
86 2516
87 246
88 259
89 779
90 1001
91 250
92 1115
93 1974
94 386
95 247
96 700
97 552
98 1333
99 701
100 651
101 498
102 700
103 356
104 720
105 246
106 1047
107 853
108 1614
109 1498
110 350
111 411
112 356
113 280
114 240
115 110
116 1001
117 356
118 552
119 381

Quadro 2: Dados de entrada do més de setembro.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).
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A seguir serdo exibidos o quadro e a figura da representagdo dos clusters encontrados
nesses agrupamentos.

No quadro 3, para facilitar a identificaggo dos clusters, a coluna “GRUPO™ nomeia os
clusters de 1 a 5, a coluna “C” representa a latitude das coordenadas dos pontos de amostra, ¢
a coluna “D” a longitude das coordenadas dos pontos de amostra.

Na figura 11, as estrelas azuis representam os dados e os quadrados verdes

representam os centroides.

5 Clusters Setembro
GRUPO C D
1 2158 3945.,6
2 37,7 2510,1
3 49.1 15449
4 57,1 792,6
5 172 330,1

Quadro 3: Localizag@o dos 5 centréides dos dados do més de setembro.

Fonte: Dados da pesquisa (2008). 3
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Figura 11 Clusters Setembro (5 Centrdides dos dados).
Fonte: Dados da pesquisa (2008).
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. interessante notar que o mumero de iteragdes realizadas para se concluir a
clusterizagdo foi de 65 iteragoes.

Apbs a clusterizagd@o, com o objetivo de medir o grau de similaridade dos individuos
para cada centroide, calculou-se a distancia euclidiana de cada elemento padréo ao centro de
cada cluster, para identificar a qual classe cada individuo pertence, de acordo com a seguinte

equacdo:

D(i,j)=E" [xe—x¢"?)’
t=1

Com o célculo da distdncia euclidiana verificou-se que o cluster 4, € a classe que
contém maior niimero de elementos, apesar de apresentar proximidade com o cluster 5, pois:

- No cluster 1 encontram-se 4 individuos, ou seja 3% dos elementos

- No cluster 2 encontram-se 8 individuos, ou seja 7% dos elementos

- No cluster 3 encontram-se 15 individuos, ou seja 12,5% dos elementos

- No cluster 4 encontram-se 52 individuos, ou seja 44% dos elementos

- No cluster 5 encontram-se 40 individuos, ou seja 33,5% dos elementos

Esta informagéo pode ser verificada visualmente na figura anterior.

4.1.2 Clusterizagdo com 5 Clusters dos Salérios do Més de Outubro

Inicialmente, houve a importagdo dos dados para 0 MATLAB, onde eles foram
clusterizados com o algoritmo Fuzzy C-means em 5 clusters, centrando os focos dos
agrupamentos dos dados, em distintas longitudes e latitudes

O Quadro abaixo apresenta os dados de entrada referentes aos saldrios dos
funcionarios do més de outubro, as entradas da coluna “A” sdo referentes a identificagdo do
Funciondrio, ¢ as entradas da coluna “B” sdo referentes ao Saldrio Liquido dos Funciondrios
da empresa:




Entradas 39 [4360 80 246
20 1198 81 367
Outubro 4 904 82 430
A B 2 3467 83 366
1 935 3 867 84 2411
2 1528 4 2116 5 328
3 976 35 1083 86 246
4 1542 36 1051 87 779
3 1552 37 981 88 1661
6 232 38 776 89 250
7 All 29 737 90 1115
8 1240 50 172 91 1974
J 210 51 260 92 |38
10 612 52 1270 93 247
11 all 53 868 9 700
12 [2547 53 |516 CE )
13 1062 55 783 9% 1333
14 1051 56 1013 97 1029 '
L 316 57 652 98 311
16 831 58 608 99 735
17 }3606 59 293 100 [700
15 179 60 |31 101 |35
D |38 61 656 102|720
20 2332 62 348 103|271
21 2855 63 336 104 |1047
L 61 |587 105|853
23 2259 65 635 106|914
24 1780 66 798 107 [1498
{2 1525 61 |37 108|350
26 836 8 2001 109 411
2 1109 69 691 10 |35
28 2578 70 332 111|280
29 1010 71 699 112|240
30 1199 72 606 113|110
3 800 73 702 114 | 1001
32 580 74 33 115|356
33 37 75 73 116|552
34 364 76 708 117|356
IS 7 |27 118 |1104
SRR 78 |34 9 |38
37 [2681 5T
38 1703
Quadro 4: Dados de entrada do més de outubro.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).
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A seguir serdo exibidos o quadro e a figura da representagio dos clusters encontrados
nesses agrupamentos.

