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RESUMO

GUERREIRO, Marcio Trindade. Anélise de métodos de agrupamento de dados para
deteccao de anomalias na precificacio e categorizacio de pecas da indistria automotiva.
2021. 83 f. Dissertacao de mestrado em Ciéncia da Computagdo, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Ponta Grossa, 2021.

O desempenho de fabricacdo de uma empresa para reducdo de custos € uma agdo de extrema
importancia para garantir a competitividade e evitar desperdicio de recursos. As varidveis de pro-
cessos e composi¢ao de produtos na inddstria automotiva, geram diariamente uma quantidade
de combinacdes de configuracoes de dados e de cendrios que tornam invidvel seu processamento
de forma manual. Com isso, boa parte do conhecimento gerado acaba ndo sendo utilizado di-
retamente em itens similares, acarretando, por muitas vezes, em grandes diferencas de custos
por pequenas diferencas estruturais e de design do produto. O objetivo desse trabalho é com-
parar o desempenho de algoritmos de clusterizacao e munido de etapas de pré-processamento
para o agrupamento de pecas, considerando caracteristicas fisicas de fabricacao. Em seguida, €
feita uma comparacio de eficiéncia de custo de componentes similares, auxiliando na tomada de
decisdo para formacdo de estratégias para alcancar o ponto 6timo relativo aos custos desses com-
ponentes. Foi realizado o agrupamento através dos seguintes algoritmos: K-Means, K-Medoids,
Fuzzy C-Means - FCM, Hierarquico, Agrupamento por Densidade Espacial em Aplicacdes com
Ruido (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise - DBSCAN), Mapas Auto-
Organizaveis (Self Organizing Maps - SOM), Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle
Swarm Optmization - PSO), algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA) e Evolucao Diferen-
cial (Differential Evolution - DE). Como métrica de comparacao utilizou-se os seguintes indices:
Soma dos Erros Quadraticos (Sum of Squared Errors - SSE), Soma das Distancias Internas (Sum
of Squares Within Clusters - SSW), Soma das Distancias Externas (Sum of Squares Between
Clusters - SSB), (Calinski-Harabasz - CH), o indice WB e Silhouette. O algoritmo hierdrquico
foi o que obteve os melhores resultados praticos, quando verificada a métrica SI e no resultado
geral pontuando-se todas diferentes métricas aplicadas.

Palavras-chaves: Clusterizacao de Dados, Indistria automotiva, Reducao de Custo.



ABSTRACT

GUERREIRO, Marcio Trindade. Anomaly detection in pricing and classification of parts of
an automotive industry using grouping methods (Clustering). 2021. 83 p. Masther’s degree
thesis in Computer Science, Federal Technology University - Parand. Ponta Grossa, 2021.

The manufacturing performance of a company to reduce costs is an extremely important action
to ensure competitiveness and avoid wasting resources. The variables of processes and com-
position of products in the automotive industry generates a daily number of combinations of
data configurations and scenarios that make their manual processing unfeasible. As a result,
much of the knowledge generated ends up not being used directly in similar items, resulting in
large differences in costs due to small structural and product design differences. The objective of
this work is to compare the performance of clustering algorithms and provided pre-processing
steps for the grouping of parts, considering physical manufacturing characteristics. Then, a cost-
efficiency comparison of similar components is made, assisting in the decision making for the
formation of strategies to reach the optimum point regarding the costs of these components.
Grouping was performed using the following algorithms: K-Means, K-Medoids, Fuzzy C-Means
- FCM, Hierarchical, Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise - DBSCAN,
Self Organizing Maps - SOM, Particle Swarm Optmization - PSO, Genetic Algorithm - GA and
Differential Evolution - DE. As a comparison metric, the following indices were used: Sum of
Squared Errors - SSE, Sum of Squares Within Clusters - SSW, Sum of Squares Between Clusters
- SSB, Calinski-Harabasz - CH, WB and Silhouette index. The hierarchical algorithm was the
one that obtained the best practical results, when checking the SI metric and in the general result
scoring all different applied metrics.

Keywords: Data Clustering, Automotive Industry, Cost Reduction.
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1 INTRODUCAO

A eficiéncia na gestdo de custos de fabricacdo em empresas automotivas € de extrema
importancia para gerar produtos competitivos. O sucesso financeiro e gerencial estd ligado dire-
tamente a capacidade de adaptagdo a um mercado aberto, de livre concorréncia. Produtos inova-
dores com prazos reduzidos de entregas sdo cada vez mais requisitados, de forma que a alta quali-
dade percebida pelo consumidor, flexibilidade e pre¢os competitivos tornaram-se pré-requisitos.
Estes sdao desafios cada vez mais presentes na industria e que impactam principalmente na ca-
pacidade de resposta de uma empresa, bem como na versatilidade, velocidade e adaptabilidade
para mudancas na produ¢ao (HOLTEWERT; BAUERNHANSL, 2016)(KRAPPE; ROGALSKTI;
SANDER, 2006)(ARGONETO; RENNA, 2013).

Tal cendrio leva a necessidade de constantes lancamentos de novos veiculos, com novas
configuracdes e opcionais. Estes envolvem, em muitos casos, baixos volumes de producdo em
configuracdes especificas e, consequentemente, provocam uma pressao na elevacao dos custos.
Isto também leva a uma descentralizacdo no setor engenharia por familia de produtos, o que
por muitas vezes induz a elaboragdo de componentes com pequenas diferenciacdes de design,
mas que podem desencadear um incremento significativo no custo de fabricacio (HANSEN;
KAMPKER; TRIEBS, 2018)(ELMARAGHY, 2008)(GAMEROS et al., 2017).

Com o avango da tecnologia de sistemas de informagdo e de gerenciamento na cadeia
produtiva, hd um aumento significativo da quantidade de dados gerados, coletados e armaze-
nados nas vdrias aplicacdes, a cada fracdo de tempo (SANTOS et al., 2017)(FIGUEIREDO
et al., 2019). Desta forma, ferramentas para executar automaticamente descobertas de conheci-
mento se mostram muito tteis em grandes conjuntos de dados e estdo se tornando uma crescente
e eficiente opcdo (COHEN; CASTRO, 2006)(ALAM et al., 2014)(JOSE-GARCIA; GOMEZ-
FLORES, 2016).

Este trabalho aborda a anélise dados reais de uma montadora automotiva, a qual, devido
a questdes de confidencialidade, ndo pode ser nomeada. Nos dias atuais, hd uma necessidade
imediata de expandir o foco da empresa para incluir a andlise de grandes conjuntos de amostras,
os quais podem possuir grande dimensionalidade. Entretanto, a tarefa é desafiadora devido ao

aumento incremental no volume de dados e a complexidade em termos de sua heterogeneidade.

Neste sentido, um desafio para identificacio de anomalias de precificacdo de pecas é
monitorar se as classificacdes (rétulos) disponiveis nos dados cadastrais destes materiais sao su-
ficientemente adequadas para o correto agrupamento das pecas, as quais deveriam possuir cus-
tos similares de fabricacdo. No caso especifico aqui abordado, duas classificagdes previamente
existentes no banco de dados foram avaliadas, a NCM (Nomenclatura Comum do Mercosul) € o
numero de classe. A sigla NCM € um c6digo hierdrquico de categorias. A cada cédigo de NCM
estdo atreladas descri¢des e aliquotas de ICMS (BATISTA, 2017)(MACEDO, 2005)(FATALLA,

2016). Ja o numero de classe € um dado criado pela engenharia de produto no momento de cria-
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cdo de novas pecas. A defini¢ao deste nimero € de livre escolha pelo engenheiro de produto e por
este motivo apresenta uma cardter subjetivo e suscetivel a diferentes interpretacdes. Ambos os
rétulos apresentaram incoeréncias durante as andlises amostrais. Dessa forma, serdo investiga-
das diferentes técnicas de clusterizacdo para tratar a identificacdo de anomalias de precificacao

em pecas, usando as suas especificacdes como base.

O agrupamento (clustering) € uma ferramenta usada em muitas frentes de pesquisa, in-
cluindo na mineracao de dados, para que o conhecimento significativo seja extraido de amostras
aparentemente nao estruturadas (PANDOVE; GOEL; RANI, 2018)(HANCER; KARABOGA,
2017)(NANDA; PANDA, 2014). Clusterizar € uma maneira de agrupar dados e identificar pa-
drdes de forma coerente e nao supervisionada. Dentre as diferentes técnicas, a literatura aponta
que as técnicas de inteligéncia computacional colocam-se como alternativa aos métodos tra-
dicionais como K-Means em problemas reais. Entretanto, o atual conhecimento sobre esta ta-
refa ndo € suficiente para definir o melhor algoritmo para todos os casos (FIGUEIREDO et al.,
2019)(PANDOVE; GOEL; RANI, 2018)(MUKHOPADHYAY et al., 2013).

Com base no disposto, diversas abordagens de clusteriza¢do foram aplicadas, a saber:
K-means e K-medoids, identificadas servindo de base de comparagdo para as demais técnicas e
verificada em diversas publicacdes; Agrupamento por Densidade Espacial em Aplicagdes com
Ruido (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise - DBSCAN), por se tra-
tar de uma técnica de busca espacial comumente encontrada em trabalhos similares; Fuzzy C-
means - FCM, sendo uma técnica difusa de agrupamento de dados que em casos especificos
possuem resultados superiores ao K-means e K-medoids; Hierarquico, técnica que ndo necessa-
riamente precisa-se definir a quantidade de centroides como parametro de entrada; Mapas Auto-
Organizaveis (Self Organizing Maps - SOM), técnica de rede neural artificial que ndo necessita
de dados de treinamento; Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optmization -
PSO), Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA) e Evolugao Diferencial (Differential Evolu-
tion - DE), por serem algoritmos bio-inspirados comumente encontrado na literatura, possuindo

resultados relevantes na literatura por sua capacidade intrinseca de otimizacao local e global.

Como métrica de avaliacdao e comparacao os seguintes indices foram abordados: Soma
dos Erros Quadraticos (Sum of Squared Errors - SSE), Soma das Distancias Internas (Sum of
Squares Within Clusters - SSW), Soma das distancias externas (Sum of Squares Between Clus-
ters - SSB), (Calinski-Harabasz - CH), indice WB e Silhouette. Estas foram as métricas mais
utilizadas no levantamento bibliografico realizado para o desenvolvimento deste trabalho para

agrupamentos com dados quantitativos.

Neste estudo, a se¢do 2 apresenta a metodologia de pesquisa aplicada, na secdo 3 apre-
senta métodos e métricas de agrupamento de dados, a se¢do 4 uma explanagao dos algoritmos de
agrupamento utilizados, na se¢do 5 etapas de pré-processamento aplicadas na base da industria

automotiva em questao, na se¢ao 6 é o estudo de caso. As conclusdes estao na se¢ado 7.
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1.1 OBIJETIVOS

As Secdes 1.1.1 e 1.1.2 descrevem respectivamente, o objetivo geral deste trabalho e

os objetivos especificos, além das etapas que foram realizadas para concretiza-lo.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desse trabalho € a andlise de métodos de agrupamento de dados

para detec¢do de anomalias na precificacdo e categorizac@o de pecas da industria automotiva.

1.1.2  Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos serdo estabelecidos,

considerando uma base de dados real de uma industria automotiva:

* Pré-processamento dos dados através da avaliacdo de distribuicdo dos dados, normaliza-
¢do, padronizacdo e aplicacdo da técnica de Anélise de Componentes Principais (Principal

Component Analysis - PCA);

* Aplicacdo dos algoritmos K-means, K-medoids, DBSCAN, FCM, Hierdrquico, Mapas
Auto-Organizaveis, PSO, GA e Evolucao Diferencial;

* Verificacdo de performance através da utilizacao das métricas SSE, SSW, CH, WB e Si-

lhouette;
* Aplicacgdo de técnicas de selecdo da quantidade de centroides (Elbow Curve);

* Determinac¢ao da quantidade de rodadas para os algoritmos com comportamento estocds-

tico utilizados nesta pesquisa.

» Comparacao dos algoritmos aplicados e definicdo do mais apropriado.

1.2 JUSTIFICATIVA

O desempenho para redugdo de custos de fabricacdo de uma empresa € uma acdo de
extrema importancia, pois sua satde financeira estd ligada diretamente a sua capacidade e velo-
cidade de adaptacdo ao mercado. Desta forma, as chances de se aumentar os lucros é ampliada

caso sejam otimizados os custos de manufatura de maneira rdpida e eficaz.
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O universo de andlise bem como as varidveis de processos e composi¢ao de produtos na
indudstria automotiva geram diariamente uma quantidade de combinag¢des, configuragdes e ce-
ndrios que torna invidvel seu processamento de forma manual. Como grandes volumes de dados
sao gerados, boa parte do potencial conhecimento alcancado acaba ndo sendo aplicado direta-
mente em itens similares, acarretando, por muitas vezes, em uma grande diferenca de custos
por pequenas diferencas estruturais e de design do produto (HOLTEWERT; BAUERNHANSL,
2016)(KRAPPE; ROGALSKI; SANDER, 2006)(ARGONETO; RENNA, 2013).

Estudos manuais realizados dentro da empresa onde estd sendo desenvolvido este traba-
lho t€ém comprovado que através da andlise das caracteristicas de cada peca € possivel agrupar e
comparar o custos de fabricagdo por similaridade, possibilitando o cdlculo de um indice de efici-
éncia de custo. Isto permite a definicdo e priorizacdo de projetos de redugdo de custo baseando-
se em caracteristicas como: material, processo de fabricacdo, peso, tipos de tratamento, pintura,

dentre outras.

Esta andlise permitiu identificar, por exemplo, que um batente da suspensdo dianteira
de dois produtos com capacidades de carga distintas possuiam mais de 90% de similaridade no
design / peso e outras caracteristicas. Entretanto, em relacdo aos custos de compra foi detectada

uma diferenca de aproximadamente 10 vezes entre as referidas pecas.

Todo o processo aqui abordado visa auxiliar as organizagdes nas tomadas de decis@o
gerenciais para formagdo de estratégias mais eficientes em busca do ponto 6timo de custos de

fabricacao.
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2 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas metodoldgicas desenvolvidas em dire¢do aos
objetivos especificos e geral. A Figura 1 sumariza os passos seguidos, os quais serdao discutidos

nas sec¢des seguintes.

Figura 1 - Fluxograma Metodolégico da Pesquisa.

Definicao da Selecao dos Dados Pré-Processamento
Problematica e Dimensoes de dados

Aplicagdo das
Etapas:
Agrupamentos e
Avaliacdo das
Métricas

Revisdo Selecdo das

Bibliografica Métricas

Definicdo das Selecdo das
Etapas de Pré- Técnicas de
Processamento Agrupamento

Resultados e
Conclusoes

Fonte: Autoria propria.

2.1 DEFINICAO DA PROBLEMATICA

O primeiro passo deste trabalho foi a definicdo de qual é o problema a ser resolvido
e que é esperado do projeto, etapa fundamental para a identificacdo e definicdo dos préximos

passos. Basicamente procurou-se as respostas para os seguintes questionamentos:

* Qual € o problema a ser resolvido?
* Esse problema tem relevancia financeira e € viavel?
* Qual time ird trabalhar no projeto?

* Qual a técnica a ser aplicada?

O objetivo deste levantamento foi identificar a viabilidade e quais possiveis técnicas
deveriam ser utilizadas para o desenvolvimento da investigacdo. Apds esta etapa, foi escolhido
o agrupamento (clusterizacdo) de pecas com similaridades fisicas para posterior comparacao

de custos. Este problema apresenta um grande impacto financeiro com retorno anual esperado
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proximo de 600.000,00 reais por ano. O time de projeto envolvido € multi-funcional, sendo com-
posto por engenharia de produto, engenharia de manufatura, compras e logistica, e as técnicas a

serem aplicadas serdo de clusterizacao de dados

De posse dessas defini¢des, a proxima etapa iniciada foi a revisao bibliogréfica.

2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para a realizacdo de uma revisdo bibliografica, € necessaria uma decomposicao em
trés fases principais: planejamento, conducdo e documentagdo da revisio (BRERETON et al.,
2007). Cada uma é a combinagao de outros procedimentos mais simples, como mostra a listagem

abaixo:

1. Plano de Revisao
Questdes especificas da pesquisa
Desenvolvimento do protocolo de revisdao

Valida¢do do protocolo de revisao

2. Conducao da Revisao
Identificar pesquisas relevantes
Selecionar estudos primérios
Avalie a qualidade do estudo
Extraia os dados necessarios

Sintetizar dados

3. Fase de documentacao
Escrever relatério de revisao

Valide o relatério

De acordo com Kitchenham et al. (2009), o planejamento de uma revisdo consiste em

seis defini¢oes:

* Definir perguntas de pesquisa;

Definir processo de pesquisa;

Definir critérios de inclusao e exclusao;

Definir avaliacdo da qualidade;



17

¢ Definir coleta de dados;

¢ Definir analise de dados.

2.2.1 Questdes da pesquisa

Neste estudo, foi planejado investigar questdes especificas relacionadas ao agrupamento
de dados e, com as respostas, contribuir para outras pesquisas com o cendrio quantitativo e
qualitativo atual, além de indicar estudos futuros sobre esse assunto. As principais questoes

abordadas neste artigo sao:
QI - como as abordagens de agrupamento podem ser classificadas?

Q2 - quais sdo as abordagens mais comuns de agrupamento que podem ser encontradas

recentemente na literatura? E porque?

Q3 - quais sdo as fungdes de avaliagdo mais comuns (fitness) que podem ser encontra-
das?

