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RESUMO

Este estudo propde um modelo de classificacdo de perfis de deciséo utilizando o método
de agrupamento (clustering) atraves de aprendizado de maquina (Machine Learning - ML
K-means. Para tanto, foram utilizados dados de um ambiente simulado do tipo industrial,
que representam as decisdes de 8 (oito) empresas ao longo de 12 (doze) trimestres de
atuacdo. A técnica K-means segmentou o conjunto de empresas industriais tendo em
conta as decisdes quantitativas de todas, em momentos de decisdo especificos
representados por trimestres. Os resultados sugerem a existéncia 2 (dois) clusters, sendo
que as empresas do primeiro Cluster (C1) apresentaram um resultado financeiro e
evolucéo patrimonial superior, sendo reflexo de um conjunto de decisGes mais assertivas
qguando comparadas aquelas tomadas pelas empresas do Cluster C2.

Palavras-chave: Tomada de deciséo, Clusters, Machine Learning, K-means, Simulacao
Gerencial.

ABSTRACT

This study proposes a decision profile classification model using the clustering method
through machine learning (Machine Learning - ML K-means). For this purpose, data from
a simulated industrial environment were used, representing the decisions of 8 (eight)
companies throughout 12 (twelve) quarters of operation. The K-means technique
segments the set of industrial companies taking into account the quantitative decisions of
all of them, in specific decision moments represented by quarters. The results suggest the
existence of 2 (two) clusters, with the companies in the first cluster (C1) presenting a
higher financial result and equity evolution, reflecting a set of more assertive decisions
when compared to those made by the companies in Cluster C2.

Keywords: Decision Making, Clusters, Machine Learning, K-means, Managerial
Simulation.
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1 INTRODUCAO

A tomada de decisao constitui ha muito tema complexo e de dificil de avaliacéo,
decorrente de complexas relacdes entre variaveis (internas, externas, contextuais e ainda
circunstanciais), posto que tais variaveis sdo atreladas a uma interpretacdo muito propria
dos gestores e, nesse sentido, condicionadas a analises subjetivas. Ademais, seu processo
de avaliacdo acontece a posteriori e condicionado ainda por eventos fora de controle.

O uso de ambientes simulados constitui uma oportunidade de melhor visualizagdo
de como algumas variaveis condicionam o comportamento de decisdo dos gestores.
Contudo, o uso desse tipo de framework exige uma definicdo clara dos objetivos a que se
propde bem como do tipo de pablico a que se destina.

Através do uso das Tecnologias da Informacdo (TICs), um conjunto cada vez
maior e diversificado de dados e informagGes podem ser devidamente aproveitados no
processo de tomada de deciséo. Os gestores precisam condicionar-se a essa nova realidade
e estarem devidamente preparados, de forma que possam decidir apoiados em elementos
que, por vezes, se distanciam de suas préprias percepcdes e opinides.

Neste estudo, a partir de dados retirados de um exercicio de gestdo simulado com
a participacdo de alunos de graduacéo e pds-graduacao, propde-se categorizar a atuagdo
de empresas virtuais tendo como referéncia os conjuntos de decisdes tomadas por seus
gestores.

O ferramental metodoldgico é representado por técnicas de aprendizado de
maquina para a identificacdo das semelhancas e das diferencas entre os players (empresas
virtuais), bem como pela utilizacdo do algoritmo de aprendizado nédo supervisionado K-

means.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

March e Simon (1958) afirmam que em funcdo da limitagdo da capacidade
intelectual humana diante de problemas que as pessoas e organiza¢BGes enfrentam, o
comportamento racional exige a elaboracdo de modelos simplificados que capturem as
principais nuances de um problema sem levar em conta toda sua complexidade. Nesse
sentido, 0 uso de ambientes simulados pode contribuir no estudo de determinados
elementos, considerando que esses Ultimos possam ser isolados e avaliados
separadamente.