No quadro 5, para facilitar a identificagdo dos clusters, a coluna “GRUPO” nomeia os
clusters de 1 a 5, a coluna “C” representa a latitude das coordenadas dos pontos de amostra, e
a coluna “D” a longitude das coordenadas dos pontos de amostra.

Na figura 12, as estrelas azuis representam os dados e os quadrados verdes
representam os centroides.

S Clusters Outubro
GRUPO C D
1 26,3 4400,7
2 34,8 2535,9
al 45,1 1533,9
4 56,6 874
5 76 3478

Quadro 5: Localizago dos 5 centroides dos dados do més de outubro.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).
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Figura 12: Clusters Outubro (5 Centroides dos dados).
Fonte: Dados da pesquisa (2008).
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E interessante notar que o numero de iteragdes realizadas para se concluir a
clusterizagdo foi de 100 iteragdes.

ApoOs a clusterizagdo, com o objetivo de medir o grau de similaridade dos individuos
para cada centréide, calculou-se a distdncia euclidiana de cada elemento padrdo ao centro de
cada cluster, para identificar a qual classe cada individuo pertence, de acordo com a devida
equagdo vista anteriormente.

Com o célculo da distancia euclidiana verificou-se que o cluster 4, continua sendo a
classe que contém maior nimero de elementos, e que esta classe, por sua vez, aumentou ainda
mais a proximidade com o cluster 5, pois:

- No cluster 1 encontram-se 4 individuos, ou seja 3% dos elementos

- No cluster 2 encontram-se 9 individuos, ou seja 7,5% dos elementos

- No cluster 3 encontram-se 14 individuos, ou seja 12% dos elementos

- No cluster 4 encontram-se 47 individuos, ou seja 39,5% dos elementos

- No cluster 5 encontram-se 45 individuos, ou seja 38% dos elementos

Esta informagdo pode ser verificada visualmente na figura anterior.

4.2 CLUSTERIZACAO COM 3 CLUSTERS

4.2.1 Clusteriza¢do com 3 Clusters dos Saldrios do Més de Setembro

Os dados de entradas e os procedimentos utilizados para clusterizagido com 3 clusters
foram os mesmos adotados no item anterior para a clusterizago com 5 clusters.

A grande diferenca implica na quantidade de clusters solicitado no algoritmo Fuzzy c-
means, que diminuiu de 5 centréides para 3 centréides.

A seguir serdo exibidos o quadro e a figura da representagfio dos clusters encontrados
nesses agrupamentos.
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3 Clusters Setembro
GRUPO s C D
1 26,5 3358,1
2 50,1 1454.1
3 67,7 532

Quadro 6: Localizacio dos 3 centréides dos dados do més de setembro.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).
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Figura 13 : Clusters Setembro (3 Centréides dos dados).
Fonte: Dados da pesquisa (2008).

E interessante notar que o numero de iteragdes realizadas para se concluir a

clusterizagdo foi de 100 iteragdes.

Apés a clusterizagdo, com o objetivo de medir o grau de similaridade dos individuos
para cada centréide, calculou-se a distancia euclidiana de cada elemento padriio ao centro de
cada cluster, para identificar a qual classe cada individuo pertence.

Com o calculo da distdncia euclidiana verificou-se que o cluster 3, é a classe que

contém maior nimero de elementos, e que esta por sua vez apresenta uma proximidade com o
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cluster 2, porém menor se compara a proximidade das classes quando clusterizadas com 5
clusters, pois:

- No cluster 1 encontram-se 9 individuos, ou seja 8% dos elementos

- No cluster 2 encontram-se 28 individuos, ou seja 23% dos elementos

- No cluster 3 encontram-se 82 individuos, ou seja 69% dos elementos

Esta informagio pode ser verificada visualmente na figura anterior.

4.2.2 Clusterizagéo com 3 Clusters dos Saldrios do Més de Qutubro

Os dados de entradas e os procedimentos utilizados para clusterizagdo com 3 clusters
foram os mesmos adotados para a clusterizagdio com 5 clusters.

