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RESUMO

O objetivo deste trabalho foi contribuir para o processo de tomada de decisé&o acerca
da destinacdo de recursos humanos, financeiros e tecnolégicos em uma distribuidora
de energia elétrica que presta servico de atendimento ao publico. A tomada de
deciséo refere-se a melhor escolha de diversificacdo e destinacdo de recursos para
69 agéncias de atendimento presencial ao publico, visando melhorar os niveis de
qualidade da organizacéo, que sao retratados em indicadores de qualidade como
TME (Tempo Médio de Espera na fila para ser atendido) e TMA (Tempo Médio de
Atendimento no guiché apds espera na fila). Foi verificado que o desafio do gestor
operacional era saber para qual grupo de agéncias deveriam ser inseridos planos de
acOes para a melhoria desses indicadores. Portanto, foram coletados dados do
sistema de ERP durante trés meses. Os dados foram tratados manualmente para
serem aproveitados no algoritmo de clusterizacdo. O algoritmo selecionado foi
baseado no método de agrupamento K-Means, que aplica célculos sobre as
variaveis de entrada e, assim, as agrupa por similaridade, que é calculada pela
distancia entre as mesmas, criando centroides de similaridade e, assim pode-se
verificar como os dados se comportam. Os clusters (grupos) séo formados ao redor
dos centroides. O numero de cinco grupos foi previamente estimado como valor
inicial e inserido no algoritmo, porém apds os calculos foi plotado o grafico Elbow
que possibilitou a identificacdo do melhor nimero de clusters possivel perante a
diminuicdo da variacdo dos dados, deixando assim evidente que trés grupos de
agéncias sdo muito similares perante as variaveis propostas. Dessa forma, as
agéncias foram classificadas em niveis A, B e C, que indicam respectivamente
agéncias de grande porte, médio e de pequeno porte. A ferramenta de clusterizacao
desenvolvida, portanto, tornou mais eficiente a tomada de decisdo visto que as
agéncias podem ser vistas como grupos com similaridade de atributos, o que
possibilita a aplicacdo de recursos para um determinado grupo ao invés de focar em

apenas uma localidade.

Palavras-chaves: Clusterizagdo de dados, agrupamento de dados, tomada de

deciséo, servicos publicos, K-Means.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Ao longo dos ultimos anos, nota-se acentuado crescimento da quantidade de
dados traduzidos em informacdes e armazenados em meios digitais (MAGLIO; LIM,
2016; SONKA, 2016; WOLFERT et al., 2017). Conforme tal cenario, as tecnologias
de tratamento e armazenamento de dados s@o constantemente submetidas a
inovacao e, ao passo que essa evolucao € notada, o barateamento de equipamentos
e dispositivos de armazenamento de dados tem tornado os sistemas de
gerenciamento de bancos de dados e data warehouse eficientes e populares em
diversos ambitos da sociedade (RIBEIRO, 2014; SONKA, 2016).

Entretanto a configuracdo dos dados armazenados em grande volume e escala
nao sao propicios a ocasionar insights em pesquisadores (GAMARRA; GUERRERO,;
MONTERO, 2016; OLIVEIRA et al., 2017), uma vez que métodos tradicionais como
planilhas e célculos simples ndo tém efeito de extrair informagfes implicitas dos
dados em questdo (VALLI, 2002; OLIVEIRA, 2018). A necessidade de obter
informacdes relativas e importantes de bases de dados € evidente. Portanto, esse
cenario faz com que os métodos de exploracdo de dados se tornem mais
complexos, permitindo que tais conhecimentos sejam obtidos por processos
organizados de transformacdo de dados em informacbes, o que é chamado de
Knowledge Discovery in Databases (GAMARRA; GUERRERO; MONTERO, 2016;
OLIVEIRA et al., 2017).

Dessa forma, a fim de buscar padrbes nos dados, € necessaria a utilizacao de
diversas ferramentas computacionais, que sdo utilizadas para a etapa de extracéo
de conhecimento, transformando dados em informacgdes. Tais ferramentas baseam-
se em técnicas como analise de cluster, regressao, inducgéo, classificacdo, redes
neurais, e outros diversos tipos de algoritmos para a extracdo de informacgbes
implicitas (KAVAKIOTIS et al., 2017). Esse processo de descoberta é chamado de
mineracdo de dados (Data Mining) (LU; SETIONO; LIU, 1996; SHU et al., 2017,
DUTT; ISMAIL; HERAWAN, 2017).

No presente estudo foi realizada a analise de dados de uma empresa de

prestacdo de servico publico, aplicando uma das técnicas de Data Mining, a
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clusterizacdo de dados, para a extracdo de insights perante a complexidade das
regides onde estdo os locais de atendimento ao publico da empresa.

A clusterizacdo de dados possui variadas aplicacdes, sendo Gtil em outros
setores, além do setor de prestacédo de servigo publico. Martins (2017) exemplificou
a adogcédo de um modelo de clusterizacdo de dados, por meio da identificacdo de
clusters de opinides sociais, que sdo usualmente formadas por interacées em redes
sociais e em “féruns/threads”. Cohrs et al. (2013) utilizaram a andlise de cluster para
identificar grupos de individuos com caracteristicas socioeconémicas e agravos ou
vulnerabilidades semelhantes, o que possibilitou realizar o desenho de uma melhor
promocado de saude na localidade de estudo. Ja Silva et al. (2019a) realizaram a
clusterizacdo de dados para dar apoio a gestdo pesqueira em diferentes escalas em
Tocantis. A partir da aplicacdo do algoritmo k-prototypes, foi evidenciado que as
variaveis numeéricas mais expressivas no estudo foram o rendimento da pesca e
poténcia do motor da embarcagéo.

A analise de cluster €, portanto, uma técnica comumente utilizada em varias
situacdes para a descoberta de grupos e identificacdo de padrbes e de distribuicdes,
buscando o entendimento dos dados para a melhor correlacdo entre os mesmos
(KAVAKIOTIS et al.,, 2017; RISTOSKI; PAULHEIM, 2016; FENG; BARBOSA,
TORRES, 2016).

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e aplicar um algoritmo de
clusterizagdo de dados baseado no método K-Means, contribuindo para a melhoria
do processo de tomada de decisdo em uma empresa de fornecimento de energia

elétrica.

1.2.2 Objetivos especificos

I.  Extrair e tratar dados do sistema ERP da organizacdo, possibilitando sua
posterior utilizacdo no algoritmo de clusterizacéo;
ii.  Construir algoritmo em Python (Linguagem de programacdo) baseado no

método K-Means e uséa-lo para agrupar os dados;
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ii. Desenvolver graficos e imagens, a fim de contribuir, futuramente, para a

melhoria da gestéao a vista e do processo de tomada de decisdo da equipe.