Papadakis e Barwise (2002) em seu estudo afirmaram que 2 (dois) dos principais

temas de estudos em estratégia sdo: o papel da alta administracdo e a tomada de deciséo
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em nivel estratégico. Segundo Summer et al (1990) e Ketchen Jr. e Shook (1996) a
pesquisa de gestdo estratégica foca relagcOes entre estratégia, ambiente, lideranca
organizacional e desempenho sendo que cada uma desses 4 (quatro) elementos é
multidimensional.

A estratégia, segundo Ansoff (1965), é composta de preocupacdes de processo e
conteudo; para Hofer e Schendel (1980) como escopo e distribuicdo de recursos; e para
Andrews (1971) como questdes corporativas, comerciais e funcionais. Thompson (1967)
divide o ambiente em tarefas e elementos gerais. Para Summer et al. (1990) a lideranca
organizacional encapsula uma variedade de caracteristicas firmes, incluindo estrutura e
cultura. Finalmente, o desempenho para Venkatraman e Ramanujam (1986) é composto
ao menos por 3 (trés) categorias: financas, operacOes e eficacia geral. Assim, a
multidimensionalidade dessas construgdes cria um desafio conceitual na medida em que
uma vasta gama de combinacdes especificas poderia ser desenvolvida ao longo dessas
dimensdes para descrever as organiza¢fes (KETCHEN JR.; SHOOK, 1996).

Hambrick e Mason (1984) ao tratarem da perspectiva da alta administra¢ao ou “alto
escaldo” de uma organizagao empresarial afirmam que o desempenho e o rumo estratégico
sdo, em parte, reflexos das caracteristicas e das escolhas dos gestores desse nivel. Nesse
contexto, Serra, Serra e Tomei (2014) identificaram 3 (trés) clusters tedricos como
caracteristicas do Top Management Team (TMT) e como essas mesmas caracteristicas
influenciam a tomada de decisdo, sendo: (i) fatores ambientais, (ii) exposicdo de modelos
e processos e, (iii) conflito e consenso.

Meyer, Tsui e Hinings (1993) utilizam o termo “configura¢do organizacional” para
designar um agrupamento multidimensional de caracteristicas conceitualmente distintas,
mas que, habitualmente, ocorrem em conjunto. Essas configuracbes podem ser
representadas em tipologias desenvolvidas conceitualmente ou capturadas em taxonomias
derivadas empiricamente. Podem ser situadas em multiplos niveis de andlise,
representando padrées comuns entre individuos, grupos, departamentos, organizacdes ou
ainda redes de organizagoes.

De um numero infinito de possibilidades, o que se observa é que a variedade
potencial limita-se pela tendéncia de os atributos agruparem-se em padrdes coerentes. Ou
seja, apenas uma fracao de todas as possibilidades tedricas concebiveis sdo viaveis e aptas
a serem observadas empiricamente. Os investigadores na seara de configura¢Ges procuram

gerar tipologias e taxonomias, ou seja, grupos distintos que esgotam coletivamente uma
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parte significativa da populagdo alvo em andlise (MEYER; TSUI; HININGS, 1993;
MILLER; FRIESEN; MINTZBERG, 1984).

A geracdo dessas configuracdes ocorre em funcdo da atuacdo de muitas forcas
capazes de fazer com que o0s atributos organizacionais se agrupem sistematicamente ou
aparentem fazé-lo. Dessa forma, uma resposta popular a este desafio foi identificar
“configuragdes organizacionais”, ou Seja, conjuntos de empresas que possuem perfis
comuns em relacdo a variaveis conceitualmente distintas. Independentemente de quaisquer
rotulos especificos, algumas configuragdes podem capturar a complexidade da realidade
organizacional (MEYER; TSUI; HININGS, 1993).

Ketchen Jr. e Shook (1996) destacam que, em funcdo da énfase da administracéo
estratégica na identificacdo de grupos de organizac@es similares, a analise de agrupamento
tem se popularizado. Hoskisson et al. (1999) afirmam que, inicialmente, essa busca por
configuragOes centrava-se na literatura ligada & economia industrial/organizacional e 0s
grupos eram definidos a partir de conjuntos limitados de variaveis, frequentemente 2
(duas) ou 3 (trés). Essas analises, portanto, possibilitavam mapear estruturas, mas eram

demasiado grosseiras para capturar a multidimensionalidade dos construtos.