Assim como nos procedimentos do més de setembro, a grande diferenga implica na
quantidade de clusters solicitado no algoritmo Fuzzy c-means, que diminuiu de 5 centréides

para 3 centroides.
A seguir serfio exibidos o quadro e a figura da representa¢fio dos clusters encontrados
nesses agrupamentos.
3 Clusters Outubro |
GRUPO C D

1 27 3321,2

2 50,2 1431

3 67.9 528

Quadro 7: Localizagio dos 3 centréides dos dados do més de Outubro.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).
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Figura 14 : Clusters Outubro (3 Centréides dos dados).
Fonte: Dados da pesquisa (2008).

E interessante notar que o nimero de iteragdes realizadas para se concluir a
clusterizagdo continuou sendo de 100 iteragdes.

Apos a clusterizagdo, com o objetivo de medir o grau de similaridade dos individuos
para cada centréide, calculou-se a distdncia euclidiana de cada elemento padréo ao centro de
cada cluster, para identificar a qual classe cada individuo pertence.

Com o célculo da disténcia euclidiana verificou-se que o cluster 3, é a classe que
contém maior nimero de elementos, € que esta por sua vez apresenta uma proximidade um
pouco maior com o cluster 2 do que no més de setembro, mesmo que essa proximidade ainda
continue menor quando comparada a proximidade das classes clusterizadas com 5 clusters,
pois:

- No cluster 1 encontram-se 9 individuos, ou seja 8% dos elementos

- No cluster 2 encontram-se 29 individuos, ou seja 24% dos elementos

- No cluster 3 encontram-se 81 individuos, ou seja 68% dos elementos

Esta informagéo pode ser verificada visualmente na figura anterior.
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5 CONCLUSAO

5.1 COMPARACAO DOS CLUSTERS: SETEMBRO X OUTUBRO

5.1.1 Comparagéio dos Dois Meses com 5 Clusters

Na clusterizagdo com 5 clusters, 53,79% dos elementos, ou seja, grande parte dos
elementos, permutaram de suas classes originais para outras classes, e 46,21% dos elementos

permaneceram nas suas classes de origem.

Contudo, quando se comparou os clusters do més de setembro com os clusters do més
de outubro, verificou-se que nio houve grandes alteragdes na quantidade de elementos em
cada cluster.

O quadro 8 ¢ a tabela 1, exibem, respectivamente, a mutagfio dos elementos das classes
originais para classes distintas e, a porcentagem das mutagdes dos 5 clusters do més de
setembro para o més de outubro.

Mutacio dos Elementos com 5 Clusters

4 741 1542 R
8 620 1240 3 13
10 671 5612 2 |1
11 3969 411 1 2 i
12 a1 2547 5 12
13 2547 1062 2 14
15 1051 516 4 5
16 516 831 5 14
17 831 3606 [ T
18 3606 1179 1 4
19 1179 3787 3 1
20 3787 2332 1 2
2 2855 658 2 14
23 688 2259 4 55
24 2312 1780 2 3
26 1525 836 3 T2
28 1159 2578 3 1z
29 2578 1010 2 3
30 534 1199 5 n




51

32 1733 580 3 5
34 937 364 4 5
35 380 915 s 4
37 704 2681 4 2
38 2680 1703 2 3
39 1703 4460 3 i
40 4460 1198 1 4
42 827 3467 4 2
43 1757 867 3 4
44 867 2116 4 2
45 1205 1083 3 4
50 725 172 4 S
51 1371 460 3 5
52 300 1270 5 3
53 1289 868 3 4
54 739 516 4 5
55 487 783 5 4
58 648 608 4 5
59 608 293 4 5
62 656 348 4 5
65 321 635 5 4
68 798 2001 4 3
70 2058 432 2 5
74 606 83 4 5
75 702 273 4 5
76 83 708 5 4

708 314 4 5
84 810 2411 4 %

2516 246 2 5
87 246 779 5 4
88 259 1661 5 3
89 779 250 4 5
91 250 1974 5 3
92 1115 386 4 5
93 1974 247 3 5
94 386 700 - 4
96 700 1333 4 3
97 552 1029 5 4
105 246 853 5 4
107 853 1498 4 3
108 1614 350 3 5
109 1498 411 3 5
114 240 1001 5 4
116 1001 552 4 5
118 552 1104 5 4

Quadro 8: Mutago dos elementos com 5 clusters.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).