1.3 JUSTIFICATIVA

A prestagdo de servigos publicos objetiva satisfazer as necessidades coletivas
da populacdo para quem presta servico e conforme crescimento da mesma, suas
necessidades crescem simultaneamente, gerando assim um aumento das atividades
essenciais voltadas para o atendimento desse publico (REZENDE; RIBEIRO, 2018).

Mediante tal cenario, as organizacBes prestadoras de servicos publicos
oferecem uma grande gama de servicos, que podem ser realizados em diversos
canais, entre eles, canais digitais (sites e aplicativos), canais telefénicos e canais
presenciais. Nessa oOtica 0s canais presenciais, tratados nesta pesquisa como sendo
agéncias de atendimento, tém grandes fluxos diarios de clientes e, assim, requerem
uma enormidade de opcdes de servigcos disponiveis (FERLIN; REZENDE, 2019).

Esses servicos sdo transformados em dados que sdo armazenados no sistema
da organizacao, a fim de serem tratados e executados posteriormente. Um exemplo
€ o sistema ERP, que é comumente utilizado (SOUZA, 2000). Cada tipo de servico
apresenta particularidades e, como a meta geral das organizaces é obter um nivel
de servico adequado, existem métricas que calculam a qualidade de tais dados
(OLIVEIRA; TAMAYO, 2004).

Em vista de se obter resultados expressivos em relagcdo aos objetivos da
organizacdo, os servicos tendem a ser otimizados, entretanto devido a grande
quantidade de diferentes servigos, torna-se dificil estabelecer planos de acdes
especificos, consequentemente os estudos e métodos de agrupamentos de dados
sdo frequentemente utilizados (GAMARRA; GUERRERO; MONTERO, 2016;
OLIVEIRA et al, 2017).

As tomadas de decisdo podem ser otimizadas conforme sao utilizados métodos
de agrupamentos de dados, sendo o K-means, utilizado neste trabalho, um método
extremamente eficiente em varios tipos de situacdes vivenciadas no ambiente
corporativo (ARORA et al., 2016; YANG et al., 2017a).
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 TECNOLOGIAS DE INFORMACAO

O impacto das tecnologias de informacgéo é evidenciado a cada dia, o que €&
sentido na casualidade do cotidiano da populacdo mundial. Tal situagcdo também é
vista como sendo sinbnimo de produtividade nas organizacfes globais. As novas
tecnologias geram novos habitos e novas formas de sociabilidade na populacdo. Nas
organizacdes, conforme as tecnologias sao integradas, a rotina tende a mudar, seja
na alta gestdo ou no chao de fabrica (TRANTOPOULOS, 2017; AASHEIM; LlI;
WILLIANS, 2019).

Visto que os sistemas de informacédo tém se tornado mais populares, as
empresas usam e buscam cada vez mais novos mecanismos de gestao e de criagao
de solucdes para seus desafios e para o atendimento de suas metas. Nesse sentido
€ comum a busca por softwares e pessoal qualificado no ramo de dados
(RONQUILLO; ZUCKERMAN, 2017).

2.1.1 Sistemas ERP - Enterprise Resource Planning

Os Sistemas Integrados de Gestdo, conhecidos como ERP (Enterprise
Resource Planning), podem ser definidos como sistemas de informagao integrados,
obtidos como pacotes de software comerciais (AYYAGARI, 2019). O objetivo
principal desses sistemas é dar suporte as operacfes de uma organizacdo nas
areas de manutencado, suprimentos, contabilidade e recursos humanos (CHIESA,
2004).

Os sistemas ERP possibilitam controle dos recursos da empresa utilizados na
producdo, comercializacdo, distribuicio e gestdo. Controlando assim a
administracdo dos recursos utilizados nas éareas de materiais, pessoas e
equipamentos (PADILHA; MARINS, 2005).

Esses sistemas sdo utilizados em conjunto por diferentes departamentos
dentro de uma mesma organizacdo, em 0posicdo a um conjunto de sistemas que
atendem isoladamente a cada um deles (AYYAGARI, 2019; PADILHA; MARINS,
2005). Essa integracdo oferecida permite a verificacdo cruzada de informacdes entre

diferentes partes do sistema, e o compartilhamento de informac¢dées comuns entre 0s
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diversos moédulos, de maneira que cada informacdo seja alimentada no sistema
unitariamente e sem perdas (CHIESA, 2014; AYYAGARI, 2019).

2.1.2 Big Data

A evolucdo gradual das tecnologias de informacdo e de comunicacdo é
evidenciada ao longo das revolugdes industriais, sendo a Quarta Revolucao
Industrial, a Industria 4.0, a mais impactante no que tange o conceito de
armazenamento e compartilhamento de dados (MAGLIO; LIM, 2016; WOLFERT et
al., 2017). As tecnologias que surgiram nessa revolucdo mudaram o conceito dos
sistemas empresariais e de automacédo, visto que conceitos como Internet das
Coisas, Big Data, Computacdo em Nuvem e Fabricas Inteligentes surgiram e estéo
cada vez mais presentes no cotidiano das corporacdes (STERGIOU et al., 2018;
BOTTA et al., 2016; VARGHESE; BUYYA, 2018).

Consequentemente a popularizacdo e dependéncia desses novos recursos, o
barateamento das maquinas computacionais e dispositivos de armazenamento e
captura de dados tornou exponencial a criacdo de dados que séo disponibilizados
em diversos canais, resultando assim na formagao da “Era do Big Data” (MAGLIO;
LIM, 2016; WOLFERT et al., 2017).

“Big Data” é o conceito que se refere ao dataset (conjunto de dados) que tem
grande volume de dados e também detém uma grande taxa de crescimento, fazendo
com que tecnologias tipicas sejam incapazes ou inviaveis, pelo tempo de construcao
de um determinado resultado, de gerenciar e analisar tais bases de dados (YANG et
al., 2017b). O dimensionamento da quantidade de dados do “Big Data” é impreciso,
visto que a geracao de dados cresce de forma exponencial todos os anos (ZHANG
etal., 2017; YANG et al., 2017a). Diversos setores da sociedade sao afetados por tal
transformacao digital, as instituicbes bancarias, por exemplo, sdo constantemente
envolvidas nesse fenbmeno. Segundo Yang et al. (2017b), foi possivel notar que nas
Gltimas décadas a mudanca no relacionamento do cliente com as instituicoes
bancérias foi influenciada por essas inovacoes, visto que em 2016 as transacdes
bancarias na internet e na plataforma mobile saltaram para 71% de
representatividade.