2.1 CLASSIFICACOES DE ANALISES ORGANIZACIONAIS

Meyer, Tsui e Hinings (1993) afirmam que, tradicionalmente, na anéalise
organizacional existem inumeras tentativas de classificar organizacdes e que, portanto,
tais tentativas estdo na raiz das teorizacdes. Citam: as nocdes de Weber (1947) de
carisma, tradicionalismo e burocra-cia; a distin¢do de Burns e Stalker (1961) entre as
estruturas mecanicistas e organicas; as dis-tingdes de Mintzberg (1979) entre estrutura
simples, burocracia de méaquina, burocracia profis-sional (formas divionalizada e
“adhocracia”). Essas classificacdes tém por objetivo possibilita-rem abstracdes,
explorando ideias tedricas centrais de forma sistematica e servir de apoio a um
principio central da teoria da organizagdo: a existéncia de diferentes tipos de
organizacao e 0s seus muitos (ou todos) aspectos de funcionamento.

As configuracBes organizacionais que incorporam multiplas dimensdes séo
capazes de se mostrarem mais valiosas, tanto em aplicacGes tedricas como empiricas.
Contudo, na medida em que as dimensdes sdo acrescentadas para aumentar a
congruéncia com a realidade, as con-figuracfes, necessariamente, tornam-se mais
complexas e desajeitadas. Nenhuma taxonomia, por melhor que seja, seria capaz de

replicar perfeitamente a realidade, no entanto, ainda que pudesse ser construida, sua
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especificidade derrotaria seu propésito de generalizar e abstrair. Estudos dessa
natureza, com abordagens configuracionais, sdo agrupados em 2 (duas) verten-tes: a
linha dos tipologistas e a dos taxonomistas (Quadro 1). No primeiro grupo, majoritaria-
mente, referem-se a conjuntos de configuracbes conceitualmente derivadas; e no
segundo grupo, a conjuntos de configuragcdes empiricamente derivadas (MEYER,;
TSUI; HININGS, 1993).

Quadro 1 — Abordagens configuracionais em administracao.

Tipologistas Taxonomistas
Seguem, em geral, a l6gica weberiana de tipos Sua ldgica e abordagem configuradora
ideais, acentuando caracteristicas consideradas alternativa, esta na classificacdo empirica baseada
chave de modo a tracar distingdes a priori entre na analise multivariada de multiplas dimensdes
organizacdes. que podem cobrir estruturas, processos,

estratégias e contextos.
Fonte: Adaptado de Meyer, Tsui e Hinings (1993).

2.2 ANALISE DE CLUSTERS

Segundo Ketchen Jr e Shook (1996), a andlise de clusters (de conglomerados,
classificacdo ou agrupamento) toma uma amostra de elementos como uma organizagao e
os agrupa de tal forma que a variancia estatistica entre os elementos € minimizada,
enguanto a variancia entre os grupos é maximizada. Estudos dessa natureza foram
inicialmente abordados na literatura de economia industrial e organizacional com grupos
definidos através de conjuntos com poucas variaveis. Como consequéncias, tinham
dificuldades em captar a multidimensionalidade das construcdes de interesse na
investigacdo estratégica.

A andlise de clusters é um dos métodos exploratérios no contexto da Analise
Multivariada que permite compreender o comportamento dos dados, admitindo que haja
um grau de similaridade ou de diferenca entre eles. Assim, pode ser utilizada na
classificagdo de elementos em grupos homogéneos de acordo com uma caracteristica de
interesse. Essa metodologia € muito comum em disciplinas que envolvam a analise de
dados multivariados, muito utilizada, inclusive no contexto gerencial, pois permite
resumir uma grande quantidade de dados a partir de uma visualizacdo simplificada de
interpretacdo. No contexto da pesquisa gerencial essa metodologia pode ser utilizada na
segmentacdo de mercados e na identificacdo de diferentes padrdes e perfis de
comportamentos (JAIN, 2010; KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2005; LOPES; GOSLING,
2021).
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Segundo Jain (2010) o objetivo da analise de cluster é descobrir os agrupamentos
naturais de um conjunto de padrdes, pontos ou objetos. Do ponto de vista operacional,
define-se a clusterizagcdo como numa representacao de n objetos para encontrar K grupos
com base em uma medida de similaridade tal que as semelhancas entre objetos do mesmo
grupo sejam altas, enquanto as semelhancas entre objetos diferentes sejam baixas. Os
clusters podem diferir em forma, tamanho e densidade e quando da presenca de ruido sua
deteccdo torna-se ainda mais dificil. Verifica-se, dessa forma, que um cluster € uma
entidade subjetiva e que esta nos olhos de quem Vé e cujo significado e interpretacédo
requerem conhecimento e dominio.

