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RESUMO

O presente projeto de pesquisa foi desenvolvido com o intuito de desenvolver solugdes e
ferramentas graficas envolvendo anadlises exploratorias e visualizagéo de resultados de um
processo de clusterizagdo. O estudo foi desenvolvido para uma aplicagdo em operacgdes
logisticas em que os clusters representam agrupamentos de pontos geograficos que
demandam por servigos logisticos. Foi desenvolvido e implementado em uma ferramenta
computacional um processo em que os dados de entrada sao pontos com sua informacéao de
localizacdo geografia e ja clusterizados. Esses pontos passam por um tratamento de
transformacdo de coordenadas e os clusters sdo apresentados na ferramenta gréfica
desenvolvida na linguagem R, com o uso da biblioteca R-Shiny., tendo como fundo um mapa
da regido de estudo. Além disso, a ferramenta permite ainda algumas analises exploratérias
dos dados. O resultado do estudo se mostrou satisfatério, tendo-se chegado a implementacao
de uma ferramenta computacional de visualizagdo que apresenta com clareza os resultados
do processo de clusterizagdo em um contexto de operacéao logistica, que era o objetivo da

pesquisa.

Palavras-chave: Visualizagao, clusterizagéo, ferramenta grafica

ABSTRACT

This project was developed aiming at developing solutions and graphic tools involving
exploratory analysis and visualization of results from a clustering process. The study was
developed for an application in logistics operations where clusters represent groupings of
geographical points that demand logistics services. The process was developed and
implemented in a computational tool in which the input data are points with their geographic
location information and already clustered. These points undergo a coordinate transformation
treatment and the clusters are presented in the graphic tool developed in R language, using
the R-Shiny. library, having as background a map of the study region. In addition, the tool also
allows some exploratory analysis of the data. The result of the study proved to be satisfactory,
having reached the implementation of a computational visualization tool that clearly presents
the results of the clustering process in a context of logistic operation, which was the research
objective.
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1.

INTRODUGCAO

Este trabalho é parte de um projeto mais amplo que busca o desenvolvimento de
heuristicas e metaheuristicas para solugao de problemas de otimizagdo combinatéria
de diferentes tipos e de ferramentas de visualizacdo dos resultados. No caso
especifico deste artigo, o0 que se buscou na pesquisa foi o desenvolvimento de
ferramentas para analises exploratérias dos dados dos problemas e de ferramentas

graficas de visualizagdo para apresentagao dos resultados obtidos.

A pesquisa se justifica porque sabe-se que a competitividade entre empresas vem
aumentando. E para que a melhor decisdo seja tomada, € necessario que esteja
fundamentada em dados que comprovem que tal escolha representa uma solugao
adequada ou a melhor delas. Em fungao do grande volume de informagdes, o mais
apropriado é que seja feito uso da Ciéncia de Dados, em particular da Analise
Exploratéria de Dados e da Analise Preditiva.

Esta questdo é particularmente importante na area de Logistica. Em operagdes
logisticas de grande porte o numero de pontos de demanda (pontos a atender) pode
chegar aos milhares, e inclusive, o tratamento individual de cada ponto sé é realmente
feito nos processos operacionais finais quando se tem a defini¢cao final do atendimento
daquele ponto especifico.

Um dos aspectos chave deste processo € a clusterizagdo desses dados, que é uma
das tarefas principais de Mineracédo de Dados (MD). Quando se trata de planejamento
da operacéo, os pontos (clientes a atender) sdo agrupados em clusters, uma vez que
favorecem uma visdo bem melhor de tendéncias e padrées de comportamento do
conjunto. A construcao de clusters é na verdade, uma etapa fundamental do
planejamento logistico.

Mas, além do processo de clusterizagao em si, ha a questao de analise dos dados que
geraram os clusters e dos resultados da clusterizagcdo. E ha ainda, a questdo da
visualizagdo desses dados e resultados.

Esta pesquisa se concentrou assim, em problemas de clusterizagado com aplicagédo em
operacdes logisticas. Este estudo parte, portanto, de resultados ja obtidos com
algoritmos de clusterizagao e explora esses resultados e os apresenta graficamente
por meio de ferramentas desenvolvidas na pesquisa. E uma pesquisa, portanto,
voltada fundamentalmente para o desenvolvimento de uma ferramenta de

visualizagao.

