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RESUMO

A mineracao de dados € muito utilizada atualmente na separacao e catalogagdo, auxiliando
na compreensao das preferéncias dos consumidores. A andlise de grupos com o uso de dados
sensoriais resulta em informag¢des que podem melhorar buscas, determinar a autenticidade
de produtos, além de possibilitar avaliagdes para a geracdo de projetos ou relatérios para
diferentes andlises e melhorias. Assim, este trabalho apresenta um estudo que tem como objetivo
caracterizagdo do perfil sensorial do cream cheese por meio da clusterizagdo de uma base dados
contendo informagdes sensoriais tais como cremosidade, granulosidade, nivel de manteiga etc.
O objetivo principal desse estudo € criar clusters que coloquem esses dados em seus respectivos
grupos, de forma que cada amostra seja parecida internamente com as demais em seu grupo
e entre outros. Ao mesmo tempo deve haver diferencas entre os grupos (clusters). Para isso,
utilizou andlise de grupos, drvores de decisdo, juntamente com os algoritmos de clusterizacdo
da linguagem R, gerando uma acurécia de 94,48% no conjunto de treinamento e de 82,11% no
conjunto de teste. O resultado final da clusterizac@o € gerado por meio do PCA e da arvore de
decisdo.

Palavras-chave:

Anélise sensorial. Mineracao de dados. Clusterizacdo. Arvore de decisdo.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A anélise sensorial visa analisar e interpretar as reacoes dos sentidos humanos as caracte-
risticas dos alimentos, ¢ um campo importante uma vez que os dados obtidos a partir de uma
andlise sensorial podem ser utilizados no desenvolvimento de produtos, controle de qualidade,
pesquisa de mercado, inteligéncia artificial, mapeamento de preferéncias, sendo que os resulta-
dos obtidos podem ser usados em outras dreas, como psicometria, biometria ou quimioterapia
(QANNARI, 2017).

A andlise de dados sensoriais por meio técnicas de mineracdo de dados é relativamente
nova na literatura (SILVA et al., 2016), mas apresenta um grande potencial. A mineragdo de
dados é uma importante ferramenta para o processo de tomada de decisdo e é definida como uma
tecnologia para descobrir padrées em bases de dados, assim, a partir de dados fornecidos, sdao
gerados padrdes de comportamento, que podem ser expressos de diversas formas, por exemplo,
por meio de uma fungdo de mapeamento (SILVA et al., 2016)).

E bastante comum o uso de algoritmos de mineragio com a finalidade de catalogacio e
separacdo, uma vez que ele faz separacdes e classifica cada elemento de acordo com o seu tipo e
caracteristicas similares (CAROLINA; DIAS, 2012). Nesse contexto um subgrupo de técnicas é
relativo a andlise de grupos, o uso de algoritmos de anédlise de grupos (cluster) é uma forma de
apresentar uma visao mais conceitual e a0 mesmo tempo abstrata da forma como grupos estdao
divididos entre si, dentro de uma escala ou de um monte de informag¢des em uma area especifica
e ajuda na forma que elas serdo visualizadas entre suas partes (CARUSO et al., 2017). O uso de
arvores de decisdo em mineracdo de dados serve para mapear os resultados e com isso elaborar

as diretrizes e passos que serdo tomados ao longo da pesquisa, utilizados em passos seriais ou

10



1.1. ESTRUTURA DO TRABALHO 11

paralelos de acordo com a eficiéncia do algoritmo (TOURNIER et al., 2007).

O uso da andlise de clusters para explorar dados sensoriais é frequentemente utilizado no
ambito da ciéncia da computacio em conjunto com a ciéncia de alimentos. E importante essas
contribui¢des em um estudo amplo em relagio ao conceito de cremosidade em certos tipos de
alimentos, para identificar usando o sensoriamento verbal juntamente com a andlise de cluster,
com o objetivo principal de identificar se o consumidor leva esses fatores em conta ou nao na
avaliacdo de produtos cremosos, e também, o estudo de componentes quimicos em alimentos
através da técnica de andlise de cluster pode ser usado para a identificagdo de componentes
reativos e bioquimicos (CARUSO et al., 2017). Observando também a importancia dos laticinios
na alimentagdo das pessoas, esse estudo apresenta uma aplicacdo de agrupamento de dados
(clusterizagdo), com a utilizacdo de algoritmos de agrupamento e arvore de decisdo, em anélises

sensoriais de amostras de cream-cheese.

1.1 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado em 4 capitulos, sendo o primeiro a presente introdugao.
O capitulo 2] apresenta os fundamentos bésicos em relagdo ao cream cheese, a clusterizagdo, o
agrupamento dos dados e, a definicao de técnicas e as etapas da mineracdo de dados. O capitulo
apresenta os materiais e métodos usados para a realizacio da clusterizagdo, desde a tabela
de amostras sensoriais do cream cheese até e a explicac@o dos algoritmos usados. O capitulo
M] apresenta e discute os resultados obtidos através dos algoritmos. Por fim é apresentada a

conclusao.



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS BASICOS

2.1 Cream cheese

O cream cheese € um produto alimentar fabricado da coagulagdo do leite com uma bacté-
ria denominada Streptococcus thermophilus. Sua fabricacdo € realizada em aproximadamente 3
etapas, a primeira etapa € a separacdo do leite em soro e matéria sélida, por meio de um processo
de fermentagdo no qual adiciona-se a bactéria e € realizado um descanso de 20 minutos, apds o
qual sdo acrescentados novos ingredientes para a finalizacdo da sua composi¢do. Nessa segunda
etapa € feita a pasteurizacdo que € o aquecimento do soro até a temperatura de 65°C durante 30
minutos, pois a partir desse aquecimento que as enzimas trabalham na composi¢ao do creme.
Por fim, € feito o seu repouso e consequente resfriamento, apds esse processo, verifica-se a sua
qualidade, fazendo ajustes, caso necessdrio e o produto estd pronto para uso (SAINANI et al.,
2004).

E importante observar que o queijo tradicional também é fabricado a partir da coagulagio
do leite juntamente com uma bactéria de acidificacdo, responsavel pela estrutura rigida e acidez.
No entanto hd uma diferenca importante, que € relativa as enzimas, além de quimosima, sdao
usadas bactérias como a Lactococci, Lactobacilli ou Streptococci. Também s@o aplicados outros
ingredientes como soro artificial, feito isso, o queijo fica no minimo 24 horas em estado de
descanso, em um ambiente fechado e sem umidade, apés esse periodo checa-se o sabor e
textura, realizando correcdes e um novo descanso, caso seja necessario. Portanto seu processo
de fabricac¢do € mais complexo e demorado que do cream cheese (JOHNSON, 2017)).

Como resultado, o processo de fabricacdo do cream cheese resulta em um produto com

uma textura mais leve e uma cremosidade mais acentuada, sendo que o seu pH é mais neutro,
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2.2. ANALISES SENSORIAIS EM CREAM CHEESE 13

enquanto um queijo comum possui um nivel mais elevado de acidez, uma textura menos cremosa
e uma composicao mais rigida e estdvel. (BRIGHENTI et al., 2020).