Sun et al (2017) afirmam que o agrupamento desempenha um papel importante
nos contextos empresariais, sendo amplamente utilizado na segmentacdo de mercados,
categorizacdo de produtos, na analise de perfis de clientes, padrdes comportamentais,
niveis de desempenho, tipos de fluxo de trabalho e modelos empresariais. N&o apenas as
empresas grandes e tradicionais, mas as novas micro, pequenas e médias, que tem surgido
de forma rapida e inovadora, tém se orientado e se beneficiando com decisdes orientadas
por dados (data-driven). Por conseguinte, tem-se exigido, por parte dos gestores,
conhecimentos em tecnologias de dados (data technologies) e analise de negdcios
(business analytics) como competéncias centrais, sendo considerado um fator critico de
sucesso.

Jain (2010) apresenta 3 (trés) objetivos principais no uso da anélise de clusters de
dados: (i) estrutura subjacente, ou seja, a obtengdo de uma visdo geral dos dados, para
formulagdo de hipdteses, deteccdo de anomalias e identificacdo de caracteristicas
proeminentes; (ii) classificacdo natural através da identificacdo do grau de semelhanca
entre formas ou organismos (relacdo filogenética); e (iii) compressdo através da
organizacdo dos dados com o objetivo de resumi-los através de prototipos de
agrupamento.

Do ponto de vista metodolégico os métodos de agrupamento podem ser divididos
em 5 (cinco) categorias: agrupamento baseado em centroide (métodos de particdo);
agrupamento baseado em conectividade (ou agrupamentos hierarquicos); agrupamentos
baseados em densidade; agrupamentos baseados em grade e agrupamento baseados em
modelos (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Essas metodologias e suas referéncias sao

apresentadas de forma sintética no Quadro 2.
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Quadro 2 — Métodos de Clustering.

Método Subtipos Referéncias
Centroid-Based K-means clustering (JAIN, 2010; KAUFMAN;
Clustering ROUSSEEUW, 2005; LIKAS; VLASSIS;
(partitioning J. VERBEEK, 2003)
methods)
K-medoids clustering (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2005)
Affinity propagation clustering (MURPHY, 2012)
Connectivity- oy stering Using REpresentatives  (LIKAS: VLASSIS; J. VERBEEK, 2003)
Based Clustering
(CURE)
(hierarquical
methods) Balanced Iterative Reducing and (HAN; KAMBER; PEI, 2011)
Clustering using Hierarchies
(BIRCH)
RObust Clustering using linKs (LIKAS; VLASSIS; J. VERBEEK, 2003)
(ROCK)
CHAMELEON (HAN; KAMBER,; PEI, 2011)
Density-Based  Density-Based Spatial Clustering of (ESTER et al., 1996)
Clustering Applications with Noise (DBSCAN)
Mean-shift (DERPANIS, 2005; WU; YANG, 2007)
Density-peaks-based clustering (YU etal., 2019)
(DPC)
Grid-Based - (PARK; LEE, 2004)
Clustering
Model-Based - (FRALEY; RAFTERY, 2000;
Clustering HANDCOCK; RAFTERY; TANTRUM,
2007)
Fonte: Adaptado de Sun et al. (2017).
Sun et al. (2017) afirmam que, dentre os 3 (trés) métodos mais populares, no

contexto gerencial e de tomada de deciséo, os agrupamentos sdo baseados em centroide,
em conectividade e em densidade. Lopes e Gosling (2021) destacam também 4 (quatro)
técnicas diferentes de agrupamento: K-means, PAM, DBSCAN e FCM.