Porém, a linha de producdo da construcdo de insights e informacdes
importantes depende da estrutura de como os dados sdo armazenados, uma vez

gue a quantidade exorbitante de dados ndo € passivel de ser aproveitada se os
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dados forem mal manuseados (ZHANG et al, 2017; YANG et al, 2017a). Nesta
situacdo sdo necessarias tecnologias, métodos e ferramentas que propiciam o
armazenamento, mineracao e apresentacdo do enorme volume de dados, como por
exemplo bancos de dados, métodos de agrupamento de dados (clusterizacéo),

meétodos de data mining, machine learning e softwares de manipulacdo de dados.

2.2 EXTRACAO DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

Proposta por Fayyad em 1989, a construgdo do conhecimento a partir de
informacdes extraidas de dados, obtidos por técnicas mineracdo de dados, é
constituida por um processo, conhecido como extracdo de conhecimento em bases
de dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD). Nesse processo Ss&o
necessarias as seguintes etapas para a extracdo de dados corretamente
estruturados: a selecéo de dados, o processamento de dados e a transformacao de
dados (ZAHARIA et al., 2016; QIU et al., 2016).

O processo em questdo € construido por diversas areas presentes na
computacdo, estatistica e matematica, como Machine Learning (Aprendizado de
Maquinas), Artificial Intelligence (Inteligéncia Artificial), estatistica, visualizacdo de
dados, entre outras (ZAHARIA et al., 2016; QIU et al., 2016; FAYYAD et al., 1996).
As técnicas comumente usadas sdo inducao de regras, algoritmos genéticos e redes
neurais artificiais, que objetivam construir conhecimento a partir de conjuntos de
dados e utiliza-lo em processos de tomada de decisdo (ZAHARIA et al., 2016; QIU et
al., 2016; FAYYAD et al., 1996).

2.2.1 Selecao de dados

O processo de selecdo de dados objetiva a identificacdo da informacao,
realizada pela verificacdo das origens internas e externas, extraindo assim um
subconjunto de dados, 0 que é necessario para que a aplicacdo do método de
mineragédo de dados seja corretamente orientada. Na selecao utilizam-se apenas o0s
dados relevantes aos objetivos do processo de extracdo das informacdes para
construcdo de conhecimento (GU et al., 2016; WANG et al., 2018).

Segundo Diniz e Louzada Neto (2000), existem dois tipos de classificacao de
variaveis: categorica e quantitativa. As variaveis categoricas representam valores

finitos e sdo nominais ou ordinais. As ordinais sdo conhecidas por apresentarem
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ordem em seus valores possiveis e podem ser citadas como grau de instrucao
(“primeiro grau”, “segundo grau”), ja as nominais sdo classificadas como, por
exemplo, altura (“baixo”, “alto”) e sexo (“masculino”, “feminino”). As variaveis
guantitativas assumem valores numéricos e podem ser continuas, valores reais, ou
discretas, valores finitos ou infinitos. Como exemplo de variavel discreta pode ser
citado o numero de filhos, e para variaveis continuas, taxas.

E imprescindivel que a etapa de selecdo dos dados seja realizada de forma
alinhada aos objetivos do processo de extracdo de informacfes para construcéo de
conhecimento, portanto, o conjunto de dados gerado deve apresentar caracteristicas
necessarias para o alcance dos objetivos. Conclui-se que essa etapa deve otimizar o
tempo de processamento da técnica de mineracdo (GU et al., 2016; WANG et al.,
2018; DINIZ; LOUZADA NETO, 2000).

2.2.2 Processamento de dados

O processamento de dados inicia-se com a eliminacdo de dados duplicados, e
também com a excluséo de outliers (valores significantemente fora do esperado para
uma variavel) e missing values (valores que ndo estdo presentes no conjunto
selecionado e valores invalidos que foram eliminados durante a deteccdo de
outliers). Nessa etapa, portanto, utilizam-se métodos estatisticos e de visualizacao
de dados para estrutura-los com qualidade (KWAK; KIM, 2017).

Para o processo final de tomada de decisdo a qualidade do dataset é de
extrema importancia visto que as decisées devem ser acertadas o0 maximo possivel,
para isso a presente etapa deve assegurar a qualidade dos dados (YANG et al.,
2017Db).

2.2.3 Transformacéo de dados

A transformacdo de dados busca a reducédo do tempo de processamento na
etapa de mineracdo de dados, objetivando a reducdo do numero de exemplos e
mantendo as caracteristicas do dataset (GU et al., 2016; WANG et al., 2018; DINIZ;
LOUZADA NETO, 2000; YANG et al., 2017a).

Podem ser utilizadas técnicas de discretizacdo que buscam a reducdo do
namero de atributos, retirando subconjuntos de forma que néo impacte na qualidade

do conjunto final e na reducdo do numero de valores de um atributo. A discretizacdo
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constitui a substituicdo de atributos continuos por discretos e a suavizagdo de
valores agrupa atributos em um valor numérico (WANG et al.,, 2018; DINIZ;
LOUZADA NETO, 2000; YANG et al., 2017a).

2.3 DATA MINING (MINERACAO DE DADOS)

A mineracao de dados visa a extracdo de informacfes de bases de dados, por
meio de métodos computacionais. Esse processo tem crescido rapidamente ao
longo dos anos motivado pela existéncia de necessidades praticas, sociais e
econdmicas de tomar decisdes perante grande volume de dados (ZAHARIA et al.,
2016; QIU et al., 2016; FAYYAD et al., 1996).

As préoximas secdes apresentam brevemente algumas técnicas utilizadas em

processos de mineragéo de dados.

2.3.1 Estatistica

Segundo Diniz e Louzada Neto (2000), a mineracdo de dados deve ser
extremamente interligada com as técnicas de analises estatisticas a ponto de ser
tratada como uma adequacédo das mesmas, sempre propiciando analise de grandes
bases de dados.

Como exemplo de técnicas estatisticas podem ser citadas e brevemente

descritas as seguintes.

i.  Analise de regressao: modelo que prevé valores de variaveis conforme as
relacdes do historico de variaveis.

ii. Estatistica descritiva: sdo medidas de variabilidade, de média, de
mediana, de frequéncias e porcentagens, tabelas de contingéncia e de
coeficientes de correlagéo.

iii.  Andlise fatorial: modelo que busca identificar relacdes estruturais entre
variaveis e reduzir o seu namero.

iv.  Técnicas de visualizagdo: modelos com base em histogramas e gréaficos

de disperséo.
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2.3.2 Inducéo

O modelo de inducéo é descrito como um processo de obtencéo de hipoteses
trabalhadas e ramificadas em uma &rvore de decisdo estruturada, que tem como
entrada o dataset construido a partir de dados e fatos existentes (YOO et al., 2016;
DINIZ; LOUZADA NETO, 2000).

O dataset inicial passa por uma sequéncia de pontos de decisao,
representados como os nos de ramificacdo. Essa sequéncia € representada por uma
arvore de decisdo que consiste em uma sequéncia logica, em que os dados séo
levados de n6 em né até que se estabeleca um resultado (YOO et al., 2016; DINIZ;
LOUZADA NETO, 2000). Na Figura 1 € apresentado um exemplo de arvore de
decisao.