O cream cheese possui teor de gordura que varia, podendo ter um alto teor de gordura ou
ndo, esse ultimo € usado na fabricacdo de cream cheese light. O cream cheese tradicional tem
nivel de gordura variando de 30% a 60% em relagdo a sua composicao geral (SAINANI et al.|
2004). Ele também pode variar em cremosidade e em outras caracteristicas conforme a maneira
como € fabricado e também conforme a matéria prima utilizada (QANNARI, 2017)). Assim, tais
caracteristicas podem ser utilizadas para a classificacdo de diferentes tipos de cream cheese.

O cream cheese pode ser consumido diretamente, como pasta alimenticia ou como
ingrediente em receitas. Também € possivel observar seu uso na fabricacdo de outros alimentos

da 4rea de cremes ou produtos a base de lactose.

2.2 Analises sensoriais em cream cheese

Os sensores referem-se as aplicacdes e condi¢des fisicas do ser humano que podem ser
usados como objetos de pesquisa. Essencialmente de um conjunto de opera¢des humanas, do
sentido humano, que juntamente com os demais 6rgaos do corpo trabalham para o processamento
da informacao sensorial, e isso inclui visdo, olfato, paladar, tato e audicao. Todos esses sensores
do corpo humano sdo essenciais na compreensao de analises em pesquisas. O sistema sensorial €
concebido através dos neurdnios sensoriais, mais precisamente sao classificadas como células
receptoras do cérebro humano, responsaveis por captar os sinais que recebem das agdes e
estimulos externos. Em decorréncia disso os sensores enviam sinais e respostas para o cérebro,
em resumo os sentidos humanos s@o tradutores do mundo fisico para o cérebro humano.

Dentro de uma andlise sensorial sdo avaliados aspectos variados, como aparéncia (estado),
cor, textura, odor e sabor. Estes aspectos sao minuciosamente interpretados para compreender
quais sensacoes e percepgoes o produto poderd despertar no consumidor ou se pode ser usado
como objeto de pesquisa, e por meio desses aspectos podem proporcionar melhores experiéncias
do produto em relacdo a sua qualidade (BRIGHENTT et al., 2008). Em seu trabalho, |Brighenti et
al. (2008)), cita que a temdtica da andlise sensorial em cream cheese se baseia principalmente na
defini¢do da cor exata de cada amostra (sensor da visdo), no cheiro da amostra de cream cheese
(sensor do olfato), e em aspectos relativos ao paladar, notadamente, a sua textura ao ser ingerido,
sendo que o seu nivel pode variar de uma textura cremosa para um ultra-cremoso, seu nivel de

acidez, sendo ele leve, moderado ou alto (BRIGHENTI et al., 2008)
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Johnson| (2017)) trata do sentido paladar e destaca que além da cremosidade ha também
uma caracteristica sensorial importante do cream cheese que € a sensagao de arenosidade ou
granulagdo, sendo que o nivel de granulagdo, varia de 30% a 40% dependendo do tipo de cream
cheese. O percentual da granulacio indica um valor de 1 a 100 que reflete o quanto a amostra
pode ser dspera (granulosa), sendo que os valores de 30% a 40% sao margens consideradas
medianas na comparag¢do. O mesmo se aplica ao nivel da arenosidade, quanto maior mais se

assemelha a textura de areia (JOHNSON, [2017)).

2.3 Mineracao de dados

A minerac¢do de dados envolve a aplicacdo de técnicas e algoritmos para mapear e
buscar dados, organizando-os em grupos ou de padrées com base em suas caracteristicas. O
conhecimento produzido pela mineragao facilita na hora de fazer agrupamentos, criar hipéteses,
criar ou remodelar regras para a utilizacao dos dados, e permite a geracdo de arvores de decisdo,
grafos, matrizes e imagens formatadas em arquivos 3D que auxiliam a compreensdo dos dados
(LATOUCHE; RAMASWAMI, [1999).

E importante observar que as técnicas de minera¢io podem se diversificar conforme o
contexto em que estdo sendo aplicadas, como drea de finangas, bancdrias, vendas, marketing
e muitos outras dreas. Um dos usos mais comuns de mineracdo € a busca por semelhancas
entre varidveis ou de elementos, muito utilizada em varejos e vendas, a partir da informacao
gerada pela mineracdo é possivel estabelecer padronizacdes de grupos. A técnica de mineragio é
classificada como ndo supervisionada. A principal ideia da técnica € utilizar associacdes entre
elementos para buscar resultados precisos para o usudrio, vinculadas aos atributos ou a algo
que esteja em concordancia com a preferéncia do cliente. As principais etapas da mineracio de

dados sdo descritas nas se¢des seguintes.

2.3.1 Selecao

Nessa fase sao selecionados os conjuntos de dados, graficos, artigos textuais ou imagens,
conforme o problema em questdo e a solu¢d@o a ser considerada. Geralmente os dados provenien-
tes de bases de dados possuem mais informagdes que o necessdrio, entdo a selecdo de dados e
recursos faz essa divisdo, separando o que € util e o que ndo € (MAIONE et al., 2017), portanto,
a selecdo de recursos € fundamental para a criagdo de um bom modelo, pois corrobora com a

reducao de cardinalidade(SHERER; DUNCAN]| 2022).
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Um exemplo de selecdo dos dados € apresentado por Braz et al.| (2020) cujo objetivo
¢ a realizacdo da andlise de clusters para tipologia de paisagens. Observou-se a existéncia
de diferentes taxonomias e no¢des de zonalidade. Diante disso, foi escolhido um modelo
taxondmico e um modelo tedrico de geossistemas, também foram selecionadas apenas paisagens

do municipio de Mineiros, em Goids.

2.3.2 Pré-processamento

O pré-processamento trabalha com a organizagdo e preparacdo dos dados que foram
selecionados para os experimentos e observacgoes, resultando em uma melhor estruturacao do que
vai ser utilizado na fase de processamento. Uma de suas principais tarefas € realizar uma limpeza
de dados por meio da remocado de dados desnecessarios, deixando apenas o que sera utilizado.
Também ¢é importante que se tenha os dados bem definidos e estruturados, assim, essa etapa
também € responsavel por realizar uma melhor estruturacdo dos dados, possibilitando melhores
resultados (FRAST, 2002). Como exemplo de pré-processamento, o trabalho de (BRAZ et al.,
2020) destaca a importancia da corre¢ao de incidéncias das unidades na base de dados. Isso
inclui o arredondamento de valores, a agregacao de valores reais a unidades que estejam em
falta, a eliminacdo de redundancias e a depuracao de dados ruidosos da tipologia de paisagens.
Além disso, o estudo enfatiza a eliminacdo de informagdes redundantes e valores inconsistentes,
informacodes aleatorias.

Em outras palavras, o processo de pré-processamento visa remover dados estranhos que
0 sistema ndo conseguird interpretar, bem como valores aleatérios ou conjuntos de caracteristicas
que nao podem ser adequadamente interpretados pelo sistema. Esse cuidadoso tratamento dos

dados contribui significativamente para a qualidade e confiabilidade das andlises subsequentes.

2.3.3 Mineracao

Nessa etapa, técnicas de minerag¢ao de dados sao empregadas com o propésito de identifi-
car padrdes, tendéncias e relagdes entre os conjunto de dados. Algoritmos e métodos estatisticos
sdo aplicados para explorar os dados de forma a prever ou descrever fendmenos. Assim, dois
formatos de saida comuns sdo as matrizes e a identificacdo de agrupamentos. Esses processos
ajudam a extrair insights valiodos/Carvalho e Bleninger (2021]) mostra o uso de técnicas de
mineragdo de dados para identificar as variagdes da temperatura da 4gua em um reservatorio.