Q4 - quais sdo as principais aplicagcdes para essas abordagens?

Relacionada as questdes acima, a revisdo sistemdtica de Figueiredo et al. (2019), bem
como as pesquisas publicadas por: Nanda e Panda (2014), Alam et al. (2014), Pandove, Goel e
Rani (2018), José-Garcia e Gémez-Flores (2016), Mukhopadhyay et al. (2013), fornecem uma
grande contribuicdo qualitativa e quantitativa para este trabalho. Para indicar estudos adicionais,

mais informagdes analiticas podem ser encontradas nos proximos sub-tépicos desta dissertacao.

2.2.2 Metodologia de selec¢do de artigos

Uma revisao bibliogréafica sobre um tépico, neste caso do estudo de agrupamento (clus-
tering), deve identificar e destacar fontes especificas sobre o assunto. Estudos relacionados po-
dem ser publicados em periddicos e conferéncias relacionados a aprendizado de maquina. Nesse
contexto, alguns editores sao dominantes, como a Association for Computing Machinery (ACM),

a IEEE Computer Society (IEEE), a Springer e a Science Direct podem ser destacados, pois for-
necem vdrias revistas e conferéncias, em dreas de interesse relacionadas, com "Otimiza¢ao Bio-
inspirada", "Inteligéncia enxame" ("Swarm Intelligence") e a "Computacdo evolutiva"(" Evolutionary

Computation") e Técnicas de Clustering no contexto de agrupamento de dados.

O procedimento de busca visou a identificacdo de estudos que seriam incluidos ou
excluidos do conjunto final dos estudos de revisdao, com base na conexdo com a drea de inte-
resse. O plano de pesquisa envolveu a investigagdo automatizada nas quatro bibliotecas digitais
jamencionadas. Além disso, antes da observacdo manual dos estudos, a filtragem automaética era

empregada para remover duplicatas como primeira etapa; para esse fim, o Mendeley Desktop,
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versao 1.19.4, foi utilizada como ferramenta de gerenciamento. O conjunto de artigos retornado
da consulta mencionada consistia em 853 papers. No entanto, a maioria destes foi identificada
marginalmente relacionada a agrupamento de dados. A exclusdo de artigos irrelevantes foi rea-

lizada manualmente.

2.3 ETAPAS DE PRE-PROCESSAMENTO

Para se evitar a polarizacdo dos grupos formados pela ma distribuicdo dos dados e
diferenca da grandeza entre as dimensdes escolhidas, as etapas de pré-processamento do tipo
normalizagdo e padronizacio sdo de grande importincia antes da aplicacdo dos respectivos al-

goritmos de aprendizado de maquina.

A normalizacdo e padronizacao sao abordagens em que os dados sao escalados ou trans-
formados para fazer uma contribuicao igual de cada dimensdo. O sucesso dos algoritmos de
aprendizado de maquina depende da qualidade dos dados para obter um modelo generalizado do
problema. A importancia destes métodos foi comprovada previamente (SINGH; SINGH, 2020).
A padronizacao deve ser aplicada posteriormente a etapa de normalizagdo pois o efeito desta im-
plica em distorcoes dos resultados quando utilizados de forma inversa. Técnicas de padronizagao

exigem uma distribuicdo dos dados préxima de uma curva normal.

A ultima etapa de pré-processamento utilizada neste trabalho foi o PCA (Principal
Component Analysis) que € um método baseado na projecao dos dados em um sub-espago de me-
nor dimensao. Este visa a possibilidade de se reduzir a quantidade de dimensdes mas mantendo
a sua significancia, influéncia, neste sub-espaco projetado. As técnicas de reducao dimensional
reduzem o custo computacional em problemas multidimensionais, sem prejuizo ao resultado fi-
nal devido a manutenc¢do da significancia das dimensdes originais. Este € uma um método linear
que captura da variabilidade do processo (PEARSON, 1901).

2.4 TECNICAS DE AGRUPAMENTO

Uma etapa crucial dentro dos objetivos propostos € a escolha dos algoritmos de clus-
terizagdo para serem aplicados a base de dados da industria automotiva. Durante a pesquisa
bibliogréfica vérias técnicas foram encontradas e, como ponto de partida, observou-se que os
algoritmos K-means e K-medoids serviam de base de comparagdo para as demais técnicas como
sendo o algoritmo a ser batido. Em um segundo momento, verificou-se uma alta frequéncia de
algoritmos evolutivos que apresentam em outros estudos resultado superior aos primeiros esco-
lhidos. Foram abordados: Otimizac¢ao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optmization -
PSO), algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA) e Evolucao Diferencial (Differential Evo-
lution - DE).
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Nota-se que os métodos acima descritos sdo técnicas particionais. Entretanto, a litera-
tura apresenta outras abordagens, como a difusa e hierdrquica. A técnica difusa encontrada com
destaque foi o Fuzzy C-means - FCM; J4 o algoritmo hierdrquico € uma técnica deterministica,

ou seja, ndo possui o efeito da inicializagdo randdmica.

Por fim, outras técnicas foram adicionadas como o Agrupamento por Densidade Espa-
cial em Aplica¢des com Ruido (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise -
DBSCAN), por se tratar de um modelo de busca espacial e que também apresentava caracteris-
ticas relevantes como ndo requerer como dado de entrada a quantidade de centroides. Por fim,
escolheu-se os Mapas Auto-Organizaveis (Self Organizing Maps - SOM), técnica de rede neural

artificial.

2.5 METRICAS DE AVALIACAO

Uma vez escolhido os algoritmos, a préxima etapa foi a definicao das métricas de avali-
acdo da qualidade dos grupos formados por cada um dos 9 algoritmos de clusterizag¢ao definidos.
Como ponto de partida observou-se que as mais utilizadas na literatura abordada foram: Soma
das Distancias Internas (Sum of Squares Within Clusters - SSW) e Soma das distancias externas
(Sum of Squares Between Clusters - SSB). Como o préprio nome define, o primeiro € baseado na
soma das distancias entre os elementos de um mesmo grupo e o segundo na soma das distincia
entre os centros de cada grupo, ou seja, um define o quao coeso s@o os grupos finais € o outro o

quao distintos sdo os estes. A SSW deve ser minimizado e o SSB a maximizado.

Assim sendo, consequentemente identificou-se outros dos indices relevantes: (Calinski-
Harabasz - CH) e indice WB. Estes possuem na sua representacdo matematica uma razao entre
SSW e SSB. O que os diferencia é que um utiliza a quantidade de dados e quantidade de cen-

troides em sua equagdo e o outro apenas a quantidade de centroides.

Ja durante a fase experimental prévia a aplicacdo nos dados reais, notou-se que para a
definicao da curva de inflexdo dos indices, o Soma dos Erros Quadraticos (Sum of Squared Errors
- SSE) possuia uma caracteristica de auxiliar nesta interpretacao gréfica. Por fim, a métrica

Silhouette, muito usual na literatura, também foi adicionada.

2.6 SELECAO DOS DADOS DA INDUSTRIA AUTOMOTIVA

A etapa de selecao dos dados foi iniciada através de uma reunido com um time multi-
funcional da empresa alvo deste estudo contemplando especialistas de multiplos departamen-
tos: engenharia de manufatura, engenharia de produto, compras, qualidade, materiais, logistica,
producdo, desenvolvimento de fornecedores, etc. Neste evento foi explicada a problematica em

conjunto com o time de desenvolvimento de novos negdcios com o objetivo de agrupamento de
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pecas por similaridade. Assim o time chegou aos seguintes passos de selecao de dados:
Passo 1 - Carregar a base de dados completa do sistema SAP;
Passo 2 - Selecionar dados quantitativos continuos;
Passo 3 - Eliminar componentes com dados faltantes;
Passo 4 - Considerar NCM como limite inferior da quantidade de grupos formados;

Passo 5 - Considerar a quantidade de diferentes numeros de classe de engenharia como

o limite superior da quantidade de centroides.

O primeiro carregamento das informacdes sistémica levantou 4267 itens com 14 di-

mensodes, € modo que que dentre as dimensdes levantadas as seguintes foram selecionadas:

(a) Peso

(b) Comprimento
(c) Largura

(d) Altura

(e) Volume

(f) Densidade

Esta selecdo das respectivas dimensdes foram feitas com o foco de agrupar pegas por
caracteristicas fisicas similares. No julgamento do time multi-funcional, estas caracteristicas

seriam as mais adequadas para execucao de tal tarefa dentre as informagdes coletadas.

Desta forma o 1° e 2° passos foram concluidos. No 3° passo foi identificado uma série
de dados faltantes o que causou a reducdo do carregamento inicial de 4267 para 2765 pecas
com 6 dimensdes ou caracteristicas. A Tabela 1 apresenta um resumo estatistico das dimensdes

escolhidas:

Tabela 1 — Resumo estatistico do banco de dados da industria automotiva.

Objeto (a) (b) (© (d) (e) ()
Média 7306 37485 19198 11408 483 576
DesvioP. 55966 51225 38980 29991 12315 14226
Minimo 2,20 35 25 8 0,01 0,01
25% 57,32 10000 7000 1300 0,06 7
50% 416,67 15800 10000 5000 0,84 25
75% 2226,67 46500 20000 10000 7,03 74

Miximo 1565283 835000 963000 810000 493736 594300

Fonte: Autoria propria.

Algumas dimensdes tais como descri¢do das pecas, nimero de identificagc@o, problemas

de qualidade, localizacdo do fornecedor, consumo anual e preco, além de alguns outros dados
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que sdo categoricos, como classe de engenharia e classificacgio NCM (Nomenclatura Comum

do Mercosul), precisam ser retirados para aplicacdo dos algoritmos.

Assim como orientado pelo time multi-funcional no 4° e 5° passos, 200 diferentes c6-
digos NCM e 621 de classe de engenharia foram utilizados como referencia para definicdo da
varredura de diferentes quantidades de grupos a serem formados pelos algoritmos de clusteriza-
cdo.

Com este pano de fundo o esperado € que este estudo mostre uma quantidade ideal de
centroides entre 200 e 621. Por este motivo, foi feita uma varredura do nimero de centroides
com a seguintes quantidades pré estabelecidas: 60, 160, 260, 360, 460, 560, 660, 760 e 860.
Propositalmente nao foram inclusos os valores de 200 e 621 pois em andlises manuais, de forma

amostral, foram encontradas incoeréncias em ambos 0s grupos.
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3 METODOS E METRICAS DE AGRUPAMENTO DE DADOS

A extragc@o de conhecimento (também conhecido como processo de KDD, do inglés
knowledge-discovery in databases), é o processo de obter-se informacdes implicitas em grupos
de dados, através de relagdes nao triviais. O KDD busca padrdes ocultos em um grande vo-
lume de informacao utilizando alguma metodologia especifica, que € til para vérias aplicacdes
(ALAM et al., 2014)(KARYPIS; KUMAR; STEINBACH, 2000)(FIGUEIREDO et al., 2019).

O processo de agrupamento de dados, também conhecido como clusterizacao, con-
tribui significativamente em muitas aplicagdes da extracdo do conhecimento. O objetivo desta
classe de métodos € dividir os dados para maximizar a homogeneidade dentro de cada grupo e
a heterogeneidade entre grupos distintos (ALAM et al., 2014). Um problema fundamental deste
processo é determinar a melhor estimativa do nimero de grupos (JOSE-GARCIA; GOMEZ-
FLORES, 2016)(ALAM et al., 2014).

Devido a falta de conhecimento prévio do dominio, € dificil escolher um nimero apro-
priado de grupos (clusters), pois parte das técnicas de aprendizado de mdquina utilizadas nestes
casos sao ndo supervisionadas, ja que os dados ndo possuem rétulos. Isto é particularmente di-
ficil, especialmente quando os dados tém muitas dimensdes, quando os grupos diferem ampla-
mente em forma, tamanho e densidade e quando existe sobreposicao entre dimensdes distintas.
No final dos anos 90, o problema do agrupamento automético deu origem a um novo ramo com
a aplicacao de meta-heuristicas bioinspiradas, que na ci€ncias da computacao € uso de compu-
tadores para sintetizar formas, comportamentos e padrdes similares aos naturais (simulag¢do da
natureza), no desenvolvimento de novas técnicas para solu¢do de problemas complexos (com-
putacdo inspirada na natureza) (J OSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016)(ZHONG; ZHANG;
ZHANG, 2013)(RANA; JASOLA; KUMAR, 2011).

Essa divisao dos clusters pode ser realizada de varias maneiras (ALAM et al., 2014). De
acordo com a literatura, os métodos de agrupamento podem ser classificados como abordagens
particionais, hierdrquicas, sobrepostas e baseadas em grafos (FIGUEIREDO et al., 2019)(NANDA;
PANDA, 2014)(JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016), os quais sdo descritos a seguir.

3.1 AGRUPAMENTO PARTICIONAL

O agrupamento particional divide um conjunto de dados em vérios grupos com base em
determinado critério conhecido como medida de adequacdo. Esta afeta diretamente a natureza
da formacgao dos (clusters). Depois que uma medida apropriada € selecionada, a tarefa de parti-
cionamento é convertida em um problema de otimizacdo, baseado na minimizacdo da distancia
ou maximizag¢do da correlagdo entre padrdes, otimizando sua densidade no espaco dimensional.

Tais técnicas sdo populares em varios campos de pesquisa devido a sua capacidade de agrupar
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grandes conjuntos de dados (NANDA; PANDA, 2014)(FIGUEIREDO et al., 2019)(ALAM et
al., 2014). Os grupos sao formados com base em semelhancas e diferencas entre os dados dos
elementos dos grupos. As medidas de similaridade diferem de aplicacao para aplicagdo, mas as

mais comuns sdo baseadas em distancia, padrdo e densidade (ALAM et al., 2014).

Sem duvida, a técnica de particdo mais proeminente e popular € o algoritmo K-Means,
proposto ha mais de 50 anos (JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016)(MACQUEEN et al.,
1967). Ainda é amplamente utilizado para lidar com bancos de dados de alta dimensdo devido a
simplicidade, convergéncia rapida e baixa custo computacional (NANDA; PANDA, 2014). No
entanto, diversos autores ja identificaram possiveis desvantagens deste método, como a tendén-
cia a convergéncia para minimos locais, dificuldade em determina¢do do nimero de grupos e
alto enviesamento e dependéncia da inicializacdo. Ao longo dos anos, muitas propostas para
aumentar seu desempenho foram desenvolvidas, como meios K-harmonicos, Kernel K-Means e
K-Medoids (ALAM et al., 2014)(NANDA; PANDA, 2014).

3.2 METODOS HIERARQUICOS

Os algoritmos de clusterizacao hierdrquicos sdo os quais o processo de agrupamento
atual € criado com base no nivel hierdrquico anterior. Diferentemente da abordagem particional,
o clustering hierarquico nao precisa especificar o nimero de grupos com antecedéncia (ALAM
et al., 2014)(JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016). Essa abordagem é mais adequada para
problemas envolvendo conjuntos de dados relativamente pequenos. O principio basico envolve
verificar a proximidade dimensional dos pontos, mas esta defini¢do € subjetiva e existem muitas
defini¢des de medidas de similaridade e distancia (PANDOVE; GOEL; RANI, 2018).

Tais abordagens criam uma estrutura chamada dendrograma, que consiste em uma es-
trutura em 4rvore, a qual representa a sequéncia hierdrquica de particdes aninhadas do conjunto
de dados (JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016). Eles podem ser de dois tipos: aglomera-

tivos e divisivos, como exemplifica a Figura 2.

No primeiro caso (seta vermelha), cada amostra € inicialmente um cluster. Posterior-
mente, durante as seguintes etapas iterativas, os clusters mais semelhantes sdo reunidos com base
na menor distancia (dissimilaridade) usando algum método de ligacao (ALAM et al., 2014), que
¢ uma forma de calcular a distdncia entre dois grupos. E uma estratégia de baixo para cima
(botton-up). Na abordagem de divisao, todos os dados pertencem inicialmente a um cluster
unico, o qual € dividido em grupos menores, de acordo com um critério de distancia prede-
finido (ALAM et al., 2014)(JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016). Pode ser classificado

como um método descendente (top-down).

Considere um conjunto bidimensional de amostras na Figura 2. Apds criar o dendro-
grama, destaca-se como podem ser as abordagens aglomerativas e divisivas. Por fim, depen-

dendo do nivel escolhido, o agrupamento final pode apresentar trés ou dois grupos, como mostra
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Figura 2 — Operacao do método hierarquico: (a) conjunto de dados 2D; (b)
dendrograma. (FIGUEIREDO et al., 2019)
a) b)

Divisivo

Aglomerativo

1700

A B cCD = F G

Fonte: Adaptado de Figueiredo et al. (2019).

a Figura 3.

Figura 3 - Clusters no método hierarquico: (a) 3 grupos; (b) 2
grupos. (FIGUEIREDO et al., 2019)
a) b)

©

Fonte: Adaptado de Figueiredo et al. (2019).
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3.3 METODOS DE SOBREPOSICAO

Os métodos de sobreposicao (overlapping) consideram que cada amostra pode ter se-
melhancas com diferentes grupos. Como consequéncia, ele pode pertencer a mais de um clusters.

Esses algoritmos podem ser classificados em soft ou difuso (fuzzy) (FILHO et al., 2015).

Meétodos difusos sao aqueles em que cada objeto pertence inteiramente a um ou mais
clusters e a associagdo parcial nao € permitida. Nos métodos difusos, um objeto pertence a todos

os clusters de alguma forma, mas com diferentes graus de associacdo (ALAM et al., 2014).