Figura 1 - Exemplo de arvore de decisé&o
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Fonte: elaborado pelo autor
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2.3.3 Algoritmos genéticos

Os meétodos fundamentados em algoritmos genéticos sao elaborados a fim de
obter segmentacdes e classificacdes apuradas, a partir de um processo iterativo que
evolui uma populacdo (dataset) inicial por meio de processos que simulam
processos naturais de evolucdo (SUCH et al., 2017; DINIZ; LOUZADA NETO, 2000).

Os algoritmos utilizam processos de cruzamento, selecdo e mutacdo entre
variaveis, a fim de desenvolver geracfes de solucdes, que podem apresentar maior
poder de previsdo, produzindo uma solucdo 6tima (SUCH et al., 2017; DINIZ;
LOUZADA NETO, 2000).

2.3.4 Classificagao

Segundo Rezende (2003), a classificagdo tem o objetivo de criar classes, por
meio de um modelo criado e aplicado junto a dados né&o classificados. Exemplos
dessa técnica sdo: classificacdo de pedidos de clientes de seguros de vida como
baixo, médio e alto risco, renda da uma determinada populacdo e criminalidade de

bairros de determinadas cidades.

2.3.5 Anélise de cluster

A andlise de cluster objetiva a segregacao por similaridade de varidveis de uma
populacdo heterogénea, formando assim diversos grupos que podem ser definidos
antes da aplicacdo da técnica (SILVA et al., 2019b, DINIZ; LOUZADA NETO, 2000).

2.3.5.1 Método k-means

O método K-means toma como parametro de entrada uma variavel de
representacdo da quantidade de agrupamentos dos dados, tal variavel é
representada por K. Ja a variavel | € a quantidade de iteracdes que o algoritmo
necessita para dar uma resposta conclusiva (JAIN et al.,, 1999). Nesse sentido, o

conjunto de dados de N elementos é particionado em K grupos (Figura 2).
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Figura 2 - Algoritmo k-means

Entrada: K, numero de grupos;
N, database;

Saida: Conjunto de K grupos

1. Escolhade K elementos, arbitrarios, da base de dados

como centroides iniciais dos grupos;

While (repetir)

De acordo com a distancia dos dados, atribuir ou reatribuir a similaridade

para cada variavel para cada grupo;

4. Atualizar os valores médio dos grupos, pela media dos elementos nos
grupos;

5. Until (Enquanto), n&o apresente mudangas de lementos em cada grupo;

2
3

Fonte: elaborado pelo autor

A medida de distancia é feita de cada variavel para a média do grupo em que
esta contida, sendo calculada pela distancia Euclidiana, de acordo com a Equacéo 1
(JAIN et al., 1999; DINIZ; LOUZADA NETO, 2000).

D= \/Z‘{V(Pai - pji)z
1)

Onde p,; € pj; representam as variaveis comparadas, sendo elas a media do

grupo e a respectiva variavel testada. Sendo D o somatorio dos quadrados das
distancias realizadas para todas as variaveis do grupo, com i =1, 2... w. Sendo w 0
namero total de variaveis presentes no grupo.

O calculo é realizado até que a verificagdo da distancia seja ndo representativa
e, assim, ndo exista a necessidade de realocagéo das variaveis nos grupos. Existem
muitas formas de se representar graficamente os clusters formados, as principais
formas sdo os graficos de dispersédo, dendogramas e os graficos de correlacdo. A

Figura 3 apresenta um exemplo de dendograma.
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Figura 3 - Exemplo de dendograma
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Fonte: elaborado pelo autor

Esse método apresenta algumas caracteristicas chave como sensibilidade a
ruidos, visto que caso um valor extremamente alto seja inserido no algoritmo, o
método pode distorcer o resultado e formar grupos esféricos (DINIZ; LOUZADA
NETO, 2000). O numero de grupos € o mesmo durante todo o processo, entretanto
pode-se muda-lo inicialmente (DINIZ; LOUZADA NETO, 2000).

2.4 SERVICOS PUBLICOS

Em beneficio da coletividade e da utilizacdo da arrecadacdo de tributos, o
servico publico € o modo como a populacdo tem suas necessidades sociais
atendidas. Os direitos sociais e a dignidade do cidadao envolvem o fornecimento de
energia elétrica, saneamento basico, transporte e outros. Nesse sentido o
fornecimento de energia elétrica é essencial (SANTIN, 2019).

Essa prestacdo de servicos pode ser feita por meio de uma economia
exclusivamente estatal ou privada, ou ainda mista e simultanea entre setores privado
e publico, este dltimo com uma participacdo acionaria relevante (CESAR et al.,
2012). Para a regulagédo da qualidade desses servigos existem Orgdos reguladores,
como a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), que é o 6rgao que regula as
concessoes de distribuicdo e geracéo de energia.

O contexto da presente pesquisa € de uma empresa privada que fornece

servicos publicos e tem a regulacdo de um 6rgdo estatal. Para uma melhor
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produtividade e lucratividade existe a constante necessidade da adicdo das
melhores praticas e dos melhores profissionais no setor. Sendo assim o tratamento e

analise de dados é essencial neste ramo.
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3 METODOLOGIA

3.1 CARACTERIZACAO DA EMPRESA

A empresa é uma distribuidora de energia elétrica que opera no estado do
Espirito Santo, € uma empresa de capital aberto, operando na bolsa de valores. A
empresa realiza a distribuicdo de energia para 70 municipios do estado. Dessa
forma é regulado que devem existir agéncias de atendimento nessas localidades.
Segundo a estimativa do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2019),
o estado do Espirito Santo, em 2019, tinha populacdo estimada de 4.018.650.
Portanto tornou-se um desafio para a gestdo da concessionaria fornecer um servico
de qualidade para todos os seus clientes.

A empresa tem seus servigos de atendimento presencial terceirizados e conta
com uma base centralizada com o objetivo de controlar os indicadores de qualidade
de atendimento. Nessa 6tica, o sistema de gestdo é peca fundamental. Para tal
gestao utiliza-se um sistema ERP que permite que os atendentes terceirizados nas
agéncias gerem notas de atendimento para cada servigco prestado ao cliente. Os
servicos séo efetuados no prazo estabelecido, apds aprovacao.

Juntamente com o ERP, existe outra empresa terceirizada que fornece o
sistema de controle de filas das agéncias. Essa empresa controla o fluxo do cliente
dentro das agéncias, com inicio no momento em que o cliente retira uma senha de
atendimento até o momento em que é atendido e sai da agéncia. Essa empresa
disponibiliza todas as variaveis que sdo produzidas no processo de atendimento
como TMA, TME, demanda mensal e quantidade de atendimento por cada tipo de

servico. A Figura 4 apresenta o fluxograma de atendimento ao cliente.