A Figura [2.1) exibe uma matriz em que as colunas representam os possiveis estados iniciais e
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as linhas os possiveis estados finais, sendo que a matriz da esquerda trata das probabilidades
referentes a temperatura da 4gua em um reservatério. A matriz da direita € a matriz de transi¢ao
de estado da mesma coluna de dgua, ou seja reflete as possiveis mudancas de estado. A mineragao
de dados auxilia na anélise das temperaturas que resulta na geracdo da matriz de estados.

Ja a tabela da Figura [2.7] reflete uma analise de clusters feita para uma pesquisa de
tipologia de paisagens. Essa tipologia demonstra aplicabilidade na cartografia de imagens e
no mapeamento de relevos. No contexto desse estudo, diversas paisagens geogrificas foram
agrupadas para andlise de suas unidades ou classificacdes. Utilizando técnicas de mineragdo de
dados em conjunto com andlises de clusters, determinou-se a quantidade de clusters, e em qual
cluster cada tipo de paisagem (unidade) vai ser encaixada, a tabela mostra o valor de definicdo

de cada unidade e sua classifica¢do no grupo (BRAZ et al.,[2020).

Figura 2.1: Matriz de probabilidade (esquerda) e matriz de transi¢do de estado (direita) — Perfil de
temperatura média de profundidade da coluna de 4gua.
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Fonte: (CARVALHO; BLENINGER| 2021)

2.3.4 Analise e avaliacao dos resultados

A andlise dos resultados desempenha um papel crucial na garantia da utilidade dos
dados para resolver o problema em questdo. Nessa fase, métricas fundamentais como preci-
sdo, revocacdo, e acurdcia sdo empregadas para mensurar o desempenho do modelo. Além
disso, a andlise de graficos, como dispersao, linhas, barras, setores, entre outros, € aplicada

para proporcionar uma compreenso visual dos resultados (SILVA et al., 2016)). A avaliacdo

abrangente dos resultados é seguida por uma selecdo criteriosa dos melhores visando obter dados

equilibrados em conformidade com os modelos propostos e os objetivos pretendidos

2012)). Um método de andlise e avaliacdo de resultados foi usado na pesquisa de matrizes
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Figura 2.2: Matriz resultante da andlise de cluster por k-médias para tipologia de paisagens

Cluster Cluster
Unidade (Grupo) Unidade (Grupo)
1 25 45 2
2 25 46 2
3 25 [-1 [-]
(-] [-1 270 24
43 17 271 24
44 17 272 24

Fonte: (BRAZ et al., 2020)

de estado da 4gua como ferramenta de andlise e previsao. Foi usado o método de clusterizacdo
que permitiu que os resultados fossem gerados em graficos de reposi¢do de linhas e colocados
os resultados em notas de texto e valores absolutos ou fraciondrios. A partir das informagdes
obtidas foi criada uma matriz de transi¢do com intervalos discretos. Nesse contexto, € platsivel
argumentar que os graficos desempenham um papel crucial como ferramentas de representacao
no estudo para avaliar os critérios de condi¢do do estado da 4gua. Conforme evidenciado por
esta pesquisa, os resultados foram apresentados de maneira elucidativa através de gréficos de
linha. Essa escolha visual permite uma interpretacdo mais clara das tedéncias e variagdes ao

longo do tempo, facilitando a andlise dos resultados finais.

2.4 Clusterizacao

Categorizar e segmentar dados € sempre muito util em diversos contextos, como no
marketing, para estudos de mercado, ou at€ mesmo para pesquisas internas de instituicdes e de
laboratérios. A clusterizacdo € uma ferramenta muito importante pois visa facilitar o estudo
sobre grupos de dados, permitindo uma andlise abrangente, e até a exclusdao de parametros
irrelevantes para o problema em questao (MAIONE et al., 2017).

No processo de clusterizagdo, uma técnica € utilizada para guiar a maneira como o0s
elementos serdo separados. Tais técnicas sdo concebidas seguindo diferentes métodos, tais como
métodos hierdrquicos, métodos por particionamento, métodos baseados em grid e métodos utili-
zando aprendizado de maquina, a Figura[2.3] mostra essa classifica¢do. Métodos hierdrquicos sdo

subdivididos em métodos aglomerativos e divisores. O método de aglomeracdo (agrupamento)
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segue uma abordagem bottom-up, uma vez que esse método comeca com cada objeto formando
um cluster separado e apods isso ele mescla os clusters proximos em ordem sucessiva até que
todos os clusters sejam mesclados em um unico grupo maior de hierarquia, ou até que uma
condi¢do final de encerramento seja valida.

O clustering hierarquico busca construir uma hierarquia de clusters, sendo que as estra-
tégias utilizadas foram apresentadas anteriormente, na se¢io[2.3] Na abordagem aglomerativa
ou “de baixo para cima” cada observacdo comega em seu proprio cluster, e pares de clusters
sdo mesclados a medida que alguém sobe na hierarquia O método divisor comeca com todos os
objetos no mesmo cluster, em cada iteracdo um cluster € dividido em clusters menores, até que
cada objeto esteja em um cluster ou uma condi¢do de término seja alcangada. As observagdes
comecam em um cluster e se dividem, de maneira recursiva a medida que desce na hierarquia. O
agrupamento hierdrquico requer uma medida de dissimilaridade (ou distancia) e um critério de
aglomeracao, esse método divisivo também € chamado de "de cima para baixo".

O método divisor tem inicio com todos os objetos atribuidos a um tnico cluster. A cada
iteracdo, um cluster € subdividido em clusters menores, continuando esse processo até que cada
objeto esteja alocado em um cluster individual ou até que uma condicao de término predefinida
seja satisfeita. Essa abordagem hierdrquica implica que as observacdes comecam em um Unico
cluster e se subdividem entre si. Algoritmos tipicos de particionamento incluem relocagao,
clusterizacao probabilistica, métodos k-medoids, métodos k-means e algoritmos baseados em
densidade. Uma outra classe muito importante de métodos de clusterizacdo € relativa aos métodos
de clusterizagdo baseados em aprendizado de médquina, sendo os principais baseados no gradiente
descendente e redes neurais.

Um exemplo de aplicacdo de método de clusterizacdo € a anédlise de dados de recall
automotivo realizado por Maione et al. (2023)). O foco desse trabalho € investigar a tendéncia
mundial de crescimento do nimero de recalls, e também o nimero de produtos envolvidos em
cada campanha. Foram usados algoritmos de aprendizado de maquina ndo supervisionado para
obter e agrupar os dados de 2010 a 2019, realizando-se em seguida a andlise dos gréficos do
Brasil e do EUA. A Figura[2.4]apresenta o grafico dos dados agrupados de recalls no Brasil, e
a Figura [2.5| apresenta o grafico dos dados agrupados de recalls dos EUA, o primeiro grafico
representa os clusters com base no nimero de recalls por més, o segundo, os cluster com base no
numero de veiculos afetados por problemas relacionados a manuteng¢do e o tltimo é uma juncdo

dos dois critérios, ou seja, o nimero de problemas de manutencao juntamente com o nimero de
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Figura 2.3: Tipos de algoritmos para clusterizacdo
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Fonte: Adaptado de <https://medium.com/@pytyagi/clustering-83f210299e47>

recalls relacionados simultaneamente. Os autores do trabalho determinaram que 3 clusters € o

ideal para este problema.