Os métodos de sobreposicao mais utilizados na literatura seguem a abordagem difusa.
As notas de associacdo sao atualizadas durante o processo de agrupamento para que eles pos-

sam atribuir cada objeto a um tnico grupo usando a classificacdo de associacdo mais alta para
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permitir o particionamento dos dados. O Fuzzy C-Means (FCM) € um algoritmo tipico dessa
classe (NANDA; PANDA, 2014).

O FCM ¢ uma alternativa interessante ao K-Means, pois apresenta caracteristicas im-

portantes como:

* O ntimero de grupos pode ser definido automaticamente;
* Funciona bem com dados sobrepostos;
* E robusto para inicializacao, ruido e que sdo valores atipicos (outliers).

O FCM define uma matriz de associagdo U = {u;; }fvjn’“

de pertinéncia. Observe que cada padrdao € nomeado ¢ para cada cluster j.

,em que u;; € [0,1] é o grau

Um ponto importante, no entanto, € a defini¢do pelo usudrio do limite de interromper o
processo iterativo, pois afeta a selecdo do numero de clusters (FILHO et al., 2015). Um exemplo
de agrupamento por sobreposicao pode ser verificado na Figura 4 que mostra uma rede com 4
grupos com overlap, (BINESH; REZGHI, 2018).

Figura 4 — Nés com multi Clusters.

Fonte: Binesh e Rezghi (2018).

Veja que os dados 18 e 19 podem pertencer a mais de um grupo. Entretanto, a matriz

de pertinéncia formada ird dizer a qual cluster tais dados terdo maior similaridade.

3.4 AGRUPAMENTO BASEADO EM GRAFOS

No agrupamento baseado em grafos, um grafo ponderado € criado conectando os dados
de acordo com alguma medida de similaridade. O problema é reformulado usando a semelhanca.

Nesse sentido, o objetivo é encontrar a particdo em que as arestas entre os diferentes grupos
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tenham pesos pequenos e arestas dentro de um grupo apresentam pesos altos (HRUSCHKA et
al., 2009) (LUXBURG, 2007).

Existem vérias maneiras de transformar um determinado conjunto de dados em um
grafo. No grafo vizinhanga, todas as amostras que apresentam distancias aos pares menores que
um limite estdo conectados. No modelo de x-vizinho mais préximo, os dados mais préoximos
de um ponto especifico estdo conectados. No grafo totalmente conectado, todos os pontos de
semelhanga positiva estdo ligados entre si e sdo ponderados pelo valor da similaridade (WU;
ZHU; JI, 2014)(LUXBURG, 2007). Na Figura 5 € apresentado um exemplo de um processo de

agrupamento usando este método, em que sao destacadas as arestas e os grupos formados.

Figura 5 — Operacao do método baseado em grafos (FIGUEIREDO
et al., 2019).

Fonte: Figueiredo et al. (2019).

No entanto, essa classificagdo em particional, hierdrquico, sobreposi¢do e grafos, ndo
¢ Unica e definitiva. Alguns autores nao consideram a abordagem de grafos como uma proposta
diferente (NANDA; PANDA, 2014), enquanto outros definem a sobreposi¢io como um caso
particular de agrupamento particional (JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016). Como men-
cionado, os algoritmos de clustering sao desenvolvidos como um esquema nao supervisionado.
Metodologias supervisionadas sdo melhor definidas como métodos de classificacdo (NANDA;
PANDA, 2014).

3.5 METRICAS DE AVALIACAO

Um ponto crucial na aplicacio de abordagens de agrupamento € a defini¢ao de métricas
de avaliacdo adequadas ao problema. Durante a revisao tedrica um grande nimero delas foram
detectadas e as seguintes foram selecionadas: Soma dos Erros Quadréticos (Sum of Squared

Errors - SSE), Soma das Distancias Internas (Sum of Squares Within Clusters - SSW), Soma
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das distancias externas (Sum of Squares Between Clusters - SSB), (Calinski-Harabasz - CH), o

indice WB e Silhouette. Esta selecao leva em consideracdo a frequéncia de utilizag@o na literatura

estudada, bem como resultados previamente obtidos em estudos autorais publicados.

(a)

(b)

(c)

A Soma dos Erros Quadraticos (Sum of Squared Errors - SSE) é uma medida de com-
pactagio dos grupos. E um fndice de minimizagdo, ou seja, quanto menor o valor mais
compacto sdo os grupos (SU; DY, 2004)(THINSUNGNOENA et al., 2015)(FRANTI; SI-
ERANOIJA, 2018).

Seja X = {1, x9, ..., x,, } um conjunto de dados com n amostras. Suponha que as amostras
em X t€m rétulos rigidos que os marcam como representantes de k clusters sem sobrepo-
si¢do, ou K = {¢q, ¢y, ..., ¢x }, representando os centroides. O algoritmo de agrupamento
busca encontrar a parti¢do ideal P = { Py, P, ..., P,, }, posicionando iterativamente os k
centroides (ZHAO; XU; FRANTI, 2009). Essa métrica pode ser data pela equagio 3.1:

K ngq
SSE =YY dist(x; — cx)” (3.1)

k=1 i=1
em que c € o centroide do cluster k e x; € o 1-ésimo objeto do k-ésimo cluster (FIGUEI-
REDO et al., 2019).

Note que com esta equacdo € calculada as distancias entre os membros de cada grupo até
o respectivo centroide ao quadrado. O objetivo da clusterizacdo é a minimizacao do SSE
nos clusters (SU; DY, 2004)(THINSUNGNOENA et al., 2015)(FRANTI; SIERANOJA,

2018), de modo a deixa-los compactos e coesos.

A Soma das Distancias Internas (Sum of Squares Within Clusters - SSW) é uma medida
de compactacdo dos grupos e também um indice de minimizacdo, ou seja, quanto menor
o valor mais compacto sdo os grupos. O que a diferencia do SSE € a ndo elevacdo ao
quadrado do resultado da equacao somatéria (FIGUEIREDO et al., 2019)(ALAM et al.,
2014)(JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016). Tal medida é data pela equagio 3.2:

K ng
SSW =Y "> " dist(x; — cx) (3.2)

k=1 i=1
em que cy € o centroide do cluster k e x; € o i-€simo objeto do k-ésimo cluster (FIGUEI-
REDO et al., 2019).

Esta métrica € a mais utilizada como fung¢do objetivo em agrupamento particional (HAN-
CER; KARABOGA, 2017).

A Soma das Distincias Externas (Sum of Squares Between Clusters - SSB) mensura quao

delineados estdo os grupos. E um indice de maximizacdo, ou seja, quanto maior o valor
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(e)
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mais distintos sdo os grupos formados pelos respectivos algoritmos (OZTURK; HAN-
CER; KARABOGA, 2015)(ZHAO; XU; FRANTI, 2009). Trata-se de um critério de me-

dicdo de separacdo dos grupos, e pode ser calculado pela equagdo 3.3:

K
1 :
SSB = 5 g dist(cy — cx) (3.3)

k=1,=1,l£k

onde cy € o centroide do cluster k e c; os demais clusters (FIGUEIREDO et al., 2019).

O indice Calinski-Harabasz - CH € uma composicao entre as métricas SSW e SSB, que
considera também a quantidade de centroides e de dados. E um indice de maximiza-
¢do (OZTURK; HANCER; KARABOGA, 2015)(JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES,
2016)(CALINSKI; HARABASZ, 1974)(ZHAO; XU; FRANTI, 2009).

Dois métodos de andlise de clustering podem diferir na escolha de uma medida de homo-
geneidade e de heterogeneidade. Isto impacta no procedimento de aplicagdo desta medida
em pontos de agrupamento. Uma relacdo funcional escolhida como uma medida da ho-
mogeneidade dentro do cluster (ou a heterogeneidade entre cluster) geralmente reflete na
relativa conveniéncia do agrupamento e depende da natureza do problema (CALINSKI;
HARABASZ, 1974). A equacdo 3.4 mostra a relacao dos elementos exposto acima con-
forme estabelecido para Calinski-Harabasz CH:

 SSB/(k—1)

CH = SSW/(n — k)

(3.4)

Baseado na observagao acima a proposta da métrica Calinski-Harabasz CH, a qual cria
uma relacdo entre SSW, SSB, n , que € a quantidade de elementos total da amostra, e k
que € a quantidade de centroides (ZHAO; XU; FRANTTI, 2009).

O indice WB também € uma composicao entre os indices SSW e SSB, adicionando uma
relacdo entre estas métricas e a quantidade de centroides. E uma métrica de minimiza-
¢io (OZTURK; HANCER; KARABOGA, 2015)JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES,
2016)(CALINSKI; HARABASZ, 1974)(ZHAO; XU; FRANTI, 2009).

Os métodos de soma dos valores mostrados nos itens (a), (b) e (c) desta se¢do sdo todos
baseados na propriedade do SSW e SSB. As tendéncias de SSW normalizado e SSW /SSB
sd0 quase 0s mesmos, o que indica que o fator do numerador tem um efeito mais importante
na divisdo. Em outros indices do tipo WB, exceto no indice de Xu, descobrimos que eles
aumentam / diminuem monotonamente ou precisam de um método adicional de detec¢do
de joelhos, como diferencas sucessivas para obter nimero ideal de clusters. O indice de
Xu tem um ponto minimo claro de inflexdo (ZHAO; XU; FRANTI, 2009).
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A equacdo 3.5 apresenta a relacdo dos elementos exposto acima conforme estabelecido
por Zhao, Xu e Franti (2009):

WB=FkxSSW/SSB (3.5)
em que k € a quantidade de centroides.

Neste caso, fica enfatizado o efeito de SSW com a multiplicacdo do nimero de clusters.
As vantagens do método proposto sdo que ele determina o nimero de clusters por valor
minimo sem método de detec¢do do ponto de inflexdo, e € bastante simples e eficiente
(ZHAO; XU; FRANTI, 2009).

(f) O Indice Silhouette (SI) é uma métrica usada para avaliar a validade de agrupamento.
Seu valor pode variar de (-1 < ST < 1) e mede o quanto um dado observado € similar as
demais observacdes em seu préprio grupo, comparada as observacgdes alocadas no grupo
mais proximo a ele. Valores de SI proximos a -1 indicam que o dado foi erroneamente
inserido no grupo de destino. Valores de SI proximos a zero mostram que o dado poderia
estar tanto no seu grupo de destino quanto em algum outro. Valores do SI préximos a
I indicam que dado estd corretamente alocado (ROUSSEEUW, 1987)(FIGUEIREDO et
al., 2019).

A equacio 3.6 apresenta a férmula para o calculo do Indice SI:

N

1 b; — a;
Sl =— —_— 3.6
N ; max(b;, a;) (3.6)
em que a; € dado pela equacgdo 3.7:
1
a; = — Z dist(xi, X;) (3.7)
Nk XjECk
e b; ¢ adado pela 3.8 :
. 1 :
b; = mlnh&{l""’K}’h¢k<Fh Z dist(x;, Xj)) (3.8)

XjECh

O SI € um indice de maximizagdo, SI € [—1, 1], em que a € a distAncia média de um
ponto x; aos demais pertencentes a0 mesmo grupo cy, b é a minima distancia média de
um ponto x; pertencente a algum outro grupo ¢y, (JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES,
2016)(FIGUEIREDO et al., 2019).

As principais diferengas entre as métricas selecionadas € que SSB € a soma das dis-
tancias entre os centroides de todos os grupos formados e o SSW € a soma das distancias de
cada ponto ao seu respectivo centroide centroide. O SSE € similar ao SSW com uma elevacao
ao quadrado dentro do somatdrio que acentua a diferenca de cada passo da varredura. O WB e
0 CH € uma razdo entre SSB e SSW, emquanto o Silhouette possui uma formulacdo em que o

resultado pode variar de [1,-1].
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3.6 CLUSTERING AUTOMATICO - ELBOW CURVE

Na andlise de clusteriza¢do, um problema fundamental é determinar a melhor estima-
tiva do nimero de grupos. Devido a falta de conhecimento prévio do dominio, € dificil escolher
um nuimero apropriado, especialmente quando os dados tém muitas dimensdes, quando os clus-

ters diferem amplamente em forma, tamanho e densidade ou quando existe sobreposicao entre
os grupos (JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016).

Além disso, para se encontrar uma solucdo ideal, temos um problema classificado
como NP dificil para n;, > 3. Na teoria da complexidade computacional, esta classe € con-

siderada como inerentemente dificil e sua solug¢do requer recursos significativos, ou seja, nao

soluvel através de técnicas por for¢a bruta em tempo aceitavel (FALKENAUER, 1998). Por-
tanto, mesmo para agrupamentos de tamanho moderado, a tarefa pode ser computacionalmente
proibitiva (COWGILL; HARVEY; WATSON, 1999).

No método proposto, a localizagao de um valor £ ideal € realizada pelo método conhe-
cido como Elbow. suponha que o agrupamento € realizado pelo algoritmo K-Means, em que

uma série de quantidade de centroides € experimentada e depois plotada em um grafico no qual

se torna possivel avaliar o ponto em que o aumento deste nimero traz um beneficio pequeno

para métricas como SSW. Os resultados da simulagdo mostram que, no final da execugdo, em

algum momento o ganho marginal caird drasticamente, o que resulta um angulo no grafico. O

valor de k correto, isto €, o nimero de clusters mais adequado, é escolhido neste ponto, dai o
critério de cotovelo - elbow curve (BHOLOWALIA; KUMAR, 2014).

Na Figura 6 pode-se visualizar o ponto de curvatura (inflexdo) em que € assumida a
quantidade ideal de grupos, neste caso igual a 6.

Figura 6 — Ponto de curvatura elbow curve onde é determinado a

quantidade ideal de clustering dos dados selecionados
1e8 O Metodo SSW
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Fonte: Autoria Prépria.
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4 ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO

Assim como exposto anteriormente, na andlise de agrupamento, um problema funda-
mental € determinar a quantidade ideal do nimero de clusters. Devido a falta de conhecimento
prévio do dominio, € dificil escolher um nimero apropriado, pois parte das técnicas desenvolvi-
das sdo nao supervisionadas ja que os dados nao possuem rétulos. Isto € especialmente desafia-
dor quando: os dados t€ém muitas dimensoes; clusters diferem amplamente em forma, tamanho
e densidade; existe sobreposi¢do entre os grupo (JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016).

Neste trabalho serdo abordados diferentes algoritmos e fun¢des objetivos, com vistas
a melhor resposta para o problema de agrupamento de componentes de uma industria automo-
tiva. Os escolhidos sdo: K-Means, K-Medoids, Fuzzy C-Means - FCM, algoritmo Hierdrquico,
Agrupamento por Densidade Espacial em Aplicacdes com Ruido (Density Based Spatial Cluste-
ring of Applications with Noise - DBSCAN), Mapas Auto-Organizaveis (Self Organizing Maps
- SOM), Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optmization - PSO), algoritmo
Genético (Genetic Algorithm - GA) e Evolucdo Diferencial (Differential Evolution - DE).

Nas proximas secOes serao discutidas de maneira mais detalhada cada um dos algorit-

mos citados.

4.1 K-MEANS

O algoritmo K-Means é muito conhecido pela sua capacidade de aplicacdo em grandes
conjuntos de dados para resolver problemas de clustering (MACQUEEN et al., 1967). Este al-
goritmo € amplamente utilizado porque pode ser facilmente implementado e também apresenta
os resultados rapidamente. No entanto, o usudrio deve especificar o nimero de Clusters a priori
(MOHD et al., 2012)(NANDA; PANDA, 2014).

O ponto médio de cada agrupamento € comumente chamado de centroide (ARORA;
VARSHNEY et al.,2016). Este € um ponto artificial gerado aleatoriamente e que possui 0 mesmo
numero de dimensdes dos dados a serem agrupados. O método divide as amostras em /K grupos
de variancia igual, com 7, elementos, minimizando um critério conhecido como inércia ou a
soma do quadrado das distancias de cada ponto ao centro do agrupamento. Em outras palavras,
o algoritmo procura minimizar o somatdrio da distancia interna (Sum of Squares Within Clusters

- SSW) entre os dados e os centroides.

A ideia por trds do K-Means inicia-se com a gera¢do aleatdria da posicdo dos centros.
Em seguida alocam-se os dados em cada grupo, de modo que uma determinada amostra per-
tencerd ao cluster ao qual ele apresenta a menor distancia ao respectivo centroide. Terminada
esta fase, recalcula-se a nova posicdo dos centroides, para que ele se desloque para o centro

geométrico do cluster formado na iteracao corrente (SANTOS et al., 2017).
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O algoritmo procura minimizar o somatdrio da distancia interna (SSW) entre os dados
e os centroides, pela equacdo 3.2. Nesta, a medida dist € a distincia euclidiana é dada pela

equacao 4.1:

D

diSt(Xi, Ck> = Z(ZL’@d — Ck,d>2 (41)

d=1

Em seguida, cada amostra € alocada no grupo do centro mais préximo e, posterior-

mente, as posi¢oes dos centroides sdo atualizadas pela equagdo 4.2:

1 <&
cp = — Z; 4.2)

Este processo € repetido até que um critério de parada seja alcancado. Os mais utiliza-

dos sdo o ndmero de iteracdes ou um limite predefinido de uma medida de similaridade.