Aliados importantes dessa visualizagcao sado as bibliotecas graficas, que permitem o
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desenvolvimento de aplicagdes web dando suporte para criagao de painéis graficos

(dashboards) que permitem visualizacdo clara de resultados de analises

desenvolvidas em operagoes logisticas.

Assim, uma vez que a clusterizagao em operacgdes logisticas ja tenha se desenvolvido,

tem-se dois pontos importantes a considerar:

. 0 desenvolvimento de analises e
. 0 desenvolvimento de ferramentas de visualizagdo dessas analises.

Este projeto de pesquisa ndo pretende se ocupar da clusterizagdo em si, mas, sim,

dessas duas fases posteriores:

. A anadlise dos resultados da clusterizagao e
. A Visualizacao desses resultados.

Assim, dentro desse quadro a pergunta de pesquisa que se colocou neste projeto foi:
“Uma vez que a partir de um grande volume de dados de uma operagéo logistica
tenham sido gerados clusters, como poderia se desenvolver uma analise
exploratéria que caracterizasse os resultados da clusterizagdo, e como poderia
ainda, ser desenvolvida uma ferramenta grafica de visualizagdo desses
resultados?

Nas préximas sec¢des apresenta-se como o estudo foi desenvolvido. Inicia-se por uma

revisdo bibliografica na seg¢do 2, seguida da metodologia empregada, secdo 3. Na

sequéncia, se¢ao 4, sdo apresentados os resultados e discussao e, finalmente, na

secao 5 apresenta-se as consideragdes finais.

REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma revisdo da literatura de forma a se
obter uma visdo geral de trabalhos associados ao tema deste projeto. E aquilo que se
denomina o “estado da arte”. Essas informagdes permitem que se tenha uma base
mais solida para o desenvolvimento do projeto.

Como este projeto esta diretamente associado a Mineragao de Dados (MD), inicia-se
esta revisdo com um breve levantamento do assunto, procurando-se dar uma visao
geral deste tema.

Uma obra que que fornece uma visao clara do assunto é o livro de SILVA et al. (2016),
em que coloca que a MD pode ser um processo automatico ou semiautomatico, que
envolve analises exploratéria e preditiva de uma massa de dados.

A analise exploratéria tem por objetivo procurar padrdes relevantes sobre o conjunto
de dados, e com isto, conseguir gerar conhecimento novo.

A analise exploratdéria de uma massa de dados possibilita que se compreenda o
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comportamento dos dados olhando-se o conjunto como um todo, mas também,
eventualmente, ha interesse em se analisar individualmente determinadas
observacdes (chamadas de exemplares ou amostras) para se escolher aquelas que
sado diferenciadas ou aquelas que sdo mais representativas da massa de dados,
fornecendo uma identidade do conjunto.
A analise preditiva, dentre suas varias possibilidades, uma que é importante é que
possibilita a identificacdo de relacionamentos entre variaveis (atributos) de uma massa
de dados. Isto pode ser feito analisando-se as observacgdes desses atributos, que
podem ser categoricos ou numéricos (SILVA et al., 2016). A analise preditiva
compreende aspectos de predigdo, agrupamento ou associagdo de dados, e esta
associada a inferéncia estatistica, heuristicas e machine learning, uma area da
Inteligéncia Atrtificial. A analise exploratdria, por outro lado procura criar visdes que
representem o conjunto de dados, utilizando instrumentos da estatistica descritiva.
Em termos de sequéncia, inicia-se com a analise exploratéria que ira mostrar o
comportamento dos dados, e em seguida, vem a andlise preditiva, que envolve
agrupamento ou associagado e a predicdo propriamente, dita, projetando resultados
para o futuro.
Em MD, portanto, busca-se fundamentalmente ampliar o conhecimento a respeito de
uma massa de dados. Essa “descoberta de conhecimento” (knowledge discovery) em
bases de dados se desenvolve segundo algumas etapas principais.
Todo o processo se inicia pela Captura dos Dados ou o chamado ETL (Extraction,
Transform and Loading, que € o processo de extracao de dados, sua transformacao
com fins de analise e sua carga em um base de dados.
Considerando-se que a extragdo de dados ja tenha ocorrido, a sequéncia da MD
envolveria:
Pré-processamento dos Dados