Figura 2.4: Dados agrupados de recalls brasileiros
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Fonte: (MAIONE et al., 2023)

Considerando os modelos evoluciondrios pode-se citar a pesquisa realizada por (ALLEM
2022)) em que o objetivo € analisar a evolu¢ido da pandemia de Covid-19 no estado do

Rio Grande do Sul aplicando ferramentas tedricas de grafo, juntamente com andlises de clusters


https://medium.com/@pytyagi/clustering-83f210299e47
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Figura 2.5: Dados agrupados de recalls dos EUA.
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Fonte: (MAIONE et al., 2023)

espaciais evolutivos. Foram analisados os casos em 167 municipios do estado do Rio Grande
do Sul, em que foram usadas técnicas de agrupamento espectral, baseada na teoria de grafos
espectrais, a Figura [2.6] apresenta os resultados apds o particionamento espectral para k=10
agrupamentos, sendo que a maior cidade em cada cluster estd marcada com um circulo maior e

na subfigura da direita € possivel verificar a semelhanca com as regides definidas pelo governo.

Figura 2.6: Agrupamento obtido por agrupamento espectral em relagdo a medida Ay para k=10 clusters
em comparacido com as regides pré-determinadas

Spectral Clustering Pre-determined Regions

Fonte: (]ALLEM et al.l, |2022[)

Um exemplo de clusterizag¢ao € o uso do k-means feito por Pasklan et al. (2021) em que

o foco € realizar uma andlise espacial da qualidade dos servicos de atenc@o primdrios a saude
objetivando a redu¢do da mortalidade infantil. A coleta dos dados ocorreu entre julho de 2016 até
maio de 2018, sendo que foi aplicada anélise de clusterizacao espacial por meio de abordagem

diferencial da estatistica local de I de Moran, com o uso dessa técnica foi possivel analisar de
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forma diferencial a presenca de clusters espaciais quanto a Taxa de Mortalidade Infantil (TMI)

nos municipios brasileiros entre os anos de 2000 a 2015, (PASKLAN et al., 2021)).

Figura 2.7: Cluster diferencial local Moran‘s I das taxas de mortalidade infantil entre 2000 e 2015
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Fonte: (PASKLAN et al., 2021)

A Figura[2.7) apresenta a relagdo da taxa de mortalidade diferencial entre os municipios
do Brasil. Nesta andlise, um total de 749 cidades foram investigadas, e cada municipio foi
categorizado com base no cluster ao qual foi atribuido, fornecendo uma visdo abrangente das
disparidades de mortalidade em diferentes regides do pais. O High-High referenciado na legenda
e demarcado nos municipios apresenta uma classificacdo do TMI como muito alta nessas cidades,
ou seja, nao houve uma melhora da qualidade dos servigos para combater a TMI. Na demarcagdo
identificada como "Low-Low", os municipios exibiram uma taxa de Mortalidade Infantil (TMI)
notavelmente baixa. Isso sugere que essas localidades apresentam servigcos de qualidade que
desempenham um papel eficaz na prevenc¢ao de mortes infantis, ressaltando a eficacia de suas
iniciativas de sdude e bem-estar. A legenda que indica os municipios com o cluster Low-High,
apresenta as cidades onde teve uma equilibrada de TMI de baixo para alto, ou seja, essas cidades
estavam com uma TMI baixa e por questdes internas houve um pequeno aumento, ficando na

margem de baixo para alto nessa classificagdo. Por fim o cluster High-Low apresenta uma
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margem diferencial de municipios onde teve um aumento significativo de mortes na TMI, e
gradualmente ela foi abaixando até entrar na categoria Low, ficando com um equilibrio gradual
de alto para baixo na TMI.

Portanto, cada problema exige uma abordagem diferente. Quando se tem uma pesquisa
por exemplo para encontrar valores de clusters em uma proposta geral, é necessario acrescentar
os parametros usados na pesquisa, depois aplicar esses valores no k-means ou outro algoritmo de
clusterizagdo, para ter os dados agrupados. Algoritmos como o k-means sao responsaveis por
separar os padrdes formando grupos que ao mesmo tempo que sdo diferentes uns dos outros, mas
que os dados de cada grupo devem possuir o maximo possivel de caracteristicas semelhantes
entre si, assim, o objetivo € maximizar a similaridade intragrupo e a0 mesmo tempo minimizar a
similaridade intergrupo (SILVA et al., 2016)). Sao feitas equiparagdes para se tentar chegar ao
equilibrio de um conjunto de valores que possam ser de 80% ou mais de semelhangas entre os
dados usados e os resultados finais obtidos (CHARRAD et al., 2014).

Ao agrupar é necessario fazer a validagdo, que € a avaliagcdo do resultado do agrupamento,
para garantir que o agrupamento realizado condiz com a realidade. Essa validac¢do utiliza célculo
da distancia entre as amostras dentro dos grupos para verificar a separabilidade entre os grupos
e a compacidade (compactacao) do grupo, sendo que podem ser usadas diversas medidas de
distancia: maxima, minima, distancia média etc (SILVA et al., 2016). A avaliacdo é feita por
meio dos chamados “indices”, que podem ser baseados em critérios internos ou externos. Indices
externos necessitam de conhecimento sobre a estrutura do conjunto de dados, enquanto que
indices internos ndo necessitam de qualquer conhecimento. Como exemplo de indice externo,
pode-se citar: indice de Rand, indice Jaccard, indice de Folkes e Mallows, ja indices internos

tem se o indice Dunn, indice Davies-Bouldin dentre outros.
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MATERIAIS E METODOS

3.1 Dataset

A base de dados utilizada nos experimentos foi proposta por |[Frgst (2002) e consiste de

uma tabela de caracteristicas do cream-cheese, em que os valores para cada atributo sdo obtidos

por meio da classificagc@o realizada por especialistas em andlise sensorial. A tabela abrange

aspectos como acidez, cremosidade, cores (branco, amarelo, cinza), resisténcia, niveis de sal e

acucar, dentre outras caracteristicas. A Figura mostra a base em questdo, sendo no total 240

amostras e 23 caracteristicas.

Figura 3.1: Perfil sensorial de dados de cream cheese

b Product_name N_Cream N_Acidic N_Butter N_OldMilk

1 16% 555 540 540 510
FIRES 855 675 7.80 3.00
3 6% 7.05 5.00 260 185
4 16 855 6.0 10,80 18
5 16 855 &7 875 49
6 16 10.65 3.90 9.6/ 3.0
7| 16% 7.95 10.81 103 1.8
8 163 2.00 6.7 64 3

9 16% 6.00 54 7.2 18
10 16% 765 6.5 6. 2.7
11 16 750 10.50 10.3 18
12 16 510 12.00 40 7.0
13 16 765 650 5.4 5

14 16 7.80 75 93 1

15 16 7.80 58 7 10
16 16 7.20 555 6.6 19
17 16 6.00 7.2 615 1.5
18 16 855 75 765 3.0
19 16 8.7 109 10.35 16
20 16 2.4 B4 7.50 54
21| 16% 81 9.45 8 4.8
22 16% 7.20 73 1 2.2