A Figura 7 mostra um exemplo de como o método funciona, no qual as esferas sao os
dados e as cruzes sdo os centroides.
Figura 7 — Exemplo de resultado da aplicacao do K-Means: (a) geracio aleatéria inicial dos

centroides; (b) alocacao das amostras em cada grupo; (c) atualizacio da posicao dos
centroides (FIGUEIREDO et al., 2019)
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Fonte: Adaptado de Figueiredo et al. (2019).

Inicialmente gera-se aleatoriamente os centroides dentro do espaco de busca represen-
tados pelos "x"na Figura 7 a); em seguida, € identificado a qual centroide cada dado esta mais
proximo Figura 7 b); a pr6xima etapa € adequar os centroides no ponto médio dos dados a que
pertence, como mostra a Figura 7 c). Este processo € repetido iterativamente até que se alcance

acgum critério de parada.

S3o bem conhecidos alguns inconvenientes do método. O primeiro € o alto grau de
dependéncia da inicializagdo. Além disso, geralmente nao funciona bem ao lidar com dados
sobrepostos (FIGUEIREDO et al., 2019).
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Embora se possa provar que o procedimento sempre serd encerrado, o algoritmo K-
Means ndo encontra necessariamente a configuracdo ideal, correspondente ao minimo global
da fungdo objetivo. O K-Means € um simples algoritmo que foi adaptado a muitos dominios
desafiadores (PARK; LEE; JUN, 2006)(VELMURUGAN; SANTHANAM, 2010).

No pseudocddigo 1 pode-se verificar o funcionamento do algoritmo K-Means.

Pseudocédigo 1: K-Means.

1 inicio
2 parametros de entrada: dados, quantidade de centroides e critério de parada
3 geram-se os centroides aleatoriamente dentro do espaco dos dados
4 alocam-se os dados com menor distincia a cada centroide formando os grupos
5 para cada grupo formado faca
6 recalcula-se o centro geométrico de cada grupo, gerando um novo
centroide
7 aloca-se os dados a cada centroide formando os grupos
8 verifica-se critério de parada
9 fim
10 retorna-se os centroides e grupos formados
1 fim

Fonte: Autoria propria.

4.2 K-MEDOIDS

Um outro método de agrupamento particional é o K-Medoids (SOOD; BANSAL, 2013).
O K-Medoids é um dos algoritmos de clustering mais populares, no qual um conjunto de dados de
X € armazenado em K clusters fornecido pelo usudrio. Este algoritmo trabalha com o principio

de minimizar as diferengas entre cada objeto em um cluster e seu objeto representativo.

Inicialmente, os centroides precisam ser definidos, e, neste caso, este € conhecido como
Medoéide (Medoids). A forma mais comum de proceder com esse processo € definir como cen-
troides n; amostras do grupo de dados, sorteadas de forma aleatdria. Isto € feito para minimizar
os efeitos da inicializacdo aleatéria do K-Means (ARORA; VARSHNEY et al., 2016).

Assim, espera-se encontrar uma Unica particdo dos dados nos K clusters, de modo
que cada um tenha um ponto mais representativo, ou seja, um ponto que seja 0 ponto mais
centralmente localizado em relagdo a alguma medida, por exemplo, distancia euclidiana(SINGH;
CHAUHAN, 2011).Tal ideia reduz ruidos e discrepancias, deixando o método mais robusto que
0 K-Means (ARORA; VARSHNEY et al., 2016).

O método iterativamente encontra os k centroides e atribui cada objeto ao mais préximo
centroide, em a coordenada de cada centroide € a média das coordenadas dos objetos no grupo.

Infelizmente, sabe-se que o agrupamento € sensivel a outliers, embora seja bastante eficiente em
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termos de custo computacional. As etapas de execuc¢do sdo similares ao caso do K-Means.

No pseudocédigo 2 pode ser verificado o funcionamento do algoritmo K-Medoids

Pseudocédigo 2: K-Medoids.

1 inicio
2 gera-se aleatoriamente a posi¢ao dos centroides sendo coordenadas dos dados
3 encontra-se os Medoids mais proximos calculando a distincia entre os pontos

de dados x e os Medoids k e o mapa destes objetos.
4 para cada Medoid k e cada ponto x associado ao Medoid k faca

5 Troca-se k e x para calcular o custo total da configuragdo, e selecione o
Medoids com o menor custo de configuracdo

6 Se ndo houver alteracao nas atribuicdes, repita as etapas 3 e 4 como
alternativa.

7 fim

8 retorna-se os centroides e grupos formados

9 fim

Fonte: (ARORA; VARSHNEY et al., 2016).

4.3 FUZZY C-MEANS - FCM

O Fuzzy C-Means - (FCM) tornou-se um importante método com muitas aplicagdes em
agrupamento para problemas do mundo real. Entre os métodos de agrupamento difuso, o FCM
¢ um dos mais conhecidos por sua simplicidade e eficiéncia, embora mostre algumas fraquezas,

particularmente sua tendéncia em cair em minimos locais.

Este algoritmo trata os clusters como grupos flexiveis para qual cada objeto de dados
possui um grau de associacdo. Esses graus sao avaliados entre 0 e 1, com um alto valor represen-
tando um alto grau de semelhanca entre o objeto em estudo e o grupo (BEZDEK; EHRLICH;
FULL, 1984).

O método desenvolvido por Bezdek, Ehrlich e Full (1984) tem como principal motiva-
¢do abordar a deficiéncia no trabalho com grupos sobrepostos, dificuldade esta mostrada pelo
algoritmo K-Means. Segundo Filho et al. (2015), o FCM apresenta caracteristicas importantes
como: o nimero de grupos pode ser definido automaticamente, funciona bem com dados sobre-

postos e € robusto para inicializacdo, ruido e outliers.

O FCM define uma matriz de associagdo U = {u; J}f\g"’“

de pertinéncia, 3 7% u;; = 1,Vi,e 0 < Zf\i , ui; < N. Observe que cada padrdo é nomeado 7

,emque u;; € [0,1] é o grau

para cada cluster j.

O objetivo do método € minimizar a fun¢do de custo .J,,, descrita na equagdo 4.3:

N ng
T =)l | — ¢ |? (4.3)

i=1 j=1
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sendo || . || geralmente a norma euclidiana e m € o coeficiente de imprecisio fornecido pelo

usuario.

Depois disso, o grau de pertinéncia e as posicdes centrais sao calculados a partir das
equagoes 4.4 ¢ 4.5:

1
m
U5 = 2 4.4)
Z Jlzi—c]|™—T
k=1"Jzi—cpll
S :
i=1 uz] Ly

Cj = N
> im1 Uy

No pseudocddigo 3 pode-se verificar o funcionamento do algoritmo Fuzzy C-Means.

4.5)

Pseudocédigo 3: Fuzzy C-Means.

1 inicio
2 configure ¢ > 0. Fixe ¢, 2 < ¢ < n, 1 < m < oo; Fixe T' (maximo nimero de
iteragdes); inicializagdo randémica v, (i = 1,...,ce k = 1,...,n) do objeto k
do grupo i, tal que u;; € [0,1],0 < > u <ned i, uyx = 1, para todo
ke Q;
3 t <« 0;
4 J(t) < 0;
s | JEH) = 3 D (k) dins
6 while | J(t) — J(t+1)| >cet<T do
7 atualize a matriz protétipo K': Fixe o grau dos membros w, atualize os
protoétipos
8 atualize o grau dos membros matriz U: Fixe protétipo ¢, atualize o grau
dos membros
9 J(t) «+ J(t+1)
10 T+ 1) & X0 S () da
11 t+—t+1
12 end
13 retorne as matrizes K e U
14 fim

Fonte: Autoria préopria.

4.4 AGRUPAMENTO HIERARQUICO

Os algoritmos de clustering hierdrquicos geram grupos em niveis sucessivos, nos quais
o processo de agrupamento atual é criado com base no nivel hierdrquico anterior. Diferente-
mente da abordagem particional, o hierdrquico ndo precisa especificar o nimero de clusters
com antecedéncia (ALAM et al., 2014)(JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016).

No entanto, o custo computacional necessario para executar estes métodos € alto, o que

pode levar a que um modelo invidvel e que se torne um bloco para um conjunto de dados maior.
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As abordagens hierdrquicas criam uma estrutura chamada dendrograma, a qual consiste em uma
estrutura em arvore e que representa a sequéncia hierdrquica de particdes aninhadas do conjunto
de dados (JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES, 2016).

O procedimento cria niveis de IV cluster successivos, nos quais o grupo atual se baseia
na solucao obtida no nivel anterior. Portanto, o método nao requer conhecimento a priori sobre o
numero de clusters. No entanto, os grupos obtidos sdo estaticos porque os objetos atribuidos a um
determinado cluster nio podem ser movidos para outro (JOSE-GARCIA; GOMEZ-FLORES,
2016).

No pseudocddigo 4 pode-se verificar o funcionamento do algoritmo hierarquico (NGUYEN
et al., 2019).

Pseudocddigo 4: Hierdrquico

1 inicio
2 entra-se os objetos do conjunto de dados, encontre dois objetos / clusters com
a distancia mais préxima e agrupe eles
3 o valor dos atributos no novo Ccuster € a média dos atributos de dois antigos
objetos / clusters
4 com base nos centréides iniciais do cluster, calcule a média dos atributos dos
membros dos clusters gerados nas etapas (1) a (4);
5 repita
6 se 0 objeto ja apareceu na etapa (2)
7 em seguida, o objeto permanece no cluster original
8 caso contrdrio, calcule as distancias entre o objeto e os Clusters existentes
9 se a menor distancia abaixo do limite
10 em seguida, os objetos sdo atribuidos ao cluster mais proximo
1 sendo, 0 objeto pertence ao cluster menor
12 até percorrer todos objetos;,
13 atualiza-se o valor do atributo centroide
14 até que nenhum membro mude o cluster pertencente
15 fim

Fonte: (NGUYEN et al., 2019)

Existem dois tipos de algoritmos hierdrquicos: o divisivo e o aglomerativo (ALAM;
DOBBIE; REHMAN, 2015)(ANDERBERG, 1973). No aglomerativo, inicialmente todo e qual-
quer elemento € um cluster individual. Uma estrutura semelhante a uma arvore é criada por
mescla dos dois grupos mais proximos em geracoes sucessivas. Este processo continua até que
todos os dados sejam mesclados em um tnico grupo. No caso divisivo, o processo comeca com
todos elementos de dados em um tnico cluster, que € entdo dividido em agrupamentos meno-
res com base na proximidade, até que os critérios relacionados ao nimero total de cluster seja
obtido (ALAM; DOBBIE; REHMAN, 2015). E uma estratégia de cima para baixo (top-down).

Um nimero de questoes relacionadas aos dados de entrada, as técnicas de agrupamento,
a natureza do método de agrupamento e a qualidade da saida foram observados e comparados

em diversas pesquisas encontradas na literatura, dificuldades estas que desafiam a maioria das
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técnicas de agrupamento com eficiéncia de execugdo e qualidade da saida dos clusters formados
(ALAM; DOBBIE; REHMAN, 2015).

Nas Figuras 2 e 3 apresentadas no capitulo 3 pode-se verificar visualmente os resul-
tados simulados dos métodos divisivos e aglomerativos (FIGUEIREDO et al., 2019). Através
da analise destas figuras, principalmente a que apresenta dendrograma, também nota-se que a

quantidade de centroides pode ser escolhida pelo usudrio como um critério de parada.

4.5 AGRUPAMENTO POR DENSIDADE ESPACIAL EM APLICACOES COM RUIDO (DEN-
SITY BASED SPATIAL CLUSTERING OF APPLICATIONS WITH NOISE - DBSCAN)

Algoritmos de clustering baseado em densidade sdo muito usuais na literatura. O mais
conhecido € o método de Agrupamento Espacial Baseado em Densidade em Aplicacdes com
Ruido (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise - DBSCAN)(ESTER et
al., 1996). Esta categoria pode encontrar agrupamentos de formato arbitrario, detectando-os
através de esferas de alta densidade e, em seguida, mesclando as esferas préximas, para formar

os clusters.

O modelo introduzido pelo DBSCAN utiliza uma estimativa simples do nivel de den-
sidade minima, com base em um limiar para o nimero de vizinhos, minPts, dentro do raio ¢
(com uma distancia arbitrdria). Objetos com mais minPts vizinhos dentro desse raio (incluindo

o ponto de consulta) sdo considerados um ponto central.

A intuicdo do DBSCAN ¢€ encontrar as dreas que satisfazem essa densidade minima
e que sao separadas por dreas de menor densidade. Por razdes de eficiéncia, o DBSCAN nao
realiza estimativa de densidade entre os pontos. Em vez disso, todos os vizinhos o raio € de um
ponto central sdo considerados parte do mesmo cluster (chamado densidade direta alcangdvel).
Se algum desses vizinhos for novamente um ponto central, seus bairros serdo incluido transiti-
vamente (densidade alcangdvel). Pontos ndo essenciais neste conjunto sdo chamados de pontos
de fronteira e todos os pontos no mesmo conjunto estdo conectados a densidade. Pontos que
nao sdo acessiveis por densidade qualquer ponto principal é considerado ruido e ndo pertence a
nenhum grupo (SCHUBERT et al., 2017).

A Figura 8 ilustra o principio de funcionamento do de DBSCAN e os elementos for-
mados a partir da aplicacdo deste algoritmo. O parametro minPts € 4 e o raio € € indicado pelos
circulos. Note que N é um ponto de ruido, A é um ponto central e B e C' sdo pontos de fronteira
(SCHUBERT et al., 2017).

O DBSCAN ¢ um algoritmo para calcular clusters de acordo com o modelo acima,
exceto pontos de borda pertencentes a vdrios clusters, que sdo atribuidos apenas a um deles.
Nesse algoritmo, o banco de dados € verificado linearmente em busca de objetos que ainda nao

foram processados. Pontos ndo essenciais sao atribuidos ao ruido e, quando um ponto principal
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Figura 8 — Elementos formados na aplicacio do algoritmo DBSCAN

Fonte: Schubert ef al. (2017).

€ descoberto, seus vizinhos sdo iterativamente expandidos e adicionado ao cluster.

Este algoritmo bdésico tem uma abordagem padrao para calcular a relacao fechamento
transitiva, com uma modificacdo minima em que apenas pontos centrais sdo expandidos. No
entanto, isso pode gerar um algoritmo razoavelmente eficiente se um bom indice de banco de
dados for usado (GUAN; YUEN; COENEN, 2019).

De acordo com Guan, Yuen e Coenen (2019) o DBSCAN tem trés desvantagens:

* Primeiro, os parametros livres sdo dificeis de definir;
* Segundo, o ndmero de clusters nao pode ser controlado pelos usudrios;

* Terceiro, o DBSCAN ndo pode ser usado diretamente como um classificador.

O DBSCAN nio necessariamente usa a distdncia euclidiana ou a pontos em :¢, mas
foi projetado para ser usado também com dados geograficos, poligonos e outros tipos de dados,
como visto em (ESTER et al., 1996)(SANDER et al., 1998)(SCHUBERT et al., 2015). Para além
do “DBSCAN original” ha outras propostas que o utilizam como base. Por exemplo, o scikiz-
learn 0.16 (PEDREGOSA et al., 2011) inclui uma variante que primeiro materializa todas as
vizinhancas (que produz memoria quadrética no pior dos casos), depois executa a expansao do
cluster de maneira “vetorizada” apenas nos pontos principais. A complexidade geral do tempo
de execuc¢do ndo foi aprimorado, mas € mais eficiente para ser executado pelo ambiente de tempo
de execucdo Python / NumPy (TAN et al., 2006).
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No pseudocddigo 5 pode-se verificar o funcionamento do algoritmo DBSCAN (SCHU-

BERT et al.,

2017).

Pseudocédigo 5: DBSCAN

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34 fim

inicio

entre com:
banco de dados (X)
€: raio
mainPts: limiar de densidade
dist: fungdo distancia
label: rétulos dos pontos, inicialmente indefinido
para para cada ponto p do banco de dados faca
se label(p) # indefinido entiao
‘ vizinhanga N < RangeQuery(DB, dist,p, ¢)
fim
se | N |< minPts entdo
label(p) < Noise
continue
fim
¢ < nextclusterlabel

label(p)

fim
Seed set S «— N\
para cada q em S faca
se label(q) = Noise entdo
| label(q) + ¢
fim
se label(q) # inde finido entdo
| continue
fim
Vizinhanga N < RangeQuery(DB, dist,p, ¢)
label(q) < ¢
se | N |< minPts entao
| continue
fim
S+ SUN

fim

(SCHUBERT et al., 2017)

4.6 MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS (SELF-ORGANIZING MAPS - (SOM)

Os Mapas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Maps - SOM) sdo arquiteturas de re-

des neurais artificiais que sdo ajustadas utilizando métodos de aprendizado ndo supervisionado
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para analisar vérios conjuntos de dados, incluindo aqueles com valores ausentes. Podem ser uti-
lizados para analisar e visualizar dados complexos multivaridveis e com multiplos parametros
(JUNTUNEN et al., 2013).

Um problema tipico para os SOM sdo aqueles em que as solugdes (rétulos) ndao sao
dadas e a rede aprende de forma inteligente a agrupar os dados, reconhecendo padrdes dife-
rentes (ALHONIEMI et al., 1999) (KOHONEN, 2002). A rede possui vantagens sobre outras
abordagens multivariadas porque € capaz de lidar com as nao linearidades em um sistema, pode
ser produzida usando os dados sem conhecimento mecanicista do sistema, € capaz de lidar com
dados ruidosos, irregulares ou ausentes, pode ser facilmente e rapidamente atualizada e pode
interpretar informag¢des com muitas varidveis ou parametros, utilizando recursos de visualiza-
cdo (HONG; ROSEN, 2001)(LIUKKONEN et al., 2011a)(LIUKKONEN et al., 2011b). Além
disso, 0 SOM combina os diferentes conjuntos de dados para uma unica forma visual e facil-
mente compreensivel (KOHONEN, 2002).