. Onde é feito o tratamento de “ruidos”, (amostras com informagdes faltando,

inconsisténcias, outliers, etc.);

. Normalizacdo de valores, para que nao se trabalhe com diferentes unidades e

escalas,

. Organizagéo dos dados em um unico repositorio;
Analise Exploratoria;
Analise Preditiva;

Visualizagdo de Dados e Resultados.

Deve ser observado que a analise exploratéria € importante em mais de uma fase,

como é o caso do pré-processamento e do pbs processamento, permitindo resultado
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mais precisos e com visualizacdo adequada para favorecer a compreensdo dos
resultados

Os passos anteriores ndo necessariamente precisam ser executados em uma
sequéncia rigida, podendo ser realizados em ordens ligeiramente diferentes,
dependendo da situacio (SILVA et al., 2016; DE CASTRO e Ferrari, 2016).

Ao final do processo de MD, os resultados sao validados e avaliados e note-se que um
aspecto importante do processo ocorre justamente ao final, que é a visualizagao de
resultados, que devem ser representagdes visuais que facilitem a compreensao
(SILVA et al., 2016; DE CASTRO e Ferrari, 2016).

Para que todo esse processo se realize, a MD envolve a implementacéo de técnicas e
algoritmos computacionais, que importam (leem) dados de uma base que esteja em
estudo, analisam esses dados e retornam definindo um padrédo de comportamento
para aqueles dados. Espera-se que esses resultados auxiliem na tomada de decisédo.
O projeto devera envolver também uma analise descritiva de resultados de um
processo de analise preditiva, assim convém lembrar alguns dos pontos fundamentais
deste ramo da estatistica.

A estatistica € uma ciéncia antiga e um de seus ramos € a estatistica descritiva que
permite o calculo de medidas que descrevem o comportamento dos dados,
envolvendo, por exemplo, posi¢ao e variabilidade, como a média e variancia ou desvio
padrao.

Segundo Bussab e Morettin (2013) uma corrente mais recente, liderada por J. W.
Tukey, passou a utilizar muito mais as técnicas graficas, ao invés de resumos
numeéricos. O que significa que sumarios estatisticos ndo devam ser desenvolvidos,
mas quando se trata de analise exploratdria de dados, esta ndo deve se limitar
exclusivamente a apresentacdo de medidas estatisticas na forma de um numero.
Graficos e outros recursos graficos devem se constituir em parte fundamental da
apresentagao.

A Estatistica Descritiva pode ser entendida como sendo um conjunto de instrumentos
para descrever e resumir dados, revelando seus aspectos mais importantes (SILVA et
al., 2016).

Os instrumentos podem ser segmentados em medidas estatisticas e ferramentas
graficas. Em termos de medidas as principais séo as medidas de posigao, de dispersao
e as separatrizes. As medidas de posicdo mostram os dados em relagdo a sua
localizagao. As medidas de dispersdo mostram o nivel de variagao dos dados. E as
separatrizes subdividem o conjunto de dados em partes, n&o necessariamente iguais

Como medidas de posicao, do tipo central, tem-se a média, mediana e moda. As
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medidas de dispersdo mais importantes s&o a variancia e o desvio padrdo e as
separatrizes sdo a mediana, quartis e percentis (Devore, 2014 e Montgomery e
Runger, 2013).

Moore et al, (2017) trabalha bastante as ferramentas graficas da estatistica descritiva,
apresentando diferentes tipos de instrumentos. Dentre eles destaca os graficos de
dispersao, que mostram a evolu¢do de uma variavel no tempo, os histogramas, que
mostram a distribuigdo dos valores de uma variavel, graficos de setores (“pizza”), os
diagramas de ramos e folhas, semelhante aos histogramas, mas que apresentam a
distribuicdo da variavel de forma mais detalhada, e o diagrama em caixa (boxplot), que
apresenta em uma forma grafica um resumo de cinco numeros notaveis de um
conjunto de dados: os quartis, a mediana (2° Quartil) e os limites para caracterizar
pontos fora de padrao, os chamados outliers.