Figura 4 - Fluxograma de atendimento ao cliente.
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3.2 IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

A identificacdo do problema deu-se a partir da dificuldade, por parte do gestor
operacional e da equipe de trabalho, no processo de tomada de decisdo, que
consiste na escolha e no direcionamento de recursos, conforme alinhado com a alta
gestao, para a intensificacdo da melhoria dos indicadores de qualidade das agéncias
de atendimento.

Os recursos sdo limitados, perante as necessidades das 69 agéncias de
atendimento, e, somado as particularidades de cada agéncia, cada publico forma
uma persona de cliente. Tais particularidades séo representadas por meio de dados,
como quantidade de atendentes, TME, TMA, e tipos de servicos. Cada uma das
agéncias, portanto, necessita de recursos especificos e diferenciados para que a
meta de qualidade seja batida.

Os dados sdo armazenados no sistema de gestao integrado em grande escala
e nado totalmente classificados. Assim verificou-se a necessidade de coletar,
transformar e agrupar tais dados a fim de criar um mecanismo que melhorasse a
gestdo a vista, para assim, otimizar a tomada de decisdo da equipe acerca da

destinacao de recursos para as agéncias de atendimento ao publico.
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3.3 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Esta pesquisa foi realizada no periodo de estagio do ano de 2019. A
caracterizacao das etapas realizadas na pesquisa esta representada na Figura 5.

Quanto a abordagem, a pesquisa classifica-se como quantitativa, pois para
atingir seu objetivo, foi necessario agrupar os dados referentes ao atendimento
presencial das agéncias, a fim de detalhar como uma agéncia funciona no ambito de
atendimento ao publico. Segundo Rossatto et al. (2008), a pesquisa quantitativa tem
o carater de controlar ao méaximo possivel o contexto, minimizando variaveis
interferentes e irrelevantes. A neutralidade e objetividade do pesquisador sao
evidenciadas juntamente com a analise dos dados coletados por meio de métodos
matematicos.

A pesquisa também se define como descritiva, uma vez que buscou-se realizar
a descricdo da realidade vivenciada no local de pesquisa, e, também, agregar valor
pelo cruzamento de dados existentes objetivando gerar informacdes estratégicas
para fundamentar tomadas de decisdo. Para Vieira (2002), uma pesquisa descritiva
pretende analisar e interpretar a realidade sem nela interferir para modifica-la,
visando a descoberta de fendmenos presentes e sua respectiva frequéncia e
estrutura.

Quanto aos meios, a pesquisa caracteriza-se como um estudo de caso, pois se
buscou realizar o entendimento da situacédo presente na empresa objeto de estudo,
e assim levantar e estudar os dados pertinentes ao atendimento ao publico.
Objetivando a obtencédo de insights que poderao ser utilizados em futuras tomadas
de decisdo, ao mesmo tempo que o processo de andlise e estudo nao interferiu no
processo de estudo. Segundo Ponte (1994), um estudo de caso é uma estratégia
que busca realizar a analise de fenbmenos reais considerando o contexto e as
variaveis que os influenciam.

A pesquisa foi dividida em etapas, conforme a Figura 5, sendo o inicio a
extracdo de dados, em que se buscou a coleta de dados nao estruturados de todo o
atendimento da empresa objeto de estudo. A segunda etapa é o tratamento de
dados, em que foi necessaria a estruturacado dos dados iniciais a fim de organiza-los
para etapas posteriores.

A terceira etapa foi a construgdo do cddigo de clusterizacdo e sua posterior

utilizacdo com base nos dados anteriormente coletados e tratados. Para a quarta
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etapa foi analisada a eficiéncia do algoritmo perante os clusters formados, sendo
gue caso o numero de clusters ndo estivesse bem definido, os dados seriam mais
uma vez utilizados no algoritmo com ajustes nos parametros iniciais.

Para a quinta etapa foram propostas ferramentas de gestdo a vista, como
graficos de clusters, que objetivam a visualizacdo de como os clusters foram

formados ao passo que as caracteristicas similares foram evidenciadas.

Figura 5 - Etapas da pesquisa
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Fonte: elaborado pelo autor

3.4 COLETA DE DADOS

A coleta de dados foi iniciada a partir da montagem da estrutura de dados
desejada, selecionando os servigcos e atributos de cada agéncia que era necessaria
para a montagem das variaveis propostas. As agéncias, por questdes de anonimato
foram numeradas de 1 a 69, e foram denominadas pelo respectivo nimero.

Dessa forma foi realizada a extracdo de relatérios mensais contendo os dados

relativos a pesquisa, possibilitando sua posterior utilizacdo no trabalho.
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3.5 ANALISE DE DADOS E CLUSTERIZACAO DE DADOS

Neste topico € apresentado como foi utilizado o algoritmo k-Means com a
linguagem de programacéo Python. E também apresentado como as aplicacfes de
dados séo benéficas para as organizacdes que buscam resultados consolidados.

Para o método requerido foi utilizada a biblioteca Scikit-Learn, que é uma
biblioteca de aprendizado de maquina de codigo aberto para a linguagem de
programacao Python. Também foi utilizada a biblioteca de analise de dados pandas,
gue é uma biblioteca de software criada para a linguagem Python para manipulacao
e analise de dados.

Para a construcdo do algoritmo foi utilizado uma sequéncia de comandos, 0s
comandos 1 e 2 tiveram como objetivo a construcdo do dataset inicial, conforme

apresentado abaixo.

1. dataset = pandas.read_excel(‘Caminho do Arquivo’): importa os dados
requeridos e os transforma em um dataset, propiciando um melhor
manuseamento de dados.

2. X =dataset.iloc[:, 0:42].values: armazena os valores na variavel X.

Inicialmente os dados apresentados ndo estavam de forma adequada para
serem utilizados na técnica de clusterizacdo proposta, pelo fato de n&o haver
padronizacdo dos dados, uma vez que ndo apresentavam uma escala definida.
Portanto foi necessario utilizar um método de padronizacédo de dados.

Para as proximas etapas foram utilizados alguns parametros importantes, que
sdo brevemente explicados a seguir: i) o parametro n_clusters representa a
guantidade de grupos em que os dados sado agrupados, o padrdo deste parametro,
caso nao seja especificado, € 8; ii) parametro init refere-se como o algoritmo é
inicializado, podendo ser K-means++, random ou ndarray; iii) parametro n_jobs
configura a quantidade de CPU’s utilizadas; iv) parametro algorithm refere-se a
versdo do método K-Means utilizado.