Em termos gerais, o método permite um diagnodstico eficiente em conexao com um pro-
cesso, fornece uma ilustragao clara de sua condi¢do e oferece uma maneira aplicavel de definir
o melhor caminho para alcangar um processo mais eficiente, com melhor qualidade dos resulta-
dos. Além disso, a abordagem dos SOM ¢€ adequada para casos em que processos fisicos ndo sao
bem conhecidos ou sdo altamente complexos, nos quais a entrada do conjunto de dados contém
uma quantidade significativa de valores ausentes (JUNTUNEN et al., 2013).

Como dito, a analise dos SOM € baseada em aprendizado ndo supervisionado. A inicia-
lizagao foi utilizada para os vetores de referéncia preliminares, que € mais rapido e computacio-
nalmente menos exigente que a cldssica inicializacdo aleatéria (KOHONEN, 2002). Conhecida
também como a rede neural de Kohonen, esta técnica combina uma camada de entrada com uma
camada competitiva de neur6nios de processamento, que normalmente € organizado como uma

grade bidimensional. A estrutura dos SOM € mostrada na Figura 9.

Como mostrado na Figura 9, a rede SOM € uma matriz de M = m x m de neur6nios
artificiais para processamento. Se esses m? neurdnios estdo dispostos em uma grade ou em um
plano, a rede é chamada bidimensional, ja que esta mapeia vetores de entrada de alta dimensao
para uma superficie bidimensional. Para uma determinada rede, o vetor de entrada x tem uma
dimensao fixa n. Os n componentes do vetor de entrada x (ou seja, =1, xs, ..., T,) SA0 conecta-
dos a cada neurdnio na matriz. Um peso sindptico w;; € definido para uma conexdo do i-ésimo
componente do vetor de entrada o j-ésimo neurdnio. Portanto, um vetor n-dimensional w; de
pesos sindpticos estd associado a cada neurénio j (GHASEMINEZHAD; KARAMI, 2011).

As duas questdes mais centrais do algoritmo de aprendizado de rede sdo: (1) o pro-
cesso de adaptacao do peso e (2) a ideia de uma vizinhanga topoldgica de neurdnios. A rede
opera em duas fases: a fase de correspondéncia de similaridade e a fase de adaptacao de peso.
Inicialmente, o pesos sao definidos para pequenos valores aleatérios e um padrao € apresentado
para os nds de entrada da rede. Durante esta fase, as distancias euclidianas entre as entradas e

os pesos associados aos neurdnios de saida sao computados. Em seguida, a saida neur6nio 7,
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Figura 9 — Estrutura basica da rede neural SOM

Fonte: Ghaseminezhad e Karami (2011).

que tem a distancia minima entre a saida M, € escolhido e declarado como um "vencedor". Na
segunda fase, os pesos dos nds de entrada para o né vencedor sao modificados. Além disso, um
bairro topoldgico /V; dos neurdnios na vizinhancga geografica do neur6nio vencedor deve ser de-
terminado, e os pesos destes neurdnios também sdo modificados. O algoritmo de aprendizado
de rede SOM pode ser formulado conforme exposto no pseudocédigo 6.

Na Equagao 4.6 pode-se visualizar a funcdo da distancia mais proxima do neurdnio

vencedor j.

Dpin(t) = min{D;(t)} = min {Z(Xj(t)—wij(t))Q} (4.6)

7 J

em que wij; sdo os pesos que em ¢ = 0 sdo pequenos valores gerados randomicamente, (t) € o

numero da iteracdo, e X; € um vetor randomicamente selecionado dos dados de treinamento.

Na Equagdo 4.7 pode-se visualizar a fungdo de atualizag¢do dos vetores de peso vencedor

e de seu vizinho.

wi(t+1) = wi(t) + at) x (x —w;(t)), Vi € N 4.7)

sendo «(t) a fungdo da taxa de aprendizado que decresce exponencialmente com as iteragdes e

¢ calculado pela Equacgdo 4.8.

at) = e (4.8)

em que o € a taxa de aprendizado inicial e 7" o ndmero de iteragdes, ambos os dados definidos

pelo usudrio.
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Na Equacdo 4.9 pode-se visualizar a func¢do da ordem de vizinhanga.

d(t) = |doe | (4.9)
sendo d; a vizinhanga topoldgica inicial.

No pseudocddigo 6 pode-se verificar o funcionamento do algoritmo DBSCAN (NGUYEN
et al., 2019).

Pseudocddigo 6: SOM

1 inicio

2 configure a iteragdo de aprendizado ¢t = 0 Entdo inicialize todos os pesos w;;
com pequenos valores randomicos (ou inicialize com pesos utilizando dados
de entrada) configure a topologia de vizinhanga inicial (d). Configure a taxa
de aprendizado inicial () e configure o total do ndmero de iteragdes (7).

3 while o niimero de iteragées (t) é menor do que o niimero (T), repita as
etapas (4) a (7) do

4 escolha um vetor de entrada «x aleatoriamente no conjunto de treinamento

5 determine o neur6nio j para que seu vetor de peso w; seja 0 mais proximo

do vetor de entrada e chame-o de neur6nio vencedor. O neurdnio j
vencedor tem a distancia mais proxima, D,,;,(t) para o padrao de entrada
x(t), onde D,,;,(t) é dado pela equagao 4.6:

6 atualize os vetores de peso do neurdnio vencedor j e de seu vizinhos
através da equagdo 4.7: onde «(t) € a funcao da taxa de aprendizado que
diminui exponencialmente ao longo do tempo. Além do que, nds
definimos uma fun¢@o da ordem de vizinhanga d(t) que diminui
exponencialmente com o tempo. Nesso papel, as seguintes equagdes 4.8
e 4.9 sao usadas para «(t) e d(t): onde |y| denota o menor inteiro menor

oigualay
7 configure t =t + 1 e set < T vd para o passo 3, e sendo pare
8 end
9 fim

Fonte: (NGUYEN et al., 2019)

4.7 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS (PARTICLE SWARM OPTIMIZA-
TION - PSO)

O algoritmo de Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization
- PSO) € mais usado, popular e famoso métodos baseado em enxames (FIGUEIREDO et al.,
2019). Foi inspirado no comportamento social de animais que se comportam com caracterfs-
ticas de bando, simulando sua inteligéncia e comportamento coletivos (ALAM et al., 2014).
Foi introduzido em 1995 por Kennedy e Eberhart (EBERHART; KENNEDY, 1995). Além das

aplicagdes em otimizagdo com dados reais, o algoritmo PSO tem sido amplamente utilizado
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em problemas de otimizagdo bindria, combinatéria e em clustering (SANTOS et al., 2017). Em
problemas de otimizacgdo, as posi¢des representam uma solugdo candidata para o problema. No
entanto, em agrupamento, isto depende da codificagdo e dos parametros (NANDA; PANDA,
2014).

A principal caracteristica do PSO é a maneira simples de compartilhar informacdes
entre os agentes, com base em algumas equacdes. Aqui, um agente é chamado de particula
e um grupo deles forma um enxame. As particulas estdo localizadas em um espaco de busca
multidimensional e mudam de posicdo de acordo com a sua melhor posi¢ao alcancada até a
iteracdo corrente (auto-experiéncia) e as posicoes do restante do enxame (experiéncia coletiva).
Como de costume, uma funcio de condicionamento fisico € usada para avaliar a qualidade dos
agentes. Este conjunto de etapas permite o surgimento de um comportamento global complexo
(SANTOS et al., 2017).

O aprendizado das particulas vem de duas fontes, uma é de um propria experiéncia, cha-
mada aprendizagem cognitiva, e a outra € o aprendizado combinado de todo o enxame, chamado
aprendizado social. O primeiro caso é representado pela melhor posi¢do da particula (pBest)
até a iteracdo corrente e o aprendizagem social € representado pelo melhor posicdo alcancada
considerando, por exemplo, toda a populacio (gBest). Juntos, os aprendizados cognitivo e so-
cial sdo usados para calcular a velocidade das particulas e sua proxima posicao (ALAM et al.,
2014).

A codificacao mais comumente utilizada para clusterizag¢do particional considera uma
particula como uma solu¢do candidata completa (FIGUEIREDO et al., 2019). Neste caso, o
agente conterd concatenados em um vetor as coordenadas espaciais de todos os n; centroides. A
aplicagdo do PSO pode ser feita de forma direta, utilizando as equagdes de posicao e velocidade

ja conhecidas de acordo com as equacdes 4.10 e 4.11

Xi(t + 1) = Xi(t) + Vi(t + 1) (410)

vi(t +1) = w x vi(t) + ¢ x 7 x (pBest;(t) —xi(t)) + g2 x r2 X (gBest(t) —x;(t)) (4.11)

nas quais w € o peso de inércia, x; € a posi¢ao da particula, v; € a velocidade, pBest € a melhor
posicdo ja encontrada pela particula, gBest a melhor posicao encontrada pelo grupo, ¢; € ¢ duas
constantes previamente definidas, e, r; e ry dois nimeros aleatoriamente gerados no intervalo
[0, 1].

O algoritmo € frequentemente inicializado espalhando aleatoriamente particulas sobre
0 espago de busca. O mesmo processo € usado para gerar as velocidades iniciais, mas em alguns
outros casos na literatura, estas sao inicializadas com o valor igual a zero. O peso da inércia w é
geralmente menor que 1 e € usado para evitar a divergéncia da resposta. Também € comum limitar
a velocidade das particulas a um intervalo [—vmax; +vmax| (COHEN; CASTRO, 2006).



44

O Figura 10 representa os vetores de deslocamento das particulas influenciado pelo
pBest e 0 gBest.

Figura 10 — Movimentos das particulas influenciado pelo pBest e
gBest (ALAM et al., 2014).

X (t+])

v

Fonte: Alam et al. (2014)

Uma defini¢do essencial em qualquer problema que envolva algoritmos bio-inspirados é
a definicao de uma funcao objetivo (fitness), a qual avalia a qualidade da resposta de uma solucao
candidata. Aqui a proposta utilizada foi minimizar o somatério de todos os pontos pertencentes
a um determinado grupo com o seu respectivo centroide, a qual deve ser minimizada (SSW).

Esta € a forma mais comumente adotada na literatura Figueiredo et al. (2019).

No pseudocddigo 7 pode-se verificar o funcionamento do algoritmo PSO com a fun¢ao
objetivo SSW.

Pseudocédigo 7: PSO

1 inicio

2 inicialize cada particula com um nimero de centroides e avalie cada um deles
3 atualize a melhor posi¢ao atual de cada particula

4 atualize a melhor particula do enxame

5 while critério de parada ndo for atingido do

6 atualize velocidade e posi¢ao

7 avalie cada particula

8 atualize melhor posi¢cao de cada particula

9 atualize a melhor particula do enxame

10 end
11 fim

Fonte: Autoria prépria
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Para o estudo de caso da industria automotiva em questao foi utilizada a topologia global
em que as particulas recebem informagdes de todas as demais por ser a forma mais comum de
utilizacao do PSO.

4.8 ALGORITMO GENETICO (GENETIC ALGORITHM - GA)

A computacdo evolutiva é o campo da pesquisa que extrai ideias da biologia evolutiva
para desenvolver técnicas de busca e otimiza¢do com vistas a resolver problemas complexos.
Os algoritmos evoluciondrios estdo enraizados na teoria darwiniana da evolucdo das espécies.
Darwin propds que uma populacdo de individuos capazes de se reproduzir e condicionados
a variacao (genética) seguida pela selecdo natural resulta em novas populacdes de individuos
cada vez mais adaptados ao seu ambiente. Esta proposta foi muito radical na €época em que foi
formalizada, no final da década de 1850, porque sugeria que um processo simples de reprodugdo
com variacdo e selecdo seria suficiente para produzir formas de vida complexas (CASTRO,
20006).

O algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA), € uma técnica de busca e otimiza¢ao
inspirada em tais principios. H4 décadas o método tem sido aplicado na resolu¢do de vérios
problemas em diferentes campos da ciéncia (PESHKO, 2007)(DING et al., 2010).

Os GAs modelam a evolucdo genética, em que as caracteristicas dos individuos sdo ex-
pressas usando genétipos. Os principais operadores sao a sele¢ao (para modelar a sobrevivéncia
de o mais apto) e recombinacgdo através da aplicacdo de um operador de crossover (para mo-
delar reproducdo), e a mutacdo. Note que apenas os dois ultimos sdo considerados operadores

genéticos.

O objetivo da mutacdo € introduzir novo material genético em um individuo existente,
isto é, adicionar diversidade as caracteristicas genéticas da populacao (ENGELBRECHT, 2007).
Da mesma forma que no PSO, um individuo, cromossomo ou agente apresenta uma solucao

candidata completa para determinado problema.

Em resumo, O algoritmo genético € uma meta-heuristica populacional em que um con-
junto de agentes (cromossomos ou individuos) interagem entre si € com o ambiente para otimi-
zacdo de uma funcdo custo. A avaliacdo da funcao de fitness, solugdo populacional codificagdo
e decodificacdo, selecdo, reproducio e convergéncia sao os principios bdsicos do GA (BHAT-
TACHARIJYA, 2012).

Na Figura 11 pode-se visualizar o operador de cruzamento (Crossover) (CASTRO,
2006).

As diferencas entre os organismos sdo resultados dos processos evolutivos mutacao
(alteracdo ou desvio no material genético), recombina¢do ou cruzamento (troca de material ge-

nético entre cromossomos. Com exce¢do dos gametas, a maioria das células do mesmo euca-



Figura 11 — Operador genético de cruzamento
(Crossing-over)
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riota caracteristicamente, o organismo tem o mesmo nimero de cromossomos. Além disso, o

organizacdo e nimero de genes nos cromossomos sao os mesmo de célula para célula. Essas

caracteristicas sdo iguais para todos os membros da mesma espécie. Mutagcdes podem surgir

espontaneamente ou ser induzidas por substancias quimicas ou mutagénicos por radiacdo. Exis-

tem vdrios tipos de mutagdo, por exemplo, mutagdo pontual, exclusdo, translocacao e inversao.

Mutagdo pontual, delecdo e inversao sdo ilustrado na Figura 12 (CASTRO, 2006).

Figura 12 — Operador genético de mutacao
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N~ NN
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M
{/ AIC | A|B|B|A B B
M

B

A|l|B|B|A|B

Delecao

Fonte: Adaptado de Castro (2006)

Inversao

+

perdido

Inicialmente gera-se uma populacgdo aleatéria com n individuos. Destes, seleciona-se 2

“pais”, os quais participam do crossover, ou troca de genes, que ocorre com probabilidade Pc.
Esta selecao pode ser feita por diversos métodos sendo o da roleta o mais usual. Tal processo

¢ repetido até a nova populacao de filhos ser do mesmo tamanho da inicial. Por fim, aplica-se

a mutacdo, ou a perturbacio gaussiana aleatoria em um percentual pré-definido de genes. Tais

etapas devem ser repetidas até ser atingido o critério de parada (AIBINU et al., 2016).
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O pseudocddigo 8 pode-se verificar o funcionamento do algoritmo GA. Da mesma
forma que o PSO, um individuo serd um vetor com os centroides candidatos. Entretanto, en-
quanto as particulas mudam de posicdo, aqui novas geracoes sao formadas para substituir as
anteriores por meio de operadores genéticos. Neste trabalho foi utilizado o operador genético de

um ponto por ser o mais usual.

Pseudocédigo 8: GA

1 inicio

2 inicialize a populag¢do de cromossomos com um nimero de centroides definido
3 avaliacdo dos individuos

4 verifique critério de parada

5 while critério de parada nao for atingido do

6 faca selecao dos pais

7 aplique crossover nos pais selecionado

8 aplique mutac¢do nos filhos

9 substitua a populacdo pelos filhos gerados

10 end
11 fim

Fonte: Autoria prépria

4.9 EVOLUCAO DIFERENCIAL (DIFFERENTIAL EVOLUTION - DE)

A Evolu¢do Diferencial (DE) € outra técnica inspirada na evolucdo das espécies. Na
literatura, tem se mostrado um candidato importante para problemas de otimizagdo e clustering.
Neste caso, os agentes sdo denominados vetores e sdo gerados como no PSO e GA (SENTHIL-
KUMAR; VANITHA, 2013).

As posicoes dos vetores fornecem informagdes valiosas sobre o cendrio da aptidao.
Desde que seja usado um bom método uniforme de inicializac¢do aleatdria para construir o po-
pulacdo inicial, os individuos iniciais fornecerdao uma boa representacdo da todo o espago, com
distancias relativamente grandes entre os individuos. A medida que a busca avanca, as distincias
entre os vetores diminuem, com todos convergindo (ENGELBRECHT, 2007).

Na DE, usa-se uma populacdo de n solugdes candidatas indicadas como x; g, em que
1 denota cada agente e G representa a geracdo atual. Assim como no GA, os operadores sio:
crossover, mutacao, selecio (RAMADAS; ABRAHAM; KUMAR, 2016).