Porcentagem da Mutaciio dos 5 Clusters
Grupe . . B 5
Setembro 3% 7% 125% | 44% | 335%
Qutubro 3% 7.5% 12% | 395% | 38%

Tabela 1: Porcentagem da mutagio dos elementos com 5 clusters.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).
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Assim, podem ser averiguados os elementos que permutaram de suas classes originais
para classes distantes, como quando um elemento permuta do cluster 1 direto para o cluster 5.

E, a luz desses pressupostos, o dono da empresa pode examinar esses elementos que
tiveram alto grau de variag@o em relagio ao recebimento do saldrio de um més para o outro.
Ou seja, o administrador pode verificar no més de outubro quais funcionarios receberam bem
mais, ou bem menos, do que no més de setembro, e assim investigar a causa dessa variagio.

O quadro abaixo exibe os funciondrios que tiveram alto grau de variagdo em relagéio a

sua remunerag¢do mensal:

Funciondrios com alte grau de variagio salarial (5 Clusters)

10 671 5612 4 1
11 3969 411

12 411 2547 5 2
17 831 3606 4 1
18 3606 1179 1 4
40 4460 1198 1 14
70 2058 432 2 15
86 2516 246 2 5

Quadro 9: Funciondrios que apresentaram alto grau de variagdo salarial quando clusterizados com 5 clusters.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).

5.1.1 Comparagédo dos Dois Meses com 3 Clusters

Na clusterizagdio com 3 clusters, apenas 1% dos elementos permutou de sua classe
original para outra classe, ou seja, 99% dos elementos permaneceram nas suas classes de
origem.

Quando se comparou os 3 clusters do més de setembro com os 3 clusters do més de

outubro, verificou-se que houve ainda menos alteragdes na quantidade de elementos em cada
cluster, se comparado a quantidade de elementos de cada cluster quando ocorreu a
clusterizag@o com 5 clusters.

O quadro 10 ¢ a tabela 2, exibem, respectivamente, a mutagio do tnico elemento que
saiu da sua classe original para outra classe distinta e, a porcentagem das mutagdes dos 3
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clusters do més de setembro para 0 més de outubro.

— 0 e : 3 +

Quadro 10: Mutagéio do elemento com 3 clusters.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).

Porcentagem da Mutacdio dos 3 Clusters
Setembro 8% 23% | 69%
Outubre 8% 24% | 68%

Tabela 2: Porcentagem da mutagdo dos elementos com 3 clusters.
Fonte: Dados da pesquisa (2008).

Diferentemente do que ocorreu na clusterizagio com 5 clusters, o motivo que fez o
elemento 57 mudar de classe néo foi pela alta variagdo em sua faixa salarial, e sim pela maior
proximidade que ele apresentou do centrbide 3 (saindo dessa forma do cluster 2) quando
calculada a distincia euclidiana dos elementos para os clusters do més de outubro. Pois,
outros elementos apresentaram uma variag@o salarial bem maior que a do elemento 57 e,

ainda assim permaneceram em seus clusters de origem.

5.2 COMPARAGAO DOS PROCEDIMENTOS: 5 CLUSTERS X 3 CLUSTERS

Na finalizagdo da clusterizago dos dados dessa pesquisa foi possivel verificar
variagdes significativas das informagdes de cada individuo, como o grau de pertinéncia da
variagdo salarial dos funcionérios da empresa.

Mas no momento em que a quantidade de clusters diminuiu, a distincia entre os

centréides das classes entre os individuos também decresceu, dificultando a percep¢iio de
variagOes significativas das informagdes de cada individuo.

Logo, a clusterizagdo efetuada com 5 clusters foi bem mais produtiva do que a
clusterizagdo efetuada com 3 clusters.




5.3 CONCLUSAO SOBRE O ALGOTITMO FUZZY C-MEANS

Este trabalho analisou a proposigdo do algoritmo Fuzzy c-means em clusterizar
elementos com 5 e 3 clusters.

Com base nos resultados obtidos, observou-se que mesmo com a diminuicdo da
percepeao de variagdes significativas quando decrescida a quantidade de clusters, o algoritmo
Fuzzy c-means apresentou boa escalabilidade para particionar conjuntos de dados
representativos, atingindo os resultados esperados no término desta pesquisa.

Apesar da sua notada complexidade matematica, o algoritmo operou no MATLAB de

forma rdpida e precisa, mantendo quase sempre o mesmo nimero de iteragdes para a
finalizagdo da clusterizagéo.
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