O passo subsequente foi a inicializacdo do método k-means, configurado
inicialmente com cinco clusters, podendo ser ajustado futuramente, e de forma a

selecionar os centroides aleatoriamente, com o comando:

3. kmeans = KMeans(n_clusters = 5, init = 'random’).
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Posteriormente o método fit() foi utilizado a fim de agrupar os dados e
disponibilizar cada valor dos atributos especificados anteriormente, tais dados
estavam armazenados na variavel X, anteriormente construida. Esse passo foi

representado pelo comando:
4. kmeans.fit(X)

Como préximo passo, por meio do comando 5, foi possivel visualizar os
centroides gerados por meio do atributo cluster_centers_. Conforme os centroides
resultantes, foi gerado um array (vetor), com cinco instancias e os valores de seus

atributos.

5. kmeans.cluster_centers__

Pelo fato do método K-Means se basear em um mecanismo que agrupa 0S
dados conforme a afinidade dos mesmos, foram realizados célculos para a

contabilizac@o das distancias entre variaveis, e para tal, o comando:

6. distance = kmeans.fit_transform(X), disponibiliza as distancias entre dados na

variavel distance.

Em razdo do agrupamento ser feito com base em cinco clusters, foi
disponibilizado, pelo comando anterior, cinco valores, que equivalem as distancias
entre os dados de cada cluster. Para a verificagdo das instancias criadas pelo

método de clusterizacao foi utilizado o comando:

7. labels = kmeans.labels_, que cria uma variavel labels, que representa a

instancia das atribuicdes dos dados, variando de 0 a 4.

Como meétodo de visualizacdo de dados, para a melhor identificacdo do
namero de clusters corretos, foi utilizado o grafico Elbow, traduzido como gréafico do
cotovelo. Portanto foi utilizada a biblioteca matplotlib, que permite a construcao de
gréaficos a partir de dados passados anteriormente.

No grafico Elbow foi plotada, para cada numero de clusters, a soma da
variancia dos dados, com o intuito de mostrar até qual cluster existem ganhos.
Nesse grafico deve-se procurar a transicdo do namero de clusters que representa o

comeco da estabilidade da variancia dos dados, e que pode ser visualizado como
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sendo a protuberancia de um cotovelo. Dessa forma, a partir do cluster de namero
trés a variancia ja ndo é tdo notada. O método para a implementacédo do grafico é

apresentado na Figura 6.

Figura 6 — CAdigo para implementacéo do gréafico Elbow

i

kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = 'random”)
kmeans . fit(X)

print(i,kmeans.inertia )
wcss.append(kmeans.inertia_ )

11), wcss)
.titlEIﬁ U o Elbow"’
.xlabel("’ (
.ylabel("
.show()

Fonte: elaborado pelo autor.



29
4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 EXTRACAO DE DADOS

Foram coletados dados das 69 agéncias de atendimento durante trés meses.
Os dados foram classificados por meio de variaveis pré-definidas com base nos
indicadores utilizados na empresa (demanda mensal média, tempo médio de espera,
tempo médio de atendimento, contas faturadas, quantidade de equipamentos de
video atendimento, quantidade de atendentes, quantidade média de acordos de
pagamentos, quantidade média de alteracdo/rescisdo de contratos, quantidade
média de alteracdo de endereco de entrega, quantidade média de alteracdo de
dados de parceiros, quantidade média de analises de viabilidade de projetos,
quantidade média de baixas provisérias, quantidade média de adesdes a débito
automatico, quantidade média de ligac6es novas, quantidade média de declaracbes
de quitacdes, quantidade média de desligamentos a pedido, quantidade média de
emissao de faturas, quantidade média de pedidos de falta de energia, quantidade
média de faturamentos indevidos, quantidade média de informacdes comerciais,
guantidade média de inspecdes de irregularidades, quantidade média de ligacbes
com instalacfes inexistentes, quantidade média de ligacGes provisorias, quantidade
média de andlises técnicas, quantidade média de modificacdes em instalacdes,
quantidade média de adesbes a envio de contas por e-mail, quantidade média de
ordens de restituicbes, quantidade média de pedidos de indenizacdes, quantidade
média de podas de arvores, quantidade média de pedidos de verificacbes de
qualidade recebida de servico, quantidade média de religacdes, quantidade média
de ressarcimentos de danos, quantidade média de manutencdes de rede).

Como o presente trabalho visa realizar a clusterizacdo de dados conforme
todos os indicadores apresentados anteriormente, foram retirados do sistema ERP
os dados de cada um dos indicadores durante trés meses, resultando nas Tabelas
apresentadas no Apéndice 1. A extracao foi feita em bases de dados do sistema
ERP da empresa.

Para o melhor entendimento de como os indicadores séo tratados e como se
comportam, foram construidos graficos da média dos trés meses de extracdo de
dados. Mostrando assim como é dificil a sua classificacdo em grupos olhando
individualmente os indicadores, mesmo que sejam de extrema importancia. Os

indicadores, demanda mensal média, TME e TMA sao vistos como 0s principais
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indicadores de qualidade, portanto séo ilustrados como exemplos nos Graficos 1, 2 e
3, respectivamente.

Graficamente os dados dos trés principais indicadores nao apresentam
continuidade ou algum tipo de semelhanca, tomando como exemplo, a agéncia
namero 1 tem demanda menor que a agéncia de nimero 69, mas a agéncia nimero
1 tem TME maior que a agéncia 69. Essas comparacdes podem ser feitas para
todas as combinacdes de agéncias, entretanto ndo sera facilmente encontrado

algum padrao.

Gréfico 1 — Demanda mensal média de cada agéncia
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Grafico 2 - TME (tempo médio de espera, em minutos) por agéncia
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mTME

Gréfico 3 - TMA (tempo médio de atendimento, em minutos) por agéncia

ETMA

31

~
& 8
@ @
S
10
(=] ~N©
ns o ),
~3 Mo ™~ &
NS o <
~ e 3 Q
© © .
3 ©
o ™
Tolts) * ~ SIS o ~a L, E®
o S o PR O m o~ o ) S [T) o
QW 8 < 2 v~ o™~ o< ~ s O =
<2 P o <~ < < o ¥ 8 S s
™ N o < 4 o L I~ 210
o o ! o ! S} <o
) S < I o <9 < SlY 218 o
o A ) o o _Yono i < | S <
~ Ol I8N, ¥ » ) RChA
) 10 21N o | = ) ) 0
o ™| ™ ) o | o o 3
o N N o o
3 3
10
w— N
—

Fonte: elaborado pelo autor.

3 5 7 9 1113151719 2123252729 313335373941 43 4547 4951535557596163656769



32

4.2 TRATAMENTO DE DADOS

Para a utilizacdo dos dados iniciais no algoritmo de clusterizacao foi necessaria
uma classificacao inicial. Assim como os dados iniciais ndo apresentavam distin¢ao
de canais de atendimento, os dados também possuiam nomenclaturas diferentes
para servicos prestados semelhantes. Como exemplo os dados “2° via” e “2° via de
fat.” foram unificados em “Emiss&o de 2° via de fatura”.