Essas ferramentas graficas se constituem em parte integrante do processo de

visualizagao de dados, que é um dos focos deste projeto.

A visualizagao de informacgdes € um campo que busca a construgao de representacoes
visuais de dados para facilitar sua compreensao, assim como, apoiar a descoberta de
conhecimento contido nesses dados (Nascimento e Ferreira, 2005).

Uma apresentacao grafica tem muitas vantagens, pois, grande quantidade de dados
pode ser sintetizada em uma simples visualizagdo. O famoso ditado popular “uma
imagem vale mais do que mil palavras” mostra valor de uma imagem. Além disso, o
sistema visual humano é treinado para reconhecer padrées (Nascimento e Ferreira,
2005), o que facilita muito o entendimento de resultados.

De forma mais ampla, Tavares e Alexandre (2009) colocam que visualizagao
corresponde a construgdo de uma imagem visual na mente humana, e isto € mais do
que uma representagao grafica de dados ou conceitos. Uma visualizagao representa
assim, uma ferramenta cognitiva; tornando-se um artificio externo para gerar
conhecimento, e faz isto, utilizando as capacidades perceptivas e cognitivas humanas.
Entende-se assim, que a definicdo e construgdo de representagdes graficas deve ser

um processo muito cuidadoso e muito bem planejado.

Afigura 1 extraida de Gil e Barleta (2015) mostra como uma figura pode agregar muitas

informagdes que em caso contrario, estariam descritas em varios paragrafos de texto.
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A Figura 2 mostra um modelo de Referéncia para Visualizagdo apresentado em Freitas
et al. (2001) proposto por Card et al. (1999).

DADOS FORMA VISUAL

Dados brutogg- Tabelas | ESUUIUMAS el VisBes o
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Figura 2 - Modelo de Referéncia para Visualizagéo

Freitas et al. (2001) mostram inUmeras técnicas de visualizagao sendo que a maior
parte delas esta implementada em ferramentas de analise estatistica e visualizagao.
A biblioteca R-Shiny da linguagem R, por exemplo, (R-Studio, 2019) é um pacote do
R que permite a criagdo de aplicativos Web interativos diretamente do R, com uma
variedade de recursos graficos.

Ha também bibliotecas disponiveis para a linguagem Python que é muito utilizada em
MD. O Matplotlib (Matplotlib, 2019) é uma biblioteca de plotagem 2D do Python que
produz representagcdes graficas em uma variedade de formatos. Pode ser usado em
scripts Python facilitando a construcao das visualizacoes.

Ha ainda o Seaborn (Seaborn, 2019) que é uma biblioteca de visualizagédo Python
baseada no matplotlib. Ele fornece uma interface de alto nivel para desenhar graficos

estatisticos



XVI Jornada de Iniciagao Cientifica e X Mostra de Iniciagdo Tecnolégica - 2020

Outra ferramenta que tem sido bem utilizada é o Tableau (Tableau, 2019)
O Tableau (Tableau, 2019) permite analises visuais em tempo real facilitando a
exploracdo de dados. Painéis interativos apoiam o processo investigativo da

descoberta de conhecimento.

3. METODOLOGIA

A pesquisa desenvolvida neste projeto foi do tipo “pesquisa aplicada”, e o estudo
adotou uma abordagem quantitativa. A sua finalidade foi o desenvolvimento de

analises exploratérias e de uma ferramenta de visualizagao.

De forma geral, a metodologia seguiu as etapas apresentadas abaixo:

. Revisao Bibliografica;

. Selecao de técnicas e ferramentas para analise e visualizagado de dados;

. Desenvolvimento do ETL - extract, transform and load;

. Estudo dos tipos de coordenadas para representar os pontos dos clusters;

. Desenvolvimento de ferramenta de analises exploratérias;

. Desenvolvimento de ferramenta de visualizagcdo dos resultados da clusterizagao

O primeiro passo para a pesquisa foi fazer uma pesquisa bibliografica em livros e
artigos desenvolvidos anteriormente, para se buscar informagdes que permitissem

criar um embasamento que ajudasse a guiar o projeto como um todo.