O agrupamento dos dados tem sido umas das técnicas mais relevantes na
formulacdo de grupos e no suporte a tomada de decisdo gerencial. Contudo, ha inimeros
desafios no uso das técnicas de agrupamento tradicionais frente ao novo ambiente
organizacional que lida com dados dinamicos, complexos, em grande escala,
representativos, ndo convexos e de natureza consensual (SUN et al., 2017).

Jain e Dubes (1988) apresentam 9 (nove) desafios fundamentais associados ao
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clustering que, segundo Jain (2010), ainda permanecem relevantes.
(i) O que é um agrupamento?

(i) Quais caracteristicas devem ser utilizadas?

(ili)  Os dados devem ser normalizados?

(iv)  Os dados contém algum outliers?

(v)  Como definimos a similaridade de pares?

(vi)  Quantos clusters estdo presentes nos dados?

(vii)  Qual método de agrupamento deve ser usado?

(viii) Os dados tém alguma tendéncia de agregacéo?

Os clusters descobertos e a parti¢ao sdo validos?

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Segundo Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012) o aprendizado de maquina ou
Machine learning (ML) pode ser definido como uma familia de métodos computacionais
gue usam a experiéncia para melhorar o desempenho ou fazer previsées mais precisas.
Sendo que, as informagOes passadas para o sistema aprendiz sdo dados em formato
eletrénico coletados para analise. De modo mais geral, as técnicas de ML sdo métodos
orientados por dados que combinam conceitos fundamentais em ciéncia da computacéo
com ideias de estatistica, probabilidade e otimizacdo.

Monard e Baranauskas (2003) definem ML como uma &rea da Inteligéncia
Artificial (1A) que tem por objetivo desenvolver técnicas computacionais de aprendizado
e construir sistemas com a capacidade de adquirir conhecimento de forma automatizada.
Sistemas dessa natureza, podem tomar decisfes tendo por base experiéncias obtidas na
solugdo bem-sucedida de problemas anteriormente propostos. Tais metodologias, que
inicialmente eram utilizadas em trabalhos tedricos, tém sido cada vez mais aplicadas
dentro de organizacdes nas mais diversas areas. Suas aplica¢cdes podem ser encontradas
em trabalhos nas areas de segmentacdo de clientes, na estimacdo de riscos, na previsao
de demandas, na previsdo de vendas, na analise de mercado, nos riscos de fraudes, na
analise de credito e na andlise de perfis.

A inducéo ¢ a forma de inferéncia légica que permite obter conclusdes genericas
sobre um conjunto particular de exemplos, ou seja, caracteriza-se como um raciocinio
que parte do especifico para o geral. Essas generaliza¢cdes devem ser feitas com cautela,
porque, se 0 numero de exemplos ndo forem bem escolhidos ou forem insuficientes, as

hipdteses obtidas podem ndo ter qualquer valor. Portanto, o aprendizado indutivo é
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realizado partindo-se de um raciocinio sobre exemplos fornecidos por um processo
externo ao sistema de aprendizado e pode ser dividido em supervisionado e néo-
supervisionado (DUDA; HART; STORK, 2001; MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Monard e Baranauskas (2003) advertem que apds a determinacdo dos
agrupamentos, normalmente, € necessaria uma analise para determinar o que cada
agrupamento significa no contexto do problema que esta sendo analisado. Destacam ainda
que, embora 0 ML seja uma ferramenta poderosa para aquisicdo automatizada de
conhecimento, ndo existe um Unico algoritmo que apresente 0 melhor desempenho para
todos os problemas. Ou seja, existe a necessidade de compreensao das possibilidades e
limitacGes dos inUmeros algoritmos de ML disponiveis, aliando-0s a uma metodologia
que permita avaliar os conceitos induzidos por esses algoritmos quando da sua aplicacédo
em determinado problema.

Existe uma grande variedade de problemas de aprendizagem, contudo, segundo
Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012) esses podem ser agrupados em classes de
problemas que diferem: nos tipos de dados de formacdo disponiveis para o aprendente;
na ordem e no método