M Meit

E_White E_Grey E_Yellow E_Green H_Resistance E_Grainy E_Shiny M_Firm s M_Resistance M _Creamine
9.4; 240 4.8 75 340 1 12.78 340 135
9.9 360 37 3.0 420 4.0 12.90 480 4
10.5¢ 1.6! 2.2 0.75 6.60 1.8 .01 5. 10.85 5.4
7.9 40 465 1.8 450 7.9 103! L. 13.20 1.6!
9.7 28 19 18 5.25 8. 1 6.6 10.35 A5
10.2 2 3.3 2 420 330 12.30 7.3 10.05 5.4
12 33 1.20 A 5.85 165 9.15 3.3 9.15 43
6.7 3. 420 3.3 6.00 525 3.8 6.0 495 6.3
10.8 2.7 135 9 6.7 045 1365 7.3 945 T.0
B 2.7 4.20 2. 5. 3.90 1 4.2 7.20 43
10.5¢ 2.4 185 13! 5.7 150 114 6.1 8.25 6.7
2.4 4.2 495 1.80 2.85 2.70 109! 5.70 1035 45!
10.2 2.4 3.75 195 405 6.00 1 645 10.35 6.
103! 195 195 150 3.00 7.20 10.9: 360 10.65 43
11 1.05 270 1.05 5.10 165 9.9¢ 240 9.90 34
! 2 5.35 165 6.3 3.60 .00 525 6.75 40
10.50 24 0.90 0.00 4 120 13.05 7.65 7.35 7.0
9.90 2.4 3.00 210 2.8! 34 12.30 5.10 6.60 10.%
.75 33 255 1 3T 1 1140 6.90 7.65 T.8!
9.00 2.40 3.30 195 3.90 5.25 12.60 4.8 12.00 2.
10.20 240 2.85 210 405 3.00 10.95 3.0 11.85 2.7
10.20 1.65 3.30 1.65 4.20 430 11.85 4335 12.15 285

Fonte:(FR@ST, 2002)

A Tabela[3.T]apresenta uma breve explicagdo dos dados usados para formar os clusters

com base nos cream cheese apresentados, na coluna da direita tem-se a definicdo de cada

23



3.2. PCA 24

atributo de cada amostra do cream cheese e na coluna da esquerda uma breve explicacio sobre a

caracteristica analisada na pesquisa sensorial.

Tabela 3.1: Caracteristicas do cream cheese

H Atributo Caracteristica do atributo H
N-Cream Nivel de cremosidade do produto
N-Acidic Nivel de acidez do produto
N-Butter Nivel de manteiga/gordura em produto
N-OldMilk  Quantidade e nivel de leite velho na composi¢do do produto
E-White Nivel do quanto o produto tem de brancura na sua aparéncia
E-Grey Nivel do quanto o produto tem de cinza na sua aparéncia
E-Yellow Nivel do quanto o produto tem de amarelo na sua aparéncia € composi¢ao
E-Green Nivel do quanto o produto tem de verde na sua aparéncia € composi¢cao
H-Resistance  Nivel da resisténcia da amostra do cream cheese
H-Grainy Nivel de granulosidade da amostra do cream cheese
E-Shiny Nivel do quanto a amostra tem de aparéncia brilhante
M-Firm Nivel do quanto a amostra tem de firmeza em sua textura
M-Meltdown Nivel de fusdo da amostra em relacao aos componentes gerais do cream
cheese
M-Resistance  Nivel da resisténcia em relacio a proximidade de firmeza dos demais
niveis
M-Creaminess Nivel da cremosidade da amostra em textura
M-Grainy Nivel da granulosidade da amostra em textura com relagdo aos demais
niveis de comparacao.
M-Chalky Nivel do quanto a amostra tem de duro e s6lido na amostra
M-Cream Nivel do quanto a amostra tem de creme em sua composi¢ao
M-Fat Nivel de gordura da amostra
M-Butter Nivel de manteiga na composi¢cao da amostra de cream cheese
M-Salt Nivel de manteiga na composi¢cdo da amostra de cream cheese
M-Sour Nivel do quanto de azedura existe em sua composi¢do da amostra
M-Sweet Nivel de agucar na amostra do cream cheese

3.2 [PCAl

@) (Principal Component Analysis - Anélise de Componentes Principais) é uma
técnica que tem a funcdo de derivar um conjunto de dados de baixa dimensao a partir de um
grande conjunto de objetos. Essa técnica estd classificada como aprendizado de maquina nao
supervisionado e pode ser usado na limpeza e pré-processamento dos dados, o [PCA|]também
contribui para compactar as informagdes e transmiti-las.

Uma vantagem muito importante do[PCA]em conjunto com a aprendizado de maquina
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ajuda a simplificar algoritmos mais complexos de negdcios, minimiza a variagdo mais signi-
ficativa de dimensdes, facilita a eliminag¢do de informacdes irrelevantes, tais como ruidos ou
fatores externos. Ele também pode ser usado para redimensionar imagens, para analisar dados
de estoque ou dados que possam ser previstos (GARG; CHADHA/ [2020). Conforme (SILVA et
al.l[2016), O algoritmo para obter o [PCA|¢ dado pelos seguintes passos: inicialmente considere
a projecdo em M quando dim(M) = 1. Seja um vetor unitdrio u; € D a dire¢do de M. Entéo a
projecdo de uma observagdo x, € X em M é ulTxn e a variancia dos dados projetados é
1 f" {ul x, —ul 5} = ul Su, (3.1)
N .=
onde ¥ = %):Q]:] x; € a média do conjunto amostral e S € a matriz de covariancia do conjunto de

dados X:

1 N
S=—Y (-0 —-3" (3.2)
N n=1
A maximizacdo de (3.1) é mantida em um circulo unitdrio, pois escolhemos u; s.t.
[|lui|| = ulTul = 1. Portanto, precisamos encontrar o maximo da proxima funcao de Lagrange:
L(X,ll) = ulTSul —f—ll(l — I/l{ul) 3.3)

Ao definir a derivada em relag@o a u; igual a zero, descobrimos que no ponto estacionério
u precisa ser um autovetor de S:

Sup = AMuy (3.4)

Agora, quando multiplicamos a esquerda por ulT € usamos ulTul = 1, descobrimos que a
variancia € dada por

ul Suy =4 (3.5)

e entdo a variancia serd maxima quando definirmos u; igual ao autovetor tendo o maior
autovalor A;. Este ID de autovetor é chamado de primeiro principal componente (SILVA et
al., [2016). Os préximos componentes principais podem ser encontrados seguindo o mesmo
procedimento e escolhendo cada nova direcdo de forma que maximize a variancia projetada entre

todas as dire¢des possiveis ortogonais aquelas ja consideradas.

3.3 Kmeans

O algoritmo K-means faz parte da familia de algoritmos de agrupamento com centréides,

otimizando a organizagdo de dados em clusters, distintos com caracteristicas bem definidas.
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O processo inicia com a definicdo prévia do nimero de clusters (K), seguido pela criacao de
centréides inicias para cada grupo. A etapa subsequente envolve a associagdo iterativa de cada
objeto ou dado ao seu cluster mais proximo, assim o algoritmo do k-means trabalha em iteracoes,

até que cada objeto esteja em seu cluster e ndo tenha mais trocas ou iteragdes (MIGUEL] 2023).