As distancias entre os individuos sao uma indica¢do adequada da diversidade da cor-
rente populacdo e da ordem de magnitude dos tamanhos dos passos que devem ser tomados para
que a popula¢do convirja a um ponto. Se houver grandes distancias entre agentes, € 16gico que
eles devem fazer grandes saltos para explorar o mdximo possivel do espaco de busca. Por outro

lado, se as distancias entre os individuos sdo pequenas, os tamanhos do saltos devem ser peque-
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nos para explorar dreas locais. E esse comportamento que é alcancado pelo DE no calculo da
etapa de mutacao, definindo tamanhos de saltos como diferencas ponderadas entre individuos
selecionados aleatoriamente. O primeiro passo, portanto, € a mutacao, realizada calculando-se
um ou mais vetores de diferenca e, em seguida, usando estes para determinar a magnitude e a
direcdo dos tamanhos dos saltos (ENGELBRECHT, 2007).

O processo de otimizacdo € iniciado com a selecdo de um vetor, nomeado target vector,
e mais 3 outros escolhidos de forma aleatéria x,1, X2 € X,3. Estes geram um novo vetor mutado

Vi G, através da Equacdo 4.12:

Vig = Xr1,g + F X (Xe3,6 — Xr2,G) (4.12)
em que F' é definido pelo usudrio.

De posse do vetor mutado e o target vector € entdao aplicado o crossover, que gera o
trial vector u;. Este dltimo € montado com base nos dois primeiros e na probabilidade ;. Para
0 primeiro gene, sorteia-se um valor entre [0,1] e, se este for maior que 7}, o gene vird do vetor
mutado. Caso contrdrio, do target vector. Tal processo se repete até um novo individuo das
mesmas dimensoes dos demais seja formado. Por fim, € feita uma sele¢do gulosa entre v; e u;
(SENTHILKUMAR; VANITHA, 2013).

No pseudocédigo 9 pode-se verificar o funcionamento do algoritmo DE.

Pseudocédigo 9: DE

1 inicio

2 inicialize os vetores

3 avaliacdo da solucdo

4 verifique critério de parada

5 while critério de parada ndo for atingido do

6 aplique diferenciacdo vetorial (mutagdo)

7 aplique recombinacdo vetorial (crossover), gerando o trial vector
8 aplique selecdo gulosa entre o target e o trial vectors
9 valiagdo dos novos vetores gerados e selecao

10 end

11 fim

Fonte: Autoria prépria

A selecdo € aplicada para determinar quais individuos participardo da mutacdo para
produzir um vetor de teste e determinar qual sobreviverd até a proxima geracdo. Com referéncia
ao operador de mutagdo, varios métodos sao utilizados. A selecdo aleatéria é geralmente usada
para escolher os individuos dos quais os vetores de diferenca sdo calculados. Em boa parte das
implementagoes, o farget vetor € selecionado aleatoriamente ou o melhor individuo € escolhido.
Para construir a populagdo para a proxima geracdo, a selecdo deterministica € usada: a prole
substitui os progenitores se a aptidao do filho for melhor que o pai; caso contrério, o pai sobrevive
para a proxima geragdo, garantindo a aptidao da populagao (ENGELBRECHT, 2007).



49

5 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

O pré-processamento dos dados € uma etapa essencial para alcancar bom desempenho
de algoritmos agrupamento. Esta etapa pode incluir discretizagdo, remocao de outliers e ruido,
integracdo de dados de vdrias fontes, transformacgao de dados para faixas dindmicas comparaveis
e, ainda, elaboracdo de uma metodologia para lidar com dados incompletos (DOUGHERTY,
2012).

Dentre estes, a normalizacdo de dados € um passo essencial. Trata-se de uma etapa
que envolve a transformacao das caracteristicas de cada objeto em valores que obedegcam uma
distribuicao normal. O principal objetivo é minimizar o impacto nos resultados daqueles da-
dos cuja contribuicio numérica é maior em classes de padrdes discriminantes (GARCIA; LU-
ENGO; HERRERA, 2015). E muito ttil para métodos de aprendizado estatistico, ji que todos as
varidveis contribuem igualmente para o processo de aprendizagem dentro de uma distribuicao

normal.

5.1 AVALIACAO DE DISTRIBUICAO NORMAL DOS DADOS

A normaliza¢do de dados € uma abordagem de pré-processamento em que estes sao
dimensionados ou transformados para induzir uma contribui¢do similar de cada varidvel, obe-
decendo uma curva aproximadamente normal de distribuicao quando aplicado a um histograma.
A importancia desta tarefa foi apresentada em muitos estudos. Abordagens de selecao e pondera-
¢do de varidveis sdo uma tendéncia atual (SINGH; SINGH, 2019)(HAN; PEI; KAMBER, 2011)

Singh e Singh (2019) desenvolveram uma investigagao levando em consideracdo a clas-
sificacdo de dados e o uso de métodos de normalizacdo. Com base nisso, pode-se indicar trés

pontos importantes:

(a) Alguns métodos aumentam a complexidade dos dados apds a sua aplicacao mais do que

nao normalizados, prejudicando os resultados finais ;

(b) A média e o desvio padrao medidos sdo mais adequados para normaliza¢ao em compara-
¢do ao min-max e mediana. Os melhores resultados foram obtidos com métodos de selecao

de varidveis com ponderagao ;

(¢) A normalizacdo muda a relevancia das varidveis que causam resultados diferentes em

termos de precisao e redu¢do de dimensionalidade, ao trabalhar com selecdo e ponderagao.

Baseado nos pontos indicados para o estudo de caso da inddstria automotiva, além
da etapa de normalizac¢do foi aplicada uma etapa posterior de padronizacdo para minimizar os

efeitos negativos dessa etapa de pré-processamento.
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5.2 PADRONIZACAO DOS DADOS

No contexto de problemas de agrupamento a padronizacao € a etapa importante de pré-
processamento para ajustar valores de varidveis ou atributos de diferentes faixas dindmicas em
uma faixa especifica (MOHAMAD; USMAN, 2013).

Em geral, os algoritmos de aprendizado se beneficiam da padronizaciao do conjunto de
dados. Se alguns outliers estiverem presentes no conjunto, escaladores ou transformadores ro-
bustos sdo mais apropriados (MILLIGAN; COOPER, 1988). Desta forma, mitiga-se a distor¢ao
de resultados apds aplicacdo dos algoritmos devido a diferenca de escala das dimensdes. Isto
ficou muito evidente neste trabalho devido a diferenca de escala de cada uma das dimensdes

selecionadas e o consequente impacto no resultado (detalharemos tal afirmac¢do adiante).

Na prética, geralmente ignora-se a forma da distribui¢do e apenas transforma-se os da-
dos para centraliza-los, removendo o valor médio de cada varidvel e, em seguida, escalonando-o
dividindo as varidveis ndo constantes pelo desvio padrio. Por exemplo, muitos elementos usados
na fungdo objetivo de um método assumem que todas as varidveis estdo centralizadas em torno
de zero e tém variacdo na mesma ordem (MOHAMAD; USMAN, 2013). Se uma varidvel tiver
uma varia¢do maior que a das outras, ela poderd dominar a funcado objetivo e tornar o estimador

incapaz de aprender com as outras varidveis corretamente (STEINLEY, 2004).

O Z-score € uma forma de padronizagdo usada para transformar dimensoes normais em
forma de valorizag¢do padrdao. Dado um conjunto de dados brutos x, a formula de padronizacao
do Z-score é definida como na equacgdo 5.1:

2 = Z(1;) = “"Jo_;j“’ﬂ (5.1)
em que, x; € o dado de entrada, € 7; € 0; sdo a média da amostra e o desvio padrio do j-ésimo
atributo, respectivamente.

A dimensao transformada terd uma média de O e uma variagao de 1. As informagdes
de localizacdo e escala da dimensao original foram perdidas (JAIN; DUBES, 1988).

Uma restri¢do importante da utilizagdo do Z-score é que ele deve ser aplicada na pa-
dronizacao global e ndo apenas dentro do grupo (MILLIGAN; COOPER, 1988).

5.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

O estudo de caso utiliza dados de multidimensionalidade, o que pode atrapalhar o de-
sempenho dos classificadores. Para amenizar estes impactos, € possivel abordar uma técnica
de reducgdo de dimensionalidade, a Andlise de Componentes Principais Principal Components
Analysis - PCA (COVER; THOMAS, 1991) (SIQUEIRA et al., 2013).



51

O PCA ¢ um método baseado na projecdo dos dados em um espago de menor dimensao
que caracteriza com precisdo o estado do sistema. As técnicas de reducao dimensional podem
simplificar e melhorar significativamente os procedimentos de monitoramento de processos.
Assim, a técnica produz uma representacdo de menor dimensdao de maneira a preservar a cor-
relagdo estrutural entre as varidveis. Trata-se de um método linear, sendo adequado em termos
de captura da variabilidade do processo (PEARSON, 1901) (BOUHOUCHE; YAHI; BAST,
2011)(SIQUEIRA et al., 2013).

O PCA transforma um espaco de dados em um subespagco menor das varidveis mais
relevantes. O objetivo € projetar o espaco dimensional original / em um subespaco dimensio-
nal linear I’, onde I’ < I, de modo que a varia¢do nos dados seja explicada ao médximo dentro
do subespaco transformado /’. Assim, componentes com pouca variacdo tendem a ser removi-
dos. Os principais componentes de um conjunto sdo encontrados calculando a covariancia (ou
correlacdo) dos padroes e obtendo-se o conjunto minimo de vetores ortogonais (0s autovetores)
que abrangem o espac¢o da matriz de covariancia. Considerando este conjunto, qualquer vetor no
espaco pode ser construido com uma combinacio dos préprios (ENGELBRECHT, 2007)(SI-
QUEIRA et al., 2013).

Assim, pode-se dizer que a primeira componente principal € a varidvel que leva a maior
variancia dos valores dimensionais, ou seja, aquela que preserva ao maximo o conteido a gran-
deza dimensional e a influéncia no agrupamento. A segunda componente principal é necessari-
amente ortogonal a primeira, e se associa ao segundo maior autovalor das varidveis estudadas.
Logo, todas as componentes sdo ortogonais entre si e sdo ordenadas de acordo com seus respec-
tivos autovalores (PEARSON, 1901)(SIQUEIRA et al., 2013).
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6 ESTUDO DE CASO

As etapas de pré-processamento, aplicagdo dos algoritmos e métricas e discussio dos

resultados serdo apresentados e discutidos a seguir.

6.1 NORMALIZACAO DOS DADOS DA INDUSTRIA AUTOMOTIVA

Na Figura 13 sdo apresentados os histogramas de cada uma das 6 dimensoes selecio-

nadas, sendo no lado esquerdo antes e lado direito depois da da normalizacao logaritmica.

Figura 13 — Correlacao e distribuiciao das dimensées na base de dados da industria automotiva,
antes e depois da normalizacao logaritmica.
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Fonte: Autoria Prépria
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Ap6s a transformacdo dos dados e das dimensdes escolhidas, através da aplicagdo de

uma escala logaritmica, observa-se uma melhor distribui¢do dos dimensdes.

6.2 PADRONIZACAO DOS DADOS APOS NORMALIZACAO

A padronizacdo € um requisito comum para muitos estimadores de aprendizado de
maquina implementados no scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Eles podem se comportar
mal se os recursos individuais ndo possuirem aproximadamente média zero e variancia unitdria.
Na prética, geralmente ignora-se a forma da distribui¢do e apenas se transforma os dados para
centraliza-los, removendo o valor médio de cada recurso e, em seguida, escalonando-o dividindo

0s recursos ndo constantes pelo seu desvio padrao.

Na Tabela 2 pode-se verificar uma anélise estatistica da base de dados depois da etapa

de normalizacdo para as dimensdes escolhidas na base de dados da industria:

(a) Peso
(b) Comprimento
(c¢) Largura
(d) Altura
(e) Volume
(f) Densidade
Tabela 2 — Resumo estatistico do banco de dados normalizado da industria automotiva.

Objeto (@ (b) (c) (d) (e) )

Média 5,867 9,901 9,263 8,145 -0,222 3,098
DesvioP. 2,609 1,197 1,119 1,783 3,074 1,784
Minimo 0,788 3,555 3,219 2,079 -4,605 -4,605

25% 4,049 9,210 8854 7,170 -2,813 1,949
50% 6,032 9,668 9,210 8,517 -0,174 3,219
75% 7,708 10,747 9,903 9,210 1,950 4,301

Miximo 14,264 13,635 13,778 13,605 13,110 13,295

Fonte: Autoria prépria.

Através da andlise da Tabela 2, verifica-se que mesmo apds a etapa de normalizagao a
grandeza de cada uma das dimensdes possuem uma significativa diferenca quando comparamos
seus valores originais, como média, desvio padrao, minimos e maximos. Esta diferenga pode ser
prejudicial ao resultado final, pois tende a causar uma dominancia de atragao dos dados pelas di-

mensdes com maior desvio padrdo. Na Tabela 3 podemos verificar uma analise estatistica depois
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da etapa de normalizagdo e padronizacdo, descritos na se¢dao 5.2 (PEDREGOSA et al., 2011).

Pode-se notar que a média tende a zero e o desvio padrdo tende a 1 para todas as dimensoes.

Desta forma, é possivel mitigar a condicdo em que uma das dimensdes analisadas influencia o

resultado.

Tabela 3 — Resumo estatistico do banco de dados normalizado e padronizado da industria

automotiva.

Objeto (a) (b) (c) (d) (e) ()
Média 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
DesvioP. 1,0002 1,0002 11,0002 1,0002 1,0002 1,0002
Minimo -1,9470 -5,3036 -5,4002 -3,4028 -1,4262 -4,3193
25% -0,6971 -0,5775 -0,3659 -0,5467 -0,8432 -0,6444
50% 0,0634 -0,1952 -0,0472 0,2091 0,0155 0,0678
75% 0,7060 0,7069 0,5720 0,5980 0,7069 0,6744
Maiximo 3,2192  3,1205 4,0334 3,0634 4,3381 5,7178

Fonte: Autoria propria.

A Figura 14 representa a curva de distribui¢cdo normal da dimensao Peso ap6s aplicacdo

de uma escala logaritmica e da padronizagao.

Figura 14 — Curva de distribuicao normal da dimensao Peso apés
aplicacio de escala logaritmica e da padronizacao.
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Fonte: Autoria Prépria

Pode-se observar que o formato da curva de distribuicao permanece inalterada quando

comparamos os grificos da Figura 13 para a mesma dimensdo de Peso Normalizado sem pa-

dronizacdo com a Figura 14 que representa a dimensao Peso Normalizado e com padronizacao

através do zscore.

6.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Assim como apresentado na secdo 5.3, para se amenizar os impactos da multidimen-

sionalidade, foi aplicada uma técnica de redu¢do de dimensionalidade conhecida como anélise



55
de componentes principais (COVER; THOMAS, 1991) (SIQUEIRA et al., 2013). A Figura 15

apresenta a taxa de variagdo das componentes principais apds a aplicacdo do PCA nos dados

normalizados e padronizado com Z-scrore.

Figura 15 — Aplicacao do PCA no banco de dados da industria automotiva,
taxa de variacao.
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Fonte: Autoria Prépria

Pela andlise dos resultados as 4 primeiras componentes principais representam uma
significAncia na ordem de 94,72%, quantidade definida como entrada nos algoritmos aqui utili-
zados. Medic¢des experimentais prévias realizadas em outras bases rotuladas, valores entre 90%
a 98% causam pouca influéncia na qualidade dos grupos formados. Com isso pode-se reduzir de
6 para 4 as dimensdes, diminuindo significativamente a quantidade de operacdes matematicas

realizadas por cada algoritmo.

6.4 DEFINICAO DA QUANTIDADE DE RODADAS E CENTROIDES PARA ALGORIT-
MOS ESTOCASTICOS

Um ponto a ser definido antes da quantidade de rodadas para os algoritmos estocasticos
¢ a definicao da quantidade de centroides, pois este € um parametro de entrada necessdrio para
todos os métodos. No inicio da se¢do 6.1 apresentou-se que a base original da industria possui
dados categoricos, como classe de engenharia e classificagio NCM (Nomenclatura Comum do
Mercosul). Estes dados podem ser considerados potenciais rétulos, mas na prética apresentam

uma grande divergéncia. No caso da NCM sao 200 cédigos e no caso da classe de engenharia
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s30 621. E sabido pela indistria que alguns dos cédigos da classe de engenharia poderiam ser
agrupados sem prejuizo a andlise.

Conforme exposto na se¢do 2.6 foi feita uma varredura do nimero de centroides de 60
a 860. Para andlise de dispersao através da plotagem por boxplot, selecionou-se 60 centroides,

pois € esperada a mesma dispersdo para diferentes quantidades.

Assim como exposto anteriormente a literatura, € consistente em afirmar que o nu-
mero ideal, de acordo com CASELLA e BERGER (2011) respeitando o teorema do limite cen-
tral, € realizar 30 rodadas de cada algoritmo. Entretanto, como este estudo € direcionado a um
banco de dados real, decidiu-se por se fazer uma andlise empirica utilizando-se como entrada
60 centroides, variando-se a quantidade de rodadas de 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 e 40 e posterior-
mente plotando a dispersdo dos resultados em graficos boxplot (Na Figura 16), para os seguintes
algoritmos:K-Means, K-Medoids, SOM com 100 iteracdes em cada rodada, PSO, GA e DE.
EStes dtimos consideram 1000 iteragdes em cada rodada.