Dessa forma buscou-se o entendimento de todos os indicadores preliminares
e, assim, foram renomeados os indicadores semelhantes e foi reduzida a quantidade
de indicadores. Transformando assim a base bruta inicial de dados em um dataset

apto a ser utilizado no algoritmo.

4.3 APLICACAO DO METODO DE CLUSTERIZACAO K-MEANS

Diante do levantamento e tratamento inicial de dados, foi gerado um dataset

base, apto para ser inserido no algoritmo de clusterizacéo (Figura 7).

Figura 7 - Dataset gerado a partir dos dados do tratamento inicial

Fonte: elaborado pelo autor

Também foi gerado o conjunto de valores dos parametros necessarios para o
algoritmo, a fim de permitir sua correta configuragao (Figura 8). Na Figura 8, toma-se
0 parametro n_clusters como sendo o numero de clusters que o algoritmo ira formar,
e que foi inicializado com 5. O parametro init se refere ao modo como o algoritmo
sera inicializado, sendo inicializado como “random” que indica que o0s centroides dos
clusters serdo gerados de maneira aleatoria. O parametro max-iter, inicializado com

300, refere-se ao numero maximo de iteracdes que o algoritmo podera fazer. J& o
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parametro n_jobs especifica quantos CPU’s (Central Processing Unit) seréo
utilizados para executar o algoritmo O parametro algorithm se refere a versédo do
algoritmo K-Means a ser utilizada. Os demais parametros sdo automaticos, “tol” é a

tolerancia e “verbose” é a visualizagéo do processo do cédigo em tela.

Figura 8 — Parametros de inicializacdo do algoritmo K-Means

B, n_jobs=Nor

, verbose
Fonte: elaborado pelo autor

A partir da configuracao inicial do K-Means (Figura 8), foram agrupados o0s
dados na variavel X por meio do método fit(X), que recebe como parametro os dados
a serem agrupados.

Nesta fase, foram agrupados os dados em cinco clusters. Para a verificacao
dos centroides gerados foi utilizado o atributo cluster_centers_. Assim foram
retornados cinco arrays (vetores), cada um representando um cluster e cada um com
seus respectivos valores de parametros iniciais. A representacdo de um deles esta
presente na Figura 9.

Figura 9 — Distancias entre variaveis de um centroide gerado em um cluster
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Fonte: elaborado pelo autor
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A partir dos clusters gerados e cada um com seus valores de parametros, foi
possivel classifica-los em labels (rotulos). A menor distancia foi classificada com o

namero 0 e assim por diante, até a maior distancia, classificada em 4 (Figura 10).

Figura 10 — Rotulos de classificagdo de atributos (labels) de um dos clusters

I T - -

2 21098 4:

Fonte: elaborado pelo autor

Subsequentemente para a melhor clusterizacdo de dados, objetivando a
melhor escolha do nimero de clusters que se encaixam com os dados da pesquisa,
foi construido o gréfico Elbow, traduzido como gréafico do cotovelo (Figura 11),
sabendo que a protuberancia que se assemelha ao cotovelo, representa a sequéncia
da diminuicdo da variacdo dos dados. Foi possivel identificar que a partir do cluster
de numero trés, os dados apresentam uma menor variacdo. Na Figura 11 o eixo X
(abscissas) representa o numero de clusters formados e o eixo y (ordenadas)
representa a variacdo da soma das distancias entre variaveis dos clusters, que é a

variancia entre somas.
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Figura 11 — Gréfico Elbow
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Fonte: elaborado pelo autor

Segundo Varela e Quadrelli (2017), o numero de clusters € mais bem
identificado depois de alguns incrementos, até que os incrementos ndo sejam mais
influenciadores da variacao dos dados. Visto o grafico Elbow e sua protuberancia no
ponto de numero trés, representando assim a pouca variacdo dos parametros dos
clusters formados, foi feita a reutilizagdo dos dados no algoritmo. Agora com o
parametro de entrada n_cluster = 3, considerado o numero ideal para a presente
pesquisa. Os clusters foram classificados em agéncias de nivel A, nivel B e nivel C,
sendo que cada nivel possui 0s parametros mais semelhantes.

A representacdo gréfica estd demonstrada na Figura 12, em que 0s pontos
vermelhos representam os centros de semelhancas entre distancias dos dados: os
centroides. JA4 os pontos amarelos sdo as agéncias do nivel A, podendo ser
classificadas como agéncias de grande porte; os pontos azuis sdo as agéncias de
nivel B, consideradas as de médio porte; e, por fim, os pontos roxos sdo as agéncias
de pequeno porte, o nivel C. Na Figura 12 o eixo y representa os valores dos
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calculos entre distancias entre variaveis e 0 eixo X representa a numeracdo das
agéncias.

A distribuicdo das agéncias entre os trés clusters é apresentada no Quadro 1,
sendo que o cluster um recebeu oito agéncias, o cluster dois recebeu cinco agéncias
e o0 cluster trés recebeu 56 agéncias. Observa-se na Figura 12 que ocorreu a
sobreposicdo de alguns pontos, o que acontece quando dados de agéncias

extremamente semelhantes sao plotados no grafico.

Figura 12 — Centroides e clusters
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Fonte: elaborado pelo autor




37

Quadro 1 — Distribuicdo das agéncias por cluster

Agéncia Cluster Agéncia Cluster Agéncia Cluster Agéncia Cluster
14 1 8 3 29 3 51 3
15 1 9 3 30 3 52 3
25 1 10 3 31 3 53 3
39 1 11 3 32 3 54 3
60 1 12 3 33 3 55 3
61 1 13 3 34 3 56 3
68 1 16 3 35 3 57 3
69 1 17 3 36 3 58 3

3 2 18 3 37 3 59 3

7 2 19 3 38 3 62 3
41 2 20 3 40 3 63 3
43 2 21 3 42 3 64 3
48 2 22 3 44 3 65 3

1 3 23 3 45 3 66 3

2 3 24 3 46 3 67 3

4 3 26 3 47 3

5 3 27 3 49 3

6 3 28 3 50 3

Fonte: elaborado pelo autor

Por fim as médias dos valores das variaveis, por cluster, sdo apresentadas na
Tabela 1. Verifica-se assim como cada variavel se comporta para cada perfil de
cluster formado, o que pode viabilizar decisdes futuras da organizacdo, uma vez que
deixa claro todos os valores de cada variavel, facilitando a analise e a tomada de
decisao.