Algoritmo 4-3: Algoritmo para agrupamento por particao k-médias

Parametros de entrada:
X;»: conjunto de exemplares nao rotulado de treinamento,ou seja, Xy, = {)?,)} Jd=1,...,m;
K: o nimero de particdes (ou grupos) a serem descobertos;
dist: medida de distincia;
Parametros de saida:
k: vetores que representam centroides de grupos, representando as parti¢des descobertas;
Passo I: escolha aleatoriamente um conjunto de vetores distintos para representar os centroides,
ou seja, C = {(c_g)},p: 1,...,K)
Passo 2: enquanto houver alteracdes nas associacdes dos exemplares aos grupos representados
por cada centroide faca
Passo 2.1: verifique a distancia d ist()?i> , c_p> ) para cada exemplar em i em n e cada centroide p
em k;
Puasso 2.2: associe cada exemplar x; ao vetor c_p> que minimiza dist()?; , c_p> ), formando cada
uma das k parti¢cdes do conjunto X

—

Passo 2.3: atualize o conjunto de centroides C, de forma que cada vetor ¢” seja a média dos

vetores de X associados a ele.

3.4 nbCluster

O pacote nbClust se destaca como uma ferramenta abrangente, oferecendo 30 indices
para a determinacdo eficiente do nimero de clusters. Sua abordagem inovadora propde ao
usudrio o melhor esquema de clusterizacdo, "explorando uma ampla gama de resultados obtidos
através da variacao sistematica de nimeros de clusters, medidas de distincia e métodos de
clusterizacdo” (CHARRAD et al.| 2014)). Sdo utilizados o k-means e o agrupamento hierarquico
com diferentes medidas de distancia e métodos de agregacdo como métodos de clusterizagdo e

em funcdo da grande variabilidade utilizada, torna-se possivel a avaliacao de varios esquemas
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de agrupamento simultaneamente. As distancias utilizadas sdo: distancia euclidiana, distancia
maxima, manhatan, canberra, bindria e minkowski, enquanto que os métodos de aglomeracao
sdo Ward, ward.d2, single, complete, average, mcquitty, media-n, centroid e outras.

Em muitas situagdes que envolvem clusterizacdo, o usudrio enfrenta uma dificuldade que
¢ escolher o melhor niimero de clusters ou parti¢cdes nos dados subjacentes, assim, o NbCLuster
¢ um pacote da linguagem R que pode ser usado no geral para selecionar o nimero ideal de
clusters para cada valor de indice, n= nimero de observacgdes, p = nimero de varidveis, q =
nimero de clusters, e o resultado do nbCluster é o possivel nimero de clusters que devem ser
formados com os dados em questdo. O nbCluster também pode colaborar em tarefas com o foco
de encontrar semelhancas entre os coeficientes de valores em uma pesquisa (CORNELISSEN|,

2021).

3.5 Arvore de decisido

Arvore de decisdo é um modelo hierdrquico de suporte a decisdes, usado principalmente
na classifica¢do de dados, no qual as consequéncias de um fluxo guia a tarefa de classificacdo, é
uma maneira de apresentar um algoritmo com condicionais aninhadas. A 4rvore de decisdo é
composta por uma série de nés e ramos, sendo que cada ramo representa um curso alternativo
de acdo ou decisdo. No final de cada ramo ou curso alternativo ha outro né que representa um
evento de condicao verdadeira, caso contrdrio uma condicao falsa serd redirecionada (MAGEE,
1964). Assim, a estrutura de uma arvore € muito semelhante a um fluxograma, em que cada n6
interno representa um "teste"em um atributo, ou seja uma decisdo tomada para dar continuidade
aquele determinado fluxo em segmento.

Arvores de decisio sdo comumente usadas em pesquisa operacional ou gerenciamento de
operacdes, e também para a classificacdo ou para regressdo, uma vez que apresentam uma melhor
visualizag¢do do esquema de classificacdo das amostras, tornando mais fécil a justificativa na hora
de tomar decisdes, pois permitem ao leitor uma visdo ampliada do passo a passo da quebra de
um problema (BREIMAN et al., 2013), (SILVA et al., 2016). Esse esquema ¢ feito por meio
de uma ordem de avaliacdo das caracteristicas de tais amostras e de como seria o seu resultado
em uma arvore organizada escalondvel, para isso, critérios de selecdo de atributos sdo adotados,
como exemplo de tais critérios tem-se: ganho de informa¢do com base na entropia, indice Gini
com base na impureza, Likelihood Ration, (Clustering K-means, diferencidvel camada

para compreensdo de redes neurais) , raio do ganho, twoing, (Indice de raio do ganho em
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transversal) , Kolmogorov_Smirnov, (Area sob curva) , splitting, assim, tais critérios sao
aplicados para dizer qual atributo é o mais adequado em um dado momento, para ser associado

ao no da arvore.

3.5.1 Arvore de decisio C5.0

Considerando a existéncia de diversos critérios de selecdo, e diversas maneiras de cons-
truir e manter uma arvore, existe varios modelos de arvore de decisdo. Um modelo que tem sido
bastante utilizado, € a drvore de decisdo do tipo c5.0, esse algoritmo que se tornou padrdo pelas
suas vantagens, e possui desempenho quase tdo bom quanto modelos de aprendizado de maquina
mais sofisticados e avangados, como redes neurais e maquinas de vetor suporte. As drvores de
decisdo no algoritmo ¢5.0 sdo mais faceis de entender e de implementar sdo bastante robustas na
presenca de problemas com dados incompletos e grande niimero de campos de entrada (SMITH;
LEE, 2023).

Um modelo ¢5.0 divide a amostra com base no campo que fornece o maximo de ganho de
informagdes e cada subamostra definida pela primeira divisdo € dividida novamente, geralmente
com base em um campo diferente, repetindo-se esse processo até que nao possa ser realizada
nenhuma subdivisdo. As divisdes de nivel inferior que ndo contribuem com o valor do modelo
sdo podadas (SMITH; LEE, 2023).

Portanto, a defini¢@o desse tipo de arvore se baseia na entropia de valores dos dados para
assim ser possivel medir a pureza. A entropia de uma amostra de dados indica quao mistos sao os
valores das classes, a abordagem das arvores de decisao do tipo C5.0 para predic@o consiste em
dividir os dados em grupos cada vez menores, ou seja, transformando cada grupo dessa parti¢dao
em um ramo separado de conjunto para que se crie uma condi¢c@o ou evento a ser seguido. Em
cada observacao de cada n6 da arvore apresenta uma maioria de elementos da mesma classe

(MAGEE! 1964).

3.6 Método proposto

Com o propésito de agrupar o ccream cheese, com base em suas caracteristicas proveni-
entes da andlise sensorial, a metodologia incia-se pela obtencdo de uma base de dados ptblica
contendo tais informacdes. Em seguida, realiza-se uma minuciosa limpeza manual dos dados,
excluindo informagdes que ndo contribuem para a andlise sensorial. Apds a limpeza, o nbCluster

€ aplicado para obter a quantidade ideal de clusters que as amostras podem gerar. Por fim, o
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algoritmo k-means € usado para obter a clusterizacgao.