Figura 16 — Boxplot aplicado no resultado do SSW para: (a) K-Means, (b) K-Medoids, (c) Mapas
Auto-Organizaveis (Self Organizing Maps - SOM), (d) Otimizacdo por Enxame de
Particulas (Particle Swarm Optmization - PSO), (e) Algoritmo Genético (Genetic
Algorithm - GA), (f) Evolucao Diferencial (Differential Evolution - DE).

a) Box Plot - Fungéo Custo para 60 centroides - K-Means b) Box Plot - Fungao Custo para 60 centroides - K-Medoids
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Pela andlise da dispersao de resultados pode-se observar que para o PSO e a DE a es-
tabilizacdo da dispersdo ja ocorre com 15 rodadas quando analisados os limites superiores e
inferiores. Ja para o GA e K-Medoids, essa estabilizacao ocorre a partir de 20 rodadas, enquanto
para o K-Means e SOM sao necessdrias 30 rodadas. Portanto, para os algoritmos estocdsticos
desta pesquisa iremos estabelecer a quantidade de 30 rodadas para obten¢do dos melhores re-

sultados.

6.5 PARAMETROS DE ENTRADAS DOS ALGORITMOS DE CLUSTERIZACAO

Nesta secao serdao apresentados os parametros de entrada para a aplicagdo dos algorit-
mos de clustering descritos no capitulo 4 no referido banco da dados da industria automotiva

apo6s a normalizagdo, padronizagdo (Z-score) e uso do PCA.

Realizou-se uma varredura do niimero de centroides & conforme definido na se¢do 2.6,
em que foi executado 30 vezes os respectivos algoritmos estocdsticos: K-Means, K-Medoids,
Mapas Auto-Organizaveis (Self Organizing Maps - SOM), Otimizacao por Enxame de Particulas
(Particle Swarm Optmization - PSO), Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA), Evolucao
Diferencial (Differential Evolution - DE), para cada quantidade de centroide pré estabelecida,
e apenas 1 vez para os algoritmos deterministicos: Hierarquico, DBSCAN e Fuzzy C-Means.
Foram utilizados vetores com 4 dimensdes ou as 4 principais componentes resultantes apds
aplicacdo do PCA.

Os resultados sdo relativos as métricas descritas no capitulo 3: Soma dos Erros Quadra-
ticos (Sum of Squared Errors - SSE), Soma das Distancias Internas (Sum of Squares Within Clus-

ters - SSW), Soma das Distancias Externas (Sum of Squares Between Clusters - SSB), (Calinski-
Harabasz - CH), o indice WB e Silhouette - SI.

Nos algoritmos K-Means, K-Medoids, Fuzzy C-Means e Hierarquico o Unico parametro
de entrada a ser fornecido € o nimero de centroides. Para o algoritmo DBSCAN, alguns para-
metros adicionais precisam ser definidos. Baseado em vdrias simulagdes e testes experimentais,
definiu-se o Limiar de densidade minPts = 1 e Raio ¢ =[0.847, 0.580, 0.4856, 0.4248, 0.3855,
0.3452, 0.3136, 0.29118, 0.268].

A rede neural SOM teve parametros definidos a partir de experimentagdo, sendo: ma-
Iha de neurdnios = [6x10, 16x10, 26x10, 36x10, 46x10, 56x10, 66x10, 76x10, 86x10], taxa de
aprendizado inicial = 0,01 e quantidade de iteragdes por rodada = 100.

As metaheuristicas de otimizacao utilizadas (PSO, GA e DE) possuem uma quantidade
maior de parametros de entrada a serem definidos. No caso do PSO os melhores resultados na

aplicagdo das equacdes 4.10 e 4.11 foram obtidos através dos seguintes parametros:

e w=1 (peSO de inérCia);
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* 1 e 1 dois niimeros aleatoriamente gerados no intervalo [0, 1];
* ¢, =2 (coeficiente de aprendizado cognitivo - da particula);

* ¢, =2 (coeficiente de aprendizado social - da populacdo);

A seguir € apresentado os parametros de entrada experimentais que obtiveram melhor

desempenho na aplicacdo do GA:

taxa de crossover = 80%;

* crossover de um ponto (simples), por ser o mais comumente utilizado;

taxa de mutacdo = 30%, esta elevada taxa é um indicativo de operador de crossover nao

ser o mais adequado para esta aplicacdo;

método de selecao da nova geracao realizado por roleta viciada.

Da mesma forma como obtido para PSO e GA sdo apresentados abaixo os parametros

de entradas especificos do algoritmo de Evolu¢ao Diferencial:

taxa de crossover = 20%;

e crossover binario;

limite inferior do fator de escala = 20%;

* limite superior do fator de escala = 80%.

Para os trés algoritmos, considerou-se 10000 iteracdes por rodada, 30 rodadas para
cada quantidade de centroides, populagdo de 300 agentes e inicializacado da populacdo utilizando
medoides. Chegou-se a estes nimeros através da simulacao de diferentes cendrios e combinagdes

de parametros e da convergéncia de resultados.

6.6 RESULTADOS OBTIDOS E PLOTAGEM DAS METRICAS DE AVALIACAO

Nesta secao sdo apresentados os resultados obtidos pela aplicacao dos algoritmos acima
expostos nas métricas selecionadas. Nesta dissertacdo foram utilizadas técnicas de clustering
em dados numéricos ndo categdricos. Em outras palavras, dados que possuem uma ordem de
grandeza em suas dimensoes, dados quantitativos. Outro ponto importante de salientarmos €

auséncia de rétulos na base fornecida pela referida inddstria automotiva.

A Tabela 4 mostra um panorama geral de resultados alcangados na métrica Soma dos

Erros Quadraticos (Sum of Squared Errors - SSE), para os algoritmos K-Means, K-Medoids,
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Fuzzy C-Means - FCM, Hierarquico, Agrupamento por Densidade Espacial em Aplicacdes com
Ruido (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise - DBSCAN), Mapas Auto-
Organizaveis (Self Organizing Maps - SOM), Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle
Swarm Optmization - PSO), algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA), Evolugao Diferen-
cial (Differential Evolution - DE), aplicado ao banco de dados da industria automotiva normali-
zado, padronizado (Z-score) e com Analise dos Componentes Principais (Principal Components
Analysis - PCA).

Tabela 4 — Resultados de SSE aplicando os algoritmos: K-means, K-medoids, FCM,

Hierarquico, DBSCAN, SOM, PSO, GA, DE.
algoritmo 60 160 260 360 460 560 660 760 860 Média

K-medoids 1206 555 351 243 179 135 104 81 63 324
Hierarchical 1343 590 358 241 174 130 98 75 59 341

K-means 1236 597 408 308 242 195 157 135 109 376
GA 1325 705 506 388 312 253 209 184 153 448
PSOC 1378 733 526 404 325 263 217 192 159 466
DE 1431 762 546 419 337 273 226 199 165 484
SOM 1861 990 710 545 438 355 293 259 215 629
FCM 2435 2048 1867 1658 1637 1450 1278 1233 1136 1638
DBSCAN 13055 11370 9502 8087 7053 6535 4969 3948 3300 7535
Média 2808 2039 1642 1366 1189 1065 839 700 595

Fonte: Autoria prépria.

A Tabela 4 mostra em ordem crescente pela coluna média dos resultados de toda var-
redura de centroides realizada para cada algoritmo. Nota-se uma vantagem de performance dos
algoritmos K-Medoids, Hierdrquico e K-Means. Ressalta-se que quanto menor o valor do SSE
mais coeso sdo os grupos formados, tendo esta métrica que ser minimizada. A Figura 17 mostra
a evolucdo dos resultados do SSE.

Através da andlise grafica nota-se uma clara desvantagem do algoritmo DBSCAN. Isso
se deve ao fato dos parametros de entrada, os quais ndo devem ser tradados como ruido. Para
tanto, mesmo que um referido dado fique isolado do raio pré-definido, este deve ser considerado
como um grupo. Por conta da distribuicdao dos dados no espaco dimensional, muitos itens cairam
nesta situacdo. Na andlise dos grupos, ficou nitida a grande quantidade de um dnico item dentro
de varios clusters gerados pelo DBSCAN.

Também analisando o grafico percebe-se que o algoritmo Fuzzy C-means - FCM nao
obteve uma boa performance se comparado aos demais algoritmos. Novamente, pode-se atribuir
este resultado a distribuicao dos dados de entrada, que levou o algoritmo a cair em um minimo
local, prejudicando o resultado final.

Outro ponto a salientar € um significativo destaque positivo, o resultado das curvas para
os algoritmos K-Medoids, Hierarquico e K-Means com um distanciamento das demais curvas e
a correspondente proximidade entre elas.

A Tabela 5 mostra as melhores de 30 simulagdes para cada algoritmo estocastico, e
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Figura 17 — Evolucao do resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando SSE

variando a quantidade de centroides.
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Fonte: Autoria Prépria

a Unica rodada dos algoritmos deterministicos, considerando o Soma das Distancias Internas -
SSW.

Tabela 5 — Resultados de SSW aplicando os algoritmos: K-means, K-medoids, FCM,
Hierarquico, DBSCAN, SOM, PSO, GA, DE.

algoritmo 60 160 260 360 460 560 660 760 860 Média

K-medoids 1636 1103 877 724 616 529 459 400 350 744
Hierarchical 1726 1137 888 726 613 528 456 396 346 757

K-means 1639 1120 906 775 677 603 540 484 438 798
GA 1758 1323 1123 978 875 782 717 662 613 981
PSOC 1829 1376 1168 1017 910 813 745 689 637 1020
DE 1899 1429 1213 1057 945 844 774 715 662 1060
SOM 1987 1469 1257 1131 1046 978 934 887 855 1172
FCM 1918 1644 1517 1393 1323 1224 1150 1066 987 1358
DBSCAN 5282 4793 4173 3671 3320 3084 2549 2191 1919 3443
Média 2186 1710 1458 1275 1147 1043 925 832 756

Fonte: Autoria prépria.

Assim como na Tabela do SSE, o Tabela do SSW apresentada mostra os resultados em
ordem crescente pela coluna de média. Quando se analisa as equacgdes 3.1 e 3.2 € esperado um
comportamento similar das curvas entre as duas métricas o que pode ser comprovado pelos valo-
res encontrados na Tabela. Novamente nota-se uma nitida vantagem de resultados dos algoritmos
K-Medoids, Hierarquico e K-Means, como esperado, ja que estes valores sdo proporcionais ao
SSE. Esta métrica também deve ser minimizada para um melhor resultado.

A Figura 18 mostra a evolucdo dos resultados do SSW a melhor rodada de todos so

algoritmos acima citados.

Da mesma forma como observado na curva do SSE para a curva da métrica SSW nota-se
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Figura 18 — Evolucao do resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando SSW
variando a quantidade de centroides.
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Fonte: Autoria Prépria

um vantagem significativa dos algoritmos K-Medoids, Hierarquico e K-Means, e uma desvanta-

gem dos algoritmos DBSCAN e FCM, pelos mesmos motivos ji discorrido.

A Tabela 6 mostra as melhores de 30 simulagdes para cada algoritmo estocéstico, e a

unica rodada dos algoritmos deterministicos, considerando o SSB.

Tabela 6 — Resultados de SSB aplicando os algoritmos PSOC, FCM, K-means, DE, GA,
DBSCAN, K-medoids, Hierarchical, SOM - unidade (x10%).

algoritmo 60 160 260 360 460 560 660 760 860 Média

DBSCAN 20 127 306 569 895 1288 1752 2294 2886 1126
K-medoids 14 106 274 518 836 1228 1692 2210 2794 1075
Hierarchical 14 100 266 505 818 1193 1654 2173 2759 1053

K-means 14 97 251 471 768 1119 1552 2058 2629 995
GA 13 91 248 459 744 1097 1520 1985 2543 967
PSOC 13 88 238 441 714 1053 1459 1905 2441 928
DE 12 84 228 423 684 1009 1398 1826 2339 889
SOM 11 81 208 400 653 953 1277 1624 2046 806
FCM 10 71 189 362 586 870 1191 1626 209 778
Média 14 94 245 461 744 1090 1500 1967 2504

Fonte: Autoria prépria.

Na Tabela 6 os resultados sdo apresentados em ordem decrescente para a coluna da
média. Nota-se que os melhores sdo dos algoritmos: DBSCAN, K-Medoids, Hierarquico e K-

Means.

A Figura 19 mostra a evolucdo dos resultados do SSB para as diferentes quantidades
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de centroides.

Figura 19 — Evolucio do resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando SSB
variando a quantidade de centroides.
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Fonte: Autoria Prépria

Importante salientar que quanto maior o SSB, melhor delineados ficam os grupos for-
mados, pois significam que os centroides estdo afastados. Em outras palavras, os algoritmos de

clustering buscam maximizar o SSB.

A vantagem do DBSCAN ¢ explicada pelo mesmo motivo da desvantagem encontrada
no SSW para este algoritmo, ou seja, muitos centroides acabaram sendo formados com elemen-
tos unicos 0 que neste caso, aumentou o somatorio das distancias euclidianas entre os grupos

formados.

Na outra extremidade da mesma figura nota-se uma desvantagem do delineamento dos

grupos formados na aplicacdo dos algoritmos SOM e FCM.
A Tabela 7 resume os resultados alcancados na métrica CH (Calinski-Harabasz).

A ordem de desempenho destaca o K-Medoids, Hierarchical e K-Means. Lembrando
que quanto maior o CH, melhor a qualidade dos clusters, ou sseja, mais coesos e delineados
sdo os grupos formados. Esta métrica € calculada pela equagcdao 3.4, que representa uma rela-
cdo entre SSB, SSW, quantidade de dados (n) e o nimero de centroides (k). Desta forma, o

equacionamento de uma sé vez a correlacdo na busca de maximizar o SSB e minimizar o SSW.

Assim como observado no SSB, o CH apresenta uma curva em que os algoritmos de

clusterizagdo buscam a maximizagao dos seus indices.
A Figura 20 mostra a evolugdo dos resultados do CH em relagdo a quantidade de grupos.

Apesar de ser mostrado uma correlacao entre SSW e SSB, nesta métrica ainda nao fica

evidente o ponto de inflexdo da curva, o que pode indicar que aumentos na quantidade de cen-
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Tabela 7 — Resultados de CH aplicando os algoritmos PSOC, FCM, K-means, DE, GA,
DBSCAN, K-medoids, Hierarchical, SOM.

algoritmo 60 160 260 360 460 560 660 760 860 Média

K-medoids 394 1539 3004 4742 6783 9108 11706 14537 17630 7716
Hierarchical 371 1439 2893 4662 6696 8917 11577 14476 17678 7635

K-means 382 1408 2646 4065 5605 7293 9129 11171 13081 6087
GA 344 1111 2095 3112 4213 5426 6726 7773 9128 4436
PSOC 330 1066 2011 2988 4044 5209 6457 7462 8763 4259
DE 316 1022 1927 2863 3876 4992 6188 7152 8398 4082
SOM 244 901 1603 2359 3134 3811 4362 4792 5275 2942
FCM 250 710 1202 1742 2224 2804 3357 4029 4707 2336
DBSCAN 175 433 706 1035 1350 1645 2192 2762 3331 1514
Média 312 1070 2010 3063 4214 5467 6855 8239 9777

Fonte: Autoria propria.

Figura 20 — Evolucio do resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando CH variando
a quantidade de centroides.
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Fonte: Autoria Prépria

troides podem ainda ser feitos até a estabilizacdo dos resultados. Desta forma, as curvas nao
permitem que seja definida a quantidade de centroides a partir da qual haja uma certa estabili-

zacdo da métrica.
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A Tabela 8 mostra os resultados para o indice WB.

Tabela 8 — Resultados de WB aplicando os algoritmos PSOC, FCM, K-means, DE, GA,
DBSCAN, K-medoids, Hierarchical, SOM.

algoritmo 60 160 260 360 460 560 660 760 860 Média

K-medoids 6,973 1,703 0,837 0,509 0,341 0,243 0,180 0,138 0,108 1,226
Hierarchical 7,406 1,821 0,869 0,517 0,345 0,248 0,182 0,139 0,108 1,293

K-means 7,200 1,862 0,950 0,593 0412 0303 0,231 0,180 0,146 1,320
GA 7,999 2360 1,200 0,560 0,548 0,407 0,313 0,258 0,209 1,539
PSOC 8,319 2454 1,248 0,582 0,570 0,423 0,326 0,269 0,217 1,601
DE 8,639 2,549 1,296 0,604 0,592 0,440 0,339 0,279 0,226 1,663
SOM 11,271 2,908 1,569 1,023 0,737 0,580 0,483 0419 0362 2,150
FCM 11,006 3,692 2,093 1,384 1,038 0,788 0,601 0,498 0,405 2,390
DBSCAN 15,466 6,017 3,546 2,324 1,707 1,340 0,960 0,726 0,572 3,629
Média 9,364 2,818 1,512 0,900 0,699 0,530 0,402 0,323 0,261

Fonte: Autoria propria.

Observa-se melhores resultados para K-Medoids, Hierarchical e K-Means, respectiva-
mente. Tal métrica precisa ser minimizada e é calculada pela equacdo 3.5, que representa uma

relacdo entre SSW, SSB, e o nimero de centroides (k), similar ao que acontece com o CH.

A Figura 21 mostra a evolugdo dos resultados do WB.

Figura 21 — Evolucao do resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando

WB variando a quantidade de centroides.
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Fonte: Autoria Préopria

Nesta métrica, nota-se o Unico caso em que ficou relativamente evidente o ponto de

inflexdo da curva, com o numero de 360 de centroides.