Em seguida, foi necessario fazer uma verificagcido dos métodos e definir quais seriam
as técnicas utilizadas para composicdo da analise exploratéria do projeto como um
todo. Como demonstrado por Freitas et al. (2001), existem inumeras técnicas de
visualizacdo. Alinhando com as perspectivas e necessidades do projeto, nossa melhor

opg¢ao para desenvolvimento era utilizar a biblioteca R-Shiny da linguagem R.

O Shiny no geral é um sistema para desenvolvimento de aplicagdes web usando o R,
que utiliza um pacote do R(shiny) e um servidor web (shiny server). Tem o principal
objetivo de facilitar a criagdo de aplicagbes interativas na web que auxiliam na
apresentagao dos dados de maneira mais fluida, ja que oferece também uma enorme
variedade de recursos para visualizagdo em conjunto com a interface grafica. Uma de
suas melhores caracteristicas é conseguir integrar varias outras bibliotecas, além de
suas integracbes em web, que em conjunto conseguem enriquecer muito no

desenvolvimento da aplicagdo como um todo.
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Outro pacote que vale a pena ser ressaltado é o Leaflet. Esta biblioteca que tem
origem no javascript tem como finalidade a criagcdo de mapas extremamente
interativos e precisos. Interage com incrivel facilidade com o Shiny por ser um

htmlwidget, o que permite gerar os mapas de forma direta no R.

O terceiro passo consistiu em desenvolver o ETL ou ETT - extrair, transformar e
carregar, que é o processo de capturar os dados, trata-los e deixa-los disponiveis em

um repositério para o desenvolvimento das analises que se deseja desenvolver.

Os dados recebidos apresentavam os pontos dos clusters baseados em coordenadas
cartesianas. Essas coordenadas precisaram ser transformadas para atender as
bibliotecas de visualizacdo. Para executar tais representacgdes, foram utilizadas as
coordenadas geodésicas latitude e longitude para representagdes tridimensionais e o

sistema de coordenadas UTM para representar duas dimensdes.

Nesse sentido, um dos principais fatores que contribuiram para essa preparag¢ao dos

dados foi representa-los geograficamente no Leaflet.

A latitude é basicamente a distancia medida em graus de qualquer ponto na superficie
do planeta até a linha do Equador que corta o planeta horizontalmente. Ja a longitude,
ao invés de levar em consideracao o Equador, se referencia com base no /meridiano

e Greenwich. Ambas podem ser demonstradas como abaixo:

Figura 3 — Dire¢bes da latitude e longitude

O sistema de coordenadas UTM (Universal Transversa de Mercator) € um sistema de
coordenadas cartesianas bidimensional que utiliza uma projecdo cilindrica do globo
terrestre desenvolvido por Gerardus Mercator em que os meridianos, os paralelos e
o Equador s&o representados por linhas retas verticais e horizontais. E divido em 60
fusos sequenciais de 6 graus de amplitude que sdao conhecidos como zonas UTM,

representados abaixo:
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Figura 4 — Representacgéo das divisbes de zonas UTM

Pela ampla extensao territorial o solo brasileiro é dividido em 8 das 60 zonas
existentes que devem ser consideradas no processo de conversio para que nao haja
distorcdo. Durante este processo utilizamos uma funcao presente no R para fazer

essa conversao.

Apos preparar os dados, foram utilizadas as técnicas de clusterizagdo desenvolvidas
nas etapas anteriores do projeto para que o output possa ser representado através

das analises.

Tendo-se todas essas etapas finalizadas, o desenvolvimento final teve duas frentes e

objetivos principais:

Desenvolver analise exploratérias correlacionadas com os resultados obtidos

através dos algoritmos de clusterizagao;

Desenvolver um painel grafico (dashboard) de visualizagao desses resultados.

4. RESULTADO E DISCUSSAO
Entre os principais resultados obtidos, pode-se subdividi-los da seguinte maneira:
e Bases de dados resultantes dos processos de ETL;

e Analises exploratdrias integradas e implementadas em uma aplicagdo web

responsiva e dindmica desenvolvida em Shiny.

A estrutura inicial da base de dados contém 4 colunas. A primeira coluna serve como
chave primaria e identificador linear, enquanto as colunas 2, 3 e 4 sado colunas

numéricas que correspondem a longitude, latitude e o peso de cada ponto,
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respectivamente. Como os algoritmos sdo baseados em coordenadas com duas
dimensdes, o primeiro passo é transforma-las em medidas UTM para que essas
medidas possam corresponder aos eixos x e y que serdo utilizados no processo de

clusterizacéo.

A ferramenta tecnoldgica utilizada no estudo foi a linguagem R (R Core Team, 2020),
e no proprio R ha um algoritmo de conversao que tém como parametros de entrada a
latitude e a longitude, e automaticamente ja se consegue obter suas coordenadas UTM

levando em consideragao a zona que também é identificada conforme amostra abaixo:
Tabela 1 — Resultados das conversdes de coordenadas geodésicas para UTM...

long lat
-51.07967 | -21.65690 lps=WG584 +datum=WG... | 491758.8 7601826
4964338 -21.23494 lps=WG584 +datum=WG..

4657934 2203566 Ips=WG584 +datum=WG..

ps=WG584 +datum=WG..
ps=WG584 +datum=WG... | 3360945
Ips=WG584 +datum=WG... | £80498.3
Ips=WG584 +datum=WG... | 204105.3
lps=WG584 +datum=WG... | 7094154

Ips=WG534 +datum=WG... | 204054.3

Ips=WG534 +datum=WG... | 456737.9

Ao final do processo tem-se uma tabela com as coordenadas cartesianas e geodésicas
de cada ponto, seu peso e uma nova coluna que identifica o cluster que a linha pertence,

como na tabela 2.

Tabela 2 — Resultado do algoritmo de clusterizagao

p b4 ¥y w cluster lat long
0 | 491758.81 96 9 | -21.68690 | -51.07967
1 | B40730.29 104 11 -21.23484  -40.64338
2 | 2957253 96 3| -22.05886 -46.97954
3| 23260.77 96 5| -21.93333 | 4671126
4| 33609447 TH12483 96 3| -2248621  -46.59325
5 | 68049830 7468694 97 11| -22.87993  -49.24047
& 7488327 1m 8| -22.59616 | -47.57795
7 7513554 1m 11| 2247156 -45.96470
8 7392246 104 8 | -23.55319 | -47.59890
9 T5T2484 97 9| -21.95166 | -51.41893
0 7729363 95 7| -20:52368 | -49.06230

A partir do resultado gerado € possivel criar outra tabela para desenvolvimento da analise

exploratéria. Nesta nova tabela foram contempladas informagdes estatisticas que
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demonstram o equilibrio dos clusters que ajudam a interpretar se o algoritmo realizou ou
nao uma “boa clusterizagdo” de acordo com o volume de dados que havia. Através da
biblioteca dplyr foram agrupados os dados por cluster e foi utlizada a fungao summarise
para construir o restante da tabela e trazer informagées como o numero de pontos, a
meédia, a mediana , o erro percentual absoluto médio, a amplitude interquartilica, o desvio
padrdo, os pontos com peso minimo e maximo, além da cor que o cluster tera em sua
representacao em um mapa. Subsequentemente pode-se visualizar o resultado de um

processo como o citado acima na tabela 2:

Tabela 3 — Resultado com dados estatisticos dos clusters

cluster N MEDIA MEDIANA MAD MIDSPREAD DP PESO MIN MAX COLOR
1 24 9254043 100 2.9652 5| 3.084136 9385 95 05 | biue
2 93 | 100.11828 100 2.9652 4| 2955648 9311 95 05 | orang
3 o4 99.78723 100 44478 5| 3.082634 9350 95 05 | green
4 53 00.118238 100 44478 & | 3.2695920 9311 55 105 | purple
5 53 00.20430 a0 44478 5 3.0%4733 9315 85 105 | red
B 93| 100.32253 10 2.9652 5| 2953117 9330 95 105 | brown
7 o4 99.65957 93 44478 6 3342632 9368 95 105 | fuchsia
8 93 | 100.08602 100 2.9652 4 2958613 9308 95 105 | gray
g 93 00 44475 5 | 3.055968 9313 95 105 | white
0 93 00 2.9652 5 3.07e438 9305 95 105 | pink
i 93 100 44478 6 3.111081 9288 95 105 | yellow
2 93 00 44478 5 3204791 9303 95 105 | royal blue

Apobs se obter todos esses resultados era necessario que tudo fosse adaptado para uma

maneira grafica que contribuisse para uma visdo mais simples e objetiva.

Sobre a ferramenta grafica que apresenta todos os resultados, esta foi desenvolvida com

base em trés estruturas internas a aplicagao.

A primeira estrutura tem o intuito de facilitar todo processo citado anteriormente e permite
fazer o upload da base de dados e definir suas propriedades como, por exemplo, o
delimitador entre campos do arquivo. Automaticamente as operacdes sdo realizadas por
tras da interface para que os demais passos possam continuar com fluidez.
Posteriormente a isso, também & possivel escolher qual sera o algoritmo que sera

executado e ao lado direito da tela visualizar os resultados, resumidos ou nao.



Universidade Presbiteriana Mackenzie

IC Mackenzie

B Home
Choose CSV File P x y w  cluster Iat  long
toee A 0 49175881 760182596 96 9 2169 -5L08
1 64078029 765124656 104 12123 -49.64
2 28572534 755035435 96 3 2206 4608
@ Header
3 2326077 757356641 96 5 2103 467L
Separator 4 33600447 751248302 96 3 2248 4850
Comma
5 68040230 746260444  O7 1 2282 4024
® semicolon
55 6 20410535 740832675 101 8 2260 -aTER
7 70041536 751355416 101 1L 2247 4296
Quote
None & 20405432 738224636 104 & 2355 -4T80
® Double Quote 9 436737.94 757246408 97 9 2195 5142
Singlequote 10 70204384 772836808 95 T 2052 4906
11 25308060 767372346 102 5 2102 4T3
Display 12 5BE44032 761325828 101 12 2152 5016
0 Head
i 13 26003584 720508792 08 & 2353 4135
14 61300323 775260407 96 2 2032 4001
Algorithm
s0712.80 6 o 2007 -stas
e — 15 45071289 755083730 96 s 2207 5148
* K-Means with Tabu Search 16 456917.03  7559624.53 100 9 2207 5142
SOM with Simulated Annealing 17 63235676 755722853 96 12 2208 4972

0 SOM with Tabu Search

Figura 5 - Representacao da primeira aba da aplicacao

A segunda parte da ferramenta grafica foi preparada para ja se obter uma analise mais
visual a respeito da clusterizacdo. Dentro da aba correspondente, tém-se dois
histogramas. O primeiro tem o objetivo de analisar a quantidade de ponto contidos em
cada grupo e o segundo para analisar a distribuicdo dos pesos dentro de cada cluster. E
valido ressaltar que pelo fato de serem construidos com a utilizagao da biblioteca plotly do
R, eles apresentam propriedades interativas no canto superior direito que auxiliam e
facilitam muito na analise, como mostrado em seguida nas figuras XX e YY

Pontos por Cluster @ - i
98
26
94
. . . :
2 4 6 8 10

Cluster

Figura 6 — Grafico de pontos por cluster presente na aba 2 da aplicacao

Peso Total por Cluster [} -
9.8k
9.6k
9.4k
9368
0319 9330

9311 9308 9305 9288 9303
9.2k
ok

L 6 8 10 12

Cluster



XVI Jornada de Iniciagdo Cientifica e X Mostra de Iniciagdo Tecnolégica - 2020

Figura 7 — Grafico de peso por cluster presente na aba 2 da aplicagao

A terceira e ultima parte da ferramenta grafica é apresentada em uma aba que mescla
tanto a forma visual, quanto a apresentagao de resultados numéricos de maneira mais
direta. Utilizando a biblioteca Leaflet, descendente do Javascript desenvolvido um mapa
que recebe os parametros de latitude, longitude e a cor do cluster para representa-los
geograficamente. Através deste recurso € possivel enxergar com clareza a divisao e a
efetividade dos algoritmos, assim como alguns outliers e outras informacgdes que sao de
suma importancia para realizacdo da analise de maneira generalizada. A terceira aba tem

o formato apresentado na figura 8.