1. obter base de dados utilizacido de base publica sobre andlise sensorial do cream cheese;

2. remover dados desnecessarios as colunas panellist, Replicate, Session, Serving order e
Productnames, sao varidveis desnecessarias para a obtencao dos clusters e por isso sao

removidas;

3. criar [PCA| de visualizacfo inicial da tabela de amostras original, esse primeiro [PCA|

mostra como sao os dados sem a clusterizagdo;

res.\sig{PCA} <- \sig{PCA}(dados[, c(2:24)], graph = FALSE)
factoextra::fviz \sig{PCA} ind(res.\sig{PCA},
geom.ind = "point", # show points only (nbut not "text")
col.ind = dados$Product_name, # clor by groups
#palette = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E0Q7"),
addEllipses = TRUE, # Concentration ellipses
legend.title = "Groups"

4. aplicar nbcluster com distancia de Manhattan, o nimero minimo de sementes igual a 2, o
nimero maximo de sementes igual a 10, método de agregacdo “complete” e o index sendo
em “all”, o nbcluster resulta nos possiveis numeros de clusters. Complete € um parametro
dentro do algoritmo de formagdo do[PCA|para a criagdo do numero de clusters, simboliza
a distancia D;; entre dois clusters C; e C;, ou seja € a distdncia mdxima entre dois pontos
x¢;;Yc;- All simboliza o valor do index geral em que todos os indices de cada amostra deve

ser calculado;

numG <-NbClust(dados[0,-1], distance="manhattan",
min.nc=2, max.nc=10, method="complete",index="all")

5. criar grafico de barra para visualizar o melhor niimero de clusters;

6. fazer particao dos dados em clusters, o BestPartition é usado para calcular e fazer
particao dos clusters, trata-se da particao que corresponde ao melhor nimero de clusters,

dado pelo NbCluster;
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dados$Cluster <- numG$Best.partition

7. particionar em conjunto de teste e treino aplicar o algoritmo do createDataPartition
para particionar em teste e treino, 60% das amostras clusterizadas vao para o conjunto de

treinamento e 40% para o conjunto de teste;

HHHHHHHHHHHEEEHHHHHHHEEESSHHHHHHHHHHHHEHHEHEHEHE
#Fazer particionamento dos dados na coluna Cluster
train <- createDataPartition(dados$Cluster, p=0.60, 1ist=FALSE)

#train recebe apenas 60% dos dados em treino
df_train <- dados[train,]

#test recebe os outros 40% que falta
df_test <- dados|[-train, ]

8. criar arvore do decisao do tipo ¢5.0 utilizando os valores do conjunto de treinamento;

#semente de apontamento
set.seed(20210309)
#Fazer particionamento dos dados na coluna Cluster
train_3 <- createDataPartition(dados$Cluster, p=0.60, 1list=FALSE)
#train3 recebe apenas 60% dos dados em treino na variavel df_train3
df train3 <- dados[train_3,]
#train3 recebe os outros 40% que falta dos dados
df test3 <- dados|[-train_3,]
str(df_train3)
#treinar a arvore do tipo C5.0
tree 3<-C5.0(Cluster ~., data=df_train3)
#tree_3<- C5.0(x =df_train3[0,-24], y = dados$Cluster)
plot(tree_3)

9. aplicar PCA|final por fim aplicar o ultimo para gerar a visualizagdo de como ficou a

organizagdo dos grupos apos a clusterizagdo das amostras;
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factoextra::

res.\sig{PCA} <- \sig{PCA}(dados[, c(2:24)], graph = FALSE)
predicoesTOTAL <- predict(tree_3, dados[,-25])

fviz \sig{PCA} ind(res.\sig{PCA},

geom.ind = "point", # show points only (nbut not "text")
col.ind = dados$Cluster, # clor by groups

#palette = c("#00AFBB", "#E7B800", "#FC4E0Q7"),
addEllipses = TRUE, # Concentration ellipses
legend.title = "Groups"

A Figura[3.2) mostra a ordem em que estes métodos e algoritmos séo aplicados.

Figura 3.2: Fluxograma da clusterizagcdo do Cream Cheese
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CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Etapas do processo de formacao dos clusters

Para o processo de formacao dos clusters em amostras do cream cheese, foi usada uma
abordagem metodoldgica de pesquisa experimental com o uso de ferramentas definidas, princi-
palmente a linguagem R. Primeiramente, foi obtida uma base publica de dados sensoriais em
amostras de cream cheese na se¢ao[3.1] No entanto, foi observada a presenca de informagdes
irrelevantes, sendo necessdrio fazer a limpeza da tabela das amostras, e para isso foi necessério re-
tirar certas colunas, como a coluna de Panellist, Replicate, a coluna de Session, Serving_Order,
e por fim a coluna de Product_name que nao acrescentavam nenhuma informacao ttil sobre o
problema.

Ap6s a limpeza, foi criado o [PCA|dos clusters para se ter uma visualizagido de como ¢é
o estado natural dos dados antes do processo clusterizacdo e organizacao dos dados. A figura
4.1} possibilita observar que as amostras ndo podem ser convenientemente agrupadas, uma
vez que sdo gerados varios grupos, contendo muitas intersegdes entre eles e até sobreposi¢des.
Concluindo se, portanto, que as amostras produzem um padrao de desclassificacdo apresentando
uma visualizacd@o de categorias imediata, problema este que pode ser resolvido com a adi¢do de
outras técnicas e métodos no processo de clusterizacao.

Diante disso, € feito o cédlculo para determinar o nimero ideal de possiveis clusters,
a Figura [4.2] apresenta o resultado do algoritmo nbClust, em que se observa que o melhor
numero de clusters possiveis para a quantidade de amostras da tabela é 9, uma vez que este valor
apresenta a maior frequéncia entre todos os indices, assim, este nimero estabelece a quantidade

maxima de clusters indicada para este trabalho.
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Figura 4.1: Inicial
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Em seguida, o resultado da clusterizacdo do NbClust € obtido por meio do Best.Partition.
Observa-se que o NbClust utiliza o algoritmo do k-means nos dados limpos para fazer a sepa-
racdo das amostras em seus respectivos clusters, portanto, € criada a separacdo dos dados de
acordo suas caracteristicas proprias feitas nas amostras do cream cheese. ApOs a separacao
das amostras, € feita a separagdo dos clusters em treino e em teste, isso € feito por meio da
fun¢do do createDataPartition que separa as amostras em dois conjuntos, que serdo utilizados
na classificagao feita pela drvore de decisdo, observando-se que 60% das amostras vao para o
conjunto de treinamento e para teste os outros 40% sao colocados na varidvel teste. A razao

de se usar essa separagdo € que a maioria dos algoritmos de clusterizacdo ndo pode “prever”



4.1. ETAPAS DO PROCESSO DE FORMACAO DOS CLUSTERS 34

Figura 4.2: Grafico mostrando o nimero de clusters
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novos dados, o K-means € uma rara excecao, porque pode-se fazer a classificagdo do vizinho
mais proximo nos centrdides, prevendo assim a qual cluster o novo dado pertence. Mas para
qualquer método que ndo use centrdides, ndo estd claro como se aplicaria aos dados de "teste".
Essas abordagem também € interessante para evitar problemas de ajuste excessivo, no qual o
modelo funciona bem apenas para o conjunto de dados que o originou. Por exemplo, aumentar o
numero de clusters sempre “aumentard o desempenho” e com isso o treinamento representa o
valor de sucessos de execugdo do algoritmo na clusterizagdo, um valor ideal e perfeito, enquanto
que teste representa o valor possivel de erros, um valor inferior mas que € usado para balancear a
arvore de decisdo.