Ja a Tabela 9, mostra os resultados para o indice SI.
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Tabela 9 — Resultados de SI aplicando os algoritmos PSOC, FCM, K-means, DE, GA,
DBSCAN, K-medoids, Hierarchical, SOM.

algoritmo 60 160 260 360 460 560 660 760 860 Meédia

Hierarchical 0,516 0,602 0,650 0,685 0,709 0,723 0,735 0,738 0,741 0,678
K-means 0,274 0,284 0,292 0,296 0,296 0296 0,299 0,303 0,298 0,293

GA 0,263 0,265 0,248 0,287 0,288 0,279 0,247 0,255 0,238 0,263
PSO 0,276 0,263 0,257 0,277 0,267 0,266 0,256 0,237 0,236 0,259
DBSCAN 0,221 0,230 0,306 0,214 0,250 0,176 0,248 0,291 0,322 0,251
DE 0,244 0,255 0,252 0,263 0,264 0,238 0,244 0,242 0,238 0,249
K-medoids 0,245 0,237 0,237 0,242 0,249 0,252 0,255 0,259 0,259 0,248
SOM 0,159 0,163 0,167 0,168 0,163 0,170 0,155 0,158 0,170 0,164
FCM 0,123 0,033 -0,010 -0,040 -0,055 -0,050 -0,043 -0,045 -0,034 -0,013
Média 0,258 0,259 0,267 0,266 0,270 0,261 0,266 0,271 0,274

Fonte: Autoria propria.

Pode-se destacar o algoritmo Hierdrquico em relacdo aos demais, com valores crescen-
tes assim que se aumenta a quantidade de centroides. Na outra extremidade pode-se observar o

FCM com valores inferiores, o que fica mais visivel a partir da plotagem a seguir.

A Figura 22 ilustra a evolu¢do dos resultados do SI em relacado a quantidade de grupos.

Figura 22 — Evolucao do resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando SI
variando a quantidade de centroides.
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Fonte: Autoria Propria

Assim como discorrido na revisdo bibliografica, no caso da métrica Silhouette o valor
fica compreendido entre [—1, 1] sendo que quanto mais préximo de 1, mais precisa é a formagédo
dos grupos. Observa-se uma vantagem do algoritmo Hierdrquico e um pior desempenho para o
FCM. Os demais algoritmos apresentando um comportamento mais estabilizado em relagdo a
esta métrica, obtendo valores intermedidrios. Nota-se uma grande diferencga de resultados e uma

defini¢do da quantidade ideal de centroides inconclusiva.
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6.7 DISCUSSAO

No sentido de ser explorada outras condi¢des de varredura. Baseado na escolha dos
3 melhores resultados globais, como pode ser observado na Tabela 10, foram escolhidos os

algoritmos Hierdrquico, K-Medoids e K-Means para esta exploragao.

A pontuacdo da Tabela 10 foi elaborada através da colocacdao de cada algoritmo nas
tabelas 4, 5, 6, 7, 8 € 9, em que para o primeiro lugar foi atribuido 9 pontos, para o segundo 8, e

assim em diante até o ultimo colocado que recebeu 1 ponto.

Tabela 10 — Pontuacio baseada nos resultados do algoritmos e métricas.
algoritmo SSE SSW SSB CH WB SI Total

Hierarchical 8 8 7 8 8 9 48
K-medoids 9 9 8 9 9 3 47
K-means 7 7 6 7 7 8 42
GA 6 6 5 6 6 7 36
PSO 5 5 4 5 5 6 30
DE 4 4 3 4 4 4 23
DBSCAN 1 1 9 1 1 5 18
SOM 3 3 2 3 3 2 16
FCM 2 2 1 2 2 1 10

Fonte: Autoria prépria.
De forma empirica as seguintes condi¢des de varredura de centroides foram aplicadas:

(a) varredura de 60 a 860 centroides com incremento de 100 em 100;
(b) varredura de 10 a 1410 centroides com incremento de 175 em 175;
(c) varredura de 160 a 1760 centroides com incremento de 200 em 200;
(d) varredura de 30 a 910 centroides com incremento de 110 em 110;
(e) varredura de 30 a 930 centroides com incremento de 30 em 30;

(f) varredura de 310 a 390 centroides com incremento de 10 em 10.

A Figura 23 mostra os resultados para as diferentes varreduras propostas, casos (a),
(b), (¢), (d), (e) e (), considerando os algoritmos Hierdrquico, K-Medoids e K-Means na métrica
SSE, na base de dados da industria automotiva, com as etapas de pre-processamento aplicadas,

utilizando os 4 principais componentes do PCA.

Através da andlise grafica nota-se que hd uma grande similaridade no comportamento
das curvas para todos os cendrios de nimero de centroides e também que na varredura do SSE de
310 a 390 centroides ha uma significativa diferenca entre K-Means e os demais, com vantagem

destes por esta se tratar de uma curva de minimizacao.
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Figura 23 — Resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando SSE variando a
quantidade de centroides: (a) 60 a 860, (b) 10 a 1410, (c) 160 a 1760, (d) 30 a 910, (e)

30 a 930, (f) 310 a 390.
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Fonte: Autoria Prépria

Novamente analisando os graficos (a), (c), (d) e (e), nota-se uma severa diminui¢io da
velocidade de melhoria do indicador com o incremento de mais centroides préximo de 400. O
grafico (b) mostra esta tendéncia ja proximo de 200 centroides. Isso pode ser explicado pelo
fato de o grafico de ser o tinico com um valor inicial de centroides comeg¢ando em 10 e com

incrementos de 175 em 175, fazendo com que a variacdo da primeira etapa seja muito maior.

Ja a andlise do grafico (f) mostra uma maior incerteza em relacdo a quantidade ideal
de centroides. O indicativo seria escolher entre 310 a 390, uma vez que estes incrementos de 10

em 10, continuam trazendo proporcionais ganhos no SSE.
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A Figura 24 mostra os resultados para a métrica SSW, nas mesmas condi¢des acima
expostas.

Figura 24 — Resultado da aplicacio dos algoritmos estudados utilizando SSW variando a
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Da mesma forma como no SSE percebe-se um comportamento similar das curvas nos

diferentes cendrios para a métrica SSW. Isso se deve pelas equacdes de cada uma das métricas

serem basicamente as mesmas conforme exposto anteriormente. Também percebe-se aqui uma

ligeira desvantagem do K-Means em relagdo ao K-Medoids e Hierarquico.
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A Figura 25 mostra os resultados para a métrica SSB.

Figura 25 — Resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando SSB variando a
quantidade de centroides: (a) 60 a 860, (b) 10 a 1410, (c) 160 a 1760, (d) 30 a 910, (e)
30 a 930, (f) 310 a 390.
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Para o SSB observa-se um aumento deste indicador com o aumento da quantidade de
centroides, assim como observado na base de dados Iris. As curvas possuem comportamento
bem similares, em que a maior diferenca pode ser observada no grifico (f), que aplica uma
varredura de 310 a 390 centroides com incremento de 10 em 10. Neste grafico nota-se uma pe-
quena vantagem do algoritmo K-Medoids se comparado aos algoritmos Hierdrquico e K-Means,

respectivamente.
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A Figura 26 mostra os resultados para a métrica CH.

Figura 26 — Resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando CH variando a
quantidade de centroides: (a) 60 a 860, (b) 10 a 1410, (c) 160 a 1760, (d) 30 a 910, (e)

30 a 930, (f) 310 a 390.
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Como abordado anteriormente esta métrica possui uma correlagdo diretamente propor-

cional entre SSB e SSW como pode ser verificado na revisdao da equagdo 3.4. Portanto, trata-se

de uma métrica em que busca-se a maximizagao dos resultados. Aqui também nio fica evidente

o ponto de inflexdo da curva mesmo com as novas varreduras de quantidade de centroides esta-

belecidas. Importante salientar que os graficos deixam evidente é que o aumento na quantidade

de centroides trazem ganhos significativos na métrica CH, desta forma nao permitindo que seja

definida a quantidade de centroides a partir do qual haja uma certa estabilizacdo da métrica, o

que traga pequenos incrementos no indicador aumentando-se a quantidade de centroides.



71

A Figura 27 mostra os resultados para a métrica WB.

Figura 27 — Resultado da aplicaciao dos algoritmos estudados utilizando WB variando a

quantidade de centroides: (a) 60 a 860, (b) 10 a 1410, (c) 160 a 1760, (d) 30 a 910, (e)
30 a 930, (f) 310 a 390.
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Pela equagdo 3.5 pode-se verificar que o WB € diretamente proporcional a razio de
SSW e SSB, se tratando de uma métrica de minimizacao. As curvas (a), (d) e (e) convergem
para melhorias significativas até préximo de 320 a 350 centroides. J4 a curva (b) mostra uma
tendencia de estabilizacdo préximo de 200, basicamente porque, assim como apresentado anteri-
ormente, € a inica curva com um valor inicial de centroides comeg¢ando em 10 e com incrementos

de 175 em 175, fazendo com que a variagdo da primeira etapa seja muito maior.

Com relagdo a curva (c) percebe-se que como se inicia com 160 centroides variando de
200 em 200 € obtida uma curva suavizada do indicador, o que permite inferir que a quantidade
ideal de centroides € entre 800 e 1000 grupos.

No primeiro cendrio estudado , a indicagdo era que a quantidade mais adequada de
centroides era em torno de 360, e um questionamento foi levantado, por que nao 320, ou 330,

ou 380. O grafico (f) apresentado comprova que quando fazemos uma aproximacao na plotagem
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da quantidade de centroides a evolugdo € quase que linear, ndo permitindo esta definicdo com
exatiddo a partir da plotagem do WB.

A Figura 28 mostra os resultados para a métrica SI.

Figura 28 — Resultado da aplicacao dos algoritmos estudados utilizando SI variando a quantidade
de centroides: (a) 60 a 860, (b) 10 a 1410, (c) 160 a 1760, (d) 30 a 910, (e) 30 a 930, (f)

310 a 390.
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Pela andlise das curvas de SI nos diferentes cendrios nota-se um comportamento linear
e estabilizado de evolugdo desta métrica para os algoritmos K-Medoids e K-Means com uma
pequena vantagem para este dltimo. Ja o algoritmo Hierdrquico possui uma evolugao significa-
tiva no indicador com um pico em aproximadamente em 800 centroides e contém os melhores

resultados entre os trés algoritmos.

Tenta-se que para o estudo de caso da referida industria, os potenciais rétulos da base
de dados que sdao: NCM e classe de engenharia, e possuem uma variacdo entre de 200 a 621

grupos respectivamente.

Outro ponto a destacar € que para os algoritmos estocdsticos como o K-Medoids precisa
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de pelo menos 30 rodadas do algoritmo, com isso, o custo computacional acaba sendo maior que
o algoritmo Hierdrquico. Cada rodada do algoritmo K-Medoids durou 11,47 segundos e o total as
30 rodadas consumiram 343,10 segundos. J4 o Hierdrquico, que € uma técnica deterministicas,

levou 49,87 segundos até a convergéncia.

Dentre as métricas exploradas ndo houve uma que mostre o resultado mais adequado
para as diferentes bases e técnicas aplicadas. Para a base da industria, pela auséncia de rétulos e
pelo indicativo das dimensdes de NCM e classe de engenharia de 200 a 621 grupos, a conclusao
€ de que a melhor métrica € a WB, com a qual indica-se aproximadamente 360 centroides como
uma quantidade de grupos a serem formados. A aplicacdo de multiplas métricas também auxilia
a definicdo mais assertiva da quantidade de grupos. De certa forma, o conjunto de métricas atua

complementarmente.

De posse dos resultados da clusterizacdo e apds a verificagdo do melhor desempenho
dos algoritmos Hierdrquico, K-Medoids e K-Means, foi realizada uma reunido com os times de
engenharia de produto, engenharia de manufatura, controladoria e compras da referida empresa
automotiva para uma andlise critica dos resultados. Em um dos casos, foi detectado que 3 as-
sentos do motorista estava em um cluster enquanto outro estava em um grupo tnico. Quando
retornamos a base de dados original descobrimos que uma de suas dimensdes estava errada e

isto distorceu o resultado.

Outros erros similares foram observados, principalmente em componentes pequenos
0s quais, por vezes, as dimensdes bésicas geométricas X, Y e Z correspondem na verdade a
embalagem em si e ndo as dimensdes reais da peca. Em outros casos, tratava-se do conjunto de
pecas e ndo de uma pega unica. O mesmo ocorreu com o peso dos componentes. Uma vez os

dados corrigidos fizeram com que os novos grupos formados fossem coerentes.

A base de coleta de dados esta em fase final de implementagao para posterior criacao
de relatdrios gerenciais de forma automatizada para identificacao de oportunidades de reducao

de custos por similaridade.
Outro ponto que esta sendo cogitado pela empresa seria a aplicacdo das referidas téc-
nicas ndo sé para comparacao de custos de pecgas ji fabricadas como também para elaboracao

de predicao de novos designs com um viés em efici€ncia de custo de fabricacao.
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7 CONCLUSOES

Na inddstria automotiva é muito comum que a concep¢ao de novos produtos com ca-
racteristicas similares sejam propostas por diferentes equipes de desenvolvimento, o que acaba
gerando um desafio ainda maior de comuniza¢do de componentes. Devido ao elevado volume
de dados gerados por multiplas equipes, as quais ndo usam ferramentas de mineracao de dados,
oportunidades de reducdo de custos acabam por serem perdidas, onerando a cadeia produtiva.
Neste ambito, o presente trabalho utilizou de ferramentas de clustering para organizar o reconhe-
cimento de similaridade entre pecas. A meta global € otimizar os custos de produtos correntes,

com vistas a identificacdo oportunidades e a posterior comparagdo de custos.

Geralmente os algoritmos para clusterizacao sdo projetados com certas suposicoes e
favorecem algum tipo de viés. Nesse sentido, ndo é adequado apontar um método "melhor"neste
contexto, embora algumas comparagdes sejam possiveis. Estas sdo baseadas principalmente em
algumas aplica¢des especificas, em determinadas condicoes e os resultados podem se tornar bas-
tante diferentes se tais condi¢des forem alteradas. Em resumo, clusterizagdao é uma abordagem
interessante e bastante ttil em problemas desafiadores. Tem um grande potencial em aplicativos
como reconhecimento de objetos, segmentacdo de imagens, filtragem e recuperagao de informa-

coes. No entanto, € possivel explorar esse potencial somente apds vérias escolhas de design.

Neste trabalho, inicialmente foi obtido melhor resultado de acerto na base Iris, que
possui rétulos, com o algoritmo genético. Para uma base de dados real da indudstria automotiva,
s6 € possivel a comparagdo dos resultados através da andlise das métricas selecionadas: SSE,
SSW, SSB, CH, WB e SI. O melhor resultado ficou com o algoritmo Hierarquico.

Um outro ponto a salientar foi a constatacdo do custo computacional dos melhores
algoritmos. E amplamente encontrado a literatura que o método Hierdrquico possui um custo
significativamente maior que o algoritmo K-Medoids. Tal constatagcdo foi confirmada, quando
considerando rodada unica. Entretanto, devido a anélise de dispersao realizada € necessario pelo
menos 30 rodadas para uma significativa exploracao dos resultados nos algoritmos estocdsticos,
fazendo com que o tempo das 30 rodadas seja maior que a tnica rodada do algoritmo Hierar-

quico, uma técnica deterministica.

As solucdes promissoras para determinacao do nimero de grupos sdo tteis, pois ndo
requerem informagdes a priori sobre o nimero real de clusters presentes no conjunto de dados.
E importante ter em mente que o sucesso de uma metodologia depende muito de como ela foi
projetada como seu esquema de codificacdo, funcdo objetivo (ou indice de avaliacdao), métricas,
medida de proximidade, etc. Pode-se observar na literatura que algoritmos multiobjetivos que
consideram vdrios critérios de validade sdo adequados sobre algoritmos de clustering de objetivo
unico, porque fornecem a flexibilidade para selecionar a solu¢cdo desejada a partir de um conjunto
de solucdes ideais. Além disso, abordagens multiobjetivos sdo capazes de lidar eficientemente

com clusters nao linearmente separdveis. Embora algoritmos multiobjetivos para agrupamento
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automadtico j4 tenham sido utilizados, consideramos este topico de pesquisa atualmente pouco

explorado na literatura.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Apesar da grande quantidade de testes realizados por este trabalho nota-se que o de-
sempenho apresentado por cada modelo de clusterizacdo depende dos dados de entrada, das
métricas e da técnica utilizada. Ntes trabalho foram utilizadas técnicas que consideram ape-
nas dados quantitativos, excluindo-se da base de andlise os dados qualitativos, como descricao
dos itens, cddigo NCM e classe de engenharia. Assim, faz-se necessdrio submeter a base aqui
apresentada a modelos e técnicas que consideram dados quantitativos e qualitativos simultane-
amente, como Distancia Gower (Gower Distance). Também um possivel estudo futuro pode ser

a aplicacdo outras técnicas conhecidas de transformagdo de dados, como Box-Cox.

Pode-se encontrar também na literatura uma série de composicdes de algoritmos hi-
bridos que abordam vdrias técnicas de clusterizacdo, buscando a eliminacdo dos pontos fracos
de cada método individualmente. Esta drea tem demonstrado resultados interessantes com uma
grande atencao dos pesquisadores na drea de otimizagao. Pode-se citar algumas baseadas no PSO
como: Clusterizacdo PSO Hierdrquica (Hierarchical PSO for Clustering - HPSO-clustering),
clusterizagdo PSO Evoluciondria (Evolutionary PSO for clustering - EPSO-clustering), que po-

dem ser aplicadas a estas bases.
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