IC Mackenzie =

B Home

#e"
Pre
.
5 ondrina
Wiring
umuara
Saltp el
show| 25 v entries searcht
cluster N MEDIA MEDIANA MAD MIDSPREAD oP PESO MIN MAX COLOR
o4 99,840 00 20852 08413 9385 o 10: bi
S 10011228 100 20652 4 2.955648 9311 ES 105 orange
o4 99.78723 100 4.4478 5 3.082634 9380 95 105 green

Figura 8 — Representacéo da aba 3 com mapa e tabela de analise dos clusters

Uma possibilidade é utilizar também os numeros abaixo do grafico que possuem filtros
interativos e dinAmicos ao final de cada coluna ou também utilizar um filtro geral localizado

no canto superior direito da tabela XX.

Tabela 3 — Tabela de analise estatistica dos clusters

Show| 25 v entries Search:

cluster N MEDIA MEDIANA MAD MIDSPREAD DP PESO MIN MAX COLOR
1 94 99.84043 100 2.9652 5 3.084136 9385 95 105 blue
2 93 100.11828 100 2.9652 4 2.955648 9311 95 105 orange
3 94 99.78723 100 4.4472 5 3.082634 9380 95 105 green
4 93 100.11828 100 4.4472 [ 3.269920 9311 a5 105 purple
5 93 100.20430 100 4.4478 5 3.094733 9319 a5 105 red
6 93 100.32258 101 2.9652 5 2.953117 9330 95 105 brown
7 94 99.65957 %9 4.4478 6 3.342632 9368 95 105 fuchsia
2 93 100.08602 100 2.9652 4 2.858613 9308 95 105 gray
9 93 100.13878 100 4.4472 5 3.055962 9313 a5 105 white
10 93 100.05376 100 2.9652 5 3.076438 9305 85 105 pink
1 93 99.87097 100 4.4478 6 3.111081 9288 95 105 yellow
12 93 100.03226 100 4.4478 5 3.204791 9303 95 105 royal blue
cluster N MEDIA MEDIANA MAD MIDSPREAD DP PESO MIN MAX COLOR

showing 1to 12 of 12 entries Previous Next
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

Tendo em levado em consideracdo todos os resultados obtidos ao final dessa
pesquisa € valido ressaltar quais aspectos foram de suma importancia para que fosse

possivel alcangar os resultados apresentados.

O processo de tratamento de dados auxilia em problemas futuros que exigem a
transformacéo de coordenadas geodésicas em coordenadas bidimensionais, como o

UTM, de maneira fluida e automatica.

Ao utilizar bibliotecas e ferramentas que ofereceram recursos de alta qualidade, foi
observado que além de ter um painel de rapida visualizagdo e uma interacao eficaz
com usuario, também notou-se que com o desenvolvimento conseguiu-se abranger o
projeto como um todo e concentra-lo em uma unica ferramenta que pudesse agregar

valor e transmitir o que foi desenvolvido nas etapas anteriores.

Além disso, foi percebido que a fermenta grafica pode ser utilizado de insumo para
gerar inumeros outros tipos de analises além da que foi realizada, uma vez que com
resultados visuais, torna-se mais intuitivo ter novas visées e com isso ter novos
problemas e solugdes para sem desenvolvidos e incorporados a ferramenta até que

ela atinja um grau de amadurecimento maior.

Assim, em termos de continuidade desta pesquisa, entende-se que poderiam ser
desenvolvidos novos recursos para a ferramenta grafica, particularmente com a
apresentagdo de novos graficos, assim como, a apresentacdo dos centrdides dos
clusters e de algumas estatisticas sobrepostas aos mapas, caminhando mais para

uma ferramenta de informagdes geograficas.
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