Pode ser observado na Figura[d.3|uma visualiza¢do completa da classificagdo das amostras
em seus respectivos clusters, observa-se a existéncia de 3 clusters. Assim, na Figura@ as
amostras do cream cheese estio inseridas no grupo que melhor as representa, de forma que todas
as amostras foram organizadas em 3 grupos (clusters), em cada circulo com uma cor definida
na legenda € a representacdo de um grupo, e os pontos dentro de cada circulo representam as
amostras de cream cheese. E importante observar, que hd sobreposicdo entre os clusters em
func¢do da propria indecidibilidade do problema em questdo, que € uma situagdo muito comum

em problemas de classificagdo.
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Figura 4.3: final de clusters
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Ap0és obter os conjuntos de treinamento e de teste, a arvore de decisdo do tipo c.5
€ construida usando os algoritmos da linguagem de programacdo R, tendo como entrada o
conjunto de amostras de treinamento. A drvore de decisdo da Figura[d.4apresenta o resultado
da classificacdo em clusters com base nas caracteristicas sensoriais de cada amostra e na
clusterizacao obtida anteriormente. Cada circulo representa um atributo de uma amostra, o
valor que estd na sua ligagdo com outra amostra (a linha) representa o seu valor de nivelamento
em relacdo a sua caracteristica principal, cada node (folha da 4rvore) representa em qual cluster
a amostra vai ficar inserida, os valores 1,2 e 3 na horizontal de cada node representa o cluster em

que a amostra foi colocada, e os valores de 0 a 1 na vertical representa o percentual de amostras
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que ficou em cada cluster, a varidavel n representa quantas amostras no total entraram naquele
node (ex: n=14, entdo 14 amostras no total entraram nesse node). Por exemplo, as amostras de
cream cheese com NCream (cremosidade) cujo valor € maior que 8.1 estdo no Nodo 9 da arvore
(cluster 3), totalizando 3 amostras (n=3), e as amostras com valores menor ou igual a 8.1 estdo

classificados no cluster 2, totalizando 2 amostras (n=2).

4.2 Resultado

E possivel observar na Figura que as caracteristicas mais relevantes para o contexto
sdo: N_Oldmilk (nivel de leite velho do produto), M_Firm (firmeza da amostra), M_Butter
(manteiga da amostra), M_Creaminess (cremosidade da amostra), E_Grainy (granulosidade da
amostra), N_Cream (cremosidade do produto), M_Chalky (quantidade de duro/s6lido da amostra)
e E_Grainy (granulosidade na aparéncia). Portanto, as caracteristicas individuais das amostras
sobressaem as caracteristicas do produto, enquanto que as caracteristicas de aparéncia possuem
pouca relevancia na clusterizagdo. O atributo N_OIdMilk é responsavel por classificar mais de
20% das amostras, uma vez que um valor superior a 3,75 tende a classificar a amostra no cluster
3, o restante das amostras precisa ter outros atributos avaliados para serem inseridas em um
cluster. Ao associar M_Firm igual ou inferior a 7,95 e M_Butter inferior ou igual a 6,6, também
tem se uma boa caracterizagdo do cluster 3. Por outro lado, valores de M_Butter superior a 6,6
demandam a inclusdo do atributo E_Grainy para classificar, menor ou igual a 5,1 aponta para o
cluster 2, enquanto que valores maiores que 5,1 demandam o uso do atributo N_Cream, que se
for inferior ou igual a 8,1 indicam cluster 2, do contrario, cluster 3. O Cluster 1 é caracterizado

pela Tabela[4.1]

Atributo Valores 1 Valores 2
N_OIldmilk < 3,75 < 3,75
M_Firm > 7,95 > 7,95
M_Creaminess < 10,35 < 10,35
M_Chalky <6,3 >6,3
E_Grainy <42

Tabela 4.1: Caracterizagio do cluster 1

Em classificacdo é comum o uso de medidas para quantificar o qudao bem sucedida foi a
tarefa, uma dessas medidas € a acurdcia, ela se refere a taxa de classificacdes corretas realizadas

pelo método, e € dada por (SILVA et al., [2016):
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Acurdcia = |y — f(w) = 0| 4.1)

sendo que |x| é a quantidade de vezes que a expressdo x é verdadeira, f é o modelo preditivo, @
¢ o subconjunto de dados para o qual o modelo estd sendo avaliado, f(.) € a classificagdo dada
pelo modelo para cada um dos exemplares, e y e a classe esperada como resposta.

A tabela 4.2 apresenta o resultado da classificagdo em func@o da acurdcia no conjunto de
testes e de treinamento, em que se observa uma acurdcia de 94,48% no conjunto de treinamento
e de 82,11% no conjunto de testes. O valor da 94,48% citado estd se referindo a quantos acertos
o método teve em relacdo as amostras do conjunto de treinamento, resultando portanto em
um treinamento bastante favordvel em relagcdo a formacao dos clusters, e para o conjunto das
amostras de teste, o valor da acuricia € de 82,11% o que também demonstra a eficiéncia do
método em predizer. A acurécia é a medida mais comum usada para avaliar o desempenho de
um modelo preditivo de classificacdo (ANTONIO et al., 2018). Como a precisao de um modelo
preditivo é normalmente alta (mais de 90%), € comum resumir o desempenho de um modelo em

termos da taxa de erro do modo.

Tabela 4.2: Resultado

Conjunto  Acuracia (%)

Treinamento 94,48 %
Teste 82,11%
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Arvore de decisdo ¢c5.0
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CONCLUSAO

Este trabalho apresenta técnicas da mineracdo de dados tais como a clusteriza¢do por
meio de algoritmo k-means, arvore de decisdo, uso de com o objetivo de caracterizar o
perfil sensorial do cream cheese. E apresentada uma andlise de clusters com base em amostras
de dados que foram obtidas através de andlises sensoriais, as quais incluem os sensores olfato,
visdo, textura, para que assim se possa ter uma boa descri¢ao do produto e das amostras de cada
produto.

A andlise de clusters implica na constru¢do do PCA, uso do k-means e construcdo de
arvore de decisdao C5.0 para a visualizacdo dos resultados. Para atingir os objetivos de formagao
dos clusters, foi usado a linguagem R, visando assim obter uma visdo descritiva e exploratdria
de todo o conjunto de dados, sendo que o resultado final proporcionou um particionamento
adequado.

Os resultados da observacao indicam que os atributos das amostras desempenham um
papel mais preponderante no processo de classificacdo do que os atributos do produto. Esta obser-
vagdo sugere uma considerdvel variacdo dentro de um mesmo produto, destacando caracteristicas
como nivel de leite velho, firmeza, quantidade de manteiga, cremosidade, entre outros como
elementos cruciais no resultado. Esse processo resultou em uma acurécia de aproximadamente
94,48% no treinamento final de predito, e 82,11% nos demais testes restantes, para a montagem
do PCA final foi usado os algoritmos de clusterizacdo da linguagem R, que oferece bibliotecas
prontas para essa tarefa, para a criacao da arvore de decisao do tipo c¢5.0 foi usada a biblioteca

c¢50do R.
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4.3 Trabalhos Futuros

Diante os resultados obtidos, para trabalhos futuros pretende-se: Implementar a funciona-

lidade de construgdo da arvore de decisao do tipo cart.

* Implementar uma nova clusterizagdo com as amostras de cream cheese para 5 clusters para

a avaliacao de novos resultados.

* Investigar novas amostras de cream cheese para serem adicionadas na planilha para uma

nova clusteriza¢do de dados apresentados.

* Realizar experimentos de clusters com novas amostras com outros tipos de componentes

da area alimenticia.
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