Os resultados propiciaram que a escolha de determinada alocacao de recursos
ou de aplicacdo de solugdes néo seja vista de forma individual, uma vez que 0s
aspectos determinantes possam ser enquadrados em demais locais. Uma solucao
de tecnologia de informacéo, por exemplo, pode ser proposta para todas as
agéncias de determinado nivel, pois 0os aspectos que as norteiam sdo similares.
Assim torna-se mais eficiente a tomada de decisao visto que as agéncias podem ser

vistas como grupos com similaridade de atributos.



Tabela 1 — Média das variaveis obtidas por Cluster

VARIAVEIS
Demanda.(mensal)
TME

TMA
Contas.Faturadas
Video.Aten.
Quant..PA
Acordo.de.pagamento
Alt./.Rescisdo.Contr
Alt.Endereco.entrega
Alter.Dados.Parceiro
Anal.Proj.Viabilidad
Atendimento
Baixa.Provisoria
Débito. Automético
Declara.Ligacdo.Nova
Declaracdo.Quitacao
Desligamento.a.Pedid
Envio/Emisséo.Fatura
Falta.Energia

Fatura

Faturamento
Informac&o.comercial
Insp..Irregularidade
Ligacdo.c/.Inst.Exis
Ligacdo.Nova
Ligacdo.Provisoéria
Mod..Analise.Técnica
Modificacdo
Nota.de.Servigo
Opt.in
Ordem.de.Restituicdo
Pedido.Indenizacéo
Poda.de.Arvore
Qualidade.Fornec.
Reimpresséo.Carta
Religa
Religacdo.Urgéncia
Remocéao.Poste:.OV
Ressarcimento.Danos
Servigos.Internos
Solic..Manut..Rede

CLUSTER 1
6108,188
6,647917
7,279167

122546
0,875
7,125

1809,875
632,5
180,75
1835,75
10,125
266,125
339,25
4

33,75
5,75
135,375
1804,5
4,5
0,625
24,75
1612,75
0
314,75
216,25
8,125
87,75
173,625
308,25
12,375
7,625
18,75
3,5

4

3
221,625
2,5
7,125
0,75
296,75
1,25

CLUSTER 2

2065,7

4,986667
4,626667
21706,8

0

2,4
396,4
237,2
55,6
555,8
0
79,4
96,2
0
22,2
2
50,8
1583,4
8.8

0
32,4
331,8

90,4
86,6
4,6
50,8
66,2
79,4
1,8
1,2

2,8
6,4

66,8
3,2

1,2
44,2

CLUSTER 3

837,6071
4,704167
4,38869
8520,839
0,05357143
1,107143
77,01786
76,39286
26,25
170,4643
0,07142857
17,64286
19,67857
0,2321429
1,678571
0,8035714
12,60714
531,1964
1,035714
0,05357143
12,14286
96,71429
0,01785714
22,21429
32,96429
2,142857
8,839286
14,42857
19,51786
8,839286
0,3035714
0,75
0,9642857
0,7678571
0,1071429
21,42857
0,3928571
1,267857
0,1071429
19,53571
0,5714286

Fonte: elaborado pelo autor
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5 CONCLUSOES

Sabendo da grande dificuldade atual das organizacbes mundiais de definir
estratégias e tomadas de decisdo, os dados apresentam-se como muni¢do para
definicAo de planos de acdo como solucdo. Porém sabe-se que é necessario
conhecimento para traduzir os dados em informacdo, visto que sua taxa de
crescimento é alta. Assim sdo necessarios metodos e algoritmos especificos para
tais situacoes.

Consequentemente os métodos de clusterizacdo entram em cena, para assim,
propiciar outputs representativos e assertivos para os tomadores de decisdo. No
presente trabalho, o0 método de clusterizacdo K-Means foi utilizado para agrupar os
dados de uma empresa de servigcos publicos, que necessitava de conhecimento para
a melhor destinag&o de recursos a fim de melhorar seus indicadores de qualidade.

Perante os objetivos propostos, a presente pesquisa buscou e teve éxito na
extracdo de dados da empresa. Foi realizada a extracdo dos dados brutos do
sistema ERP da organizacdo, o que foi o inicio do processo de clusterizacdo de
dados.

Também conforme proposto na pesquisa foi vidvel a construcdo e o
detalhamento de como codificar e executar um algoritmo de clusterizacdo de dados
na linguagem de programacdo Python, conforme o método K-Means. O método
apresentou resultados objetivos e satisfatorios visto que a classificacdo final dos
dados apresentou uma segmentacao de niveis de agéncias bem organizada. Assim
definiram-se agéncias de niveis A, B e C, que sao respectivamente de grande porte,
médio porte e de pequeno porte. Esses niveis seguem 0 agrupamento por
similaridade de variaveis proposto pelo método de K-Means. Nesta 6tica o presente
estudo serve de embasamento futuro para gestores da area tomarem decisdes
assertivas e bem definidas para um determinado grupo, ao invés de olhar
individualmente para cada agéncia.

Sabe-se que o numero de clusters é modificado perante a similaridade de suas
variaveis, e, assim, conforme a alimentacdo de dados no algoritmo, o numero de
clusters € passivel de alteracdo. Se uma variavel apresentar uma grande alteracéo,
por exemplo, se a demanda mensal por um determinado servigo saltar de um més
para outro em uma porcentagem alta, o numero de clusters pode ser alterado. Dessa
forma, é recomendado que o algoritmo seja atualizado com novos dados, para assim

propiciar resultados sempre atuais.
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Enumeracdo de Agéncias: 1; Demanda (mensal): 2; TME: 3; TMA: 4; Contas Faturadas: 5; Cabines de Video Atendimento.: 6; Quantidade atendentes: 7;
Acordo de pagamento: 8; Alteracdo / Rescisédo Contrato: 9; Alteracdo de Endereco entrega: 10; Alteracdo de Dados Parceiro: 11; Analise de Projeto e
Viabilidade: 12; Quantidade de Atendimento: 13; Baixa Provisoria: 14; Débito Automatico: 15; Declara Ligacdo Nova: 16; Declaracdo Quitacdo: 17;
Desligamento a Pedido: 18; Envio/Emisséo Fatura: 19; Falta Energia: 20; Fatura: 21; Faturamento: 22; Informacédo comercial: 23; Inspecédo de Irregularidade:
24; Ligacao c/ Instalacdo Existente: 25; Ligacdo Nova: 26; Ligacdo Provisoria: 27; Mod. Analise Técnica: 28; Modificacdo: 29; Nota de Servico: 30; Opt in,
conta por e-mail: 31; Ordem de Restituicdo: 32; Pedido Indenizacéo: 33; Poda de Arvore: 34; Verificagcdo de Qualidade Fornecimento: 35; Reimpresséo
Carta: 36; Religa: 37; Religac@o Urgéncia: 38; Remocédo Poste: OV: 39; Ressarcimento Danos: 40; Servicos Internos: 41; e, Solicitacdo de Manutencéo de
Rede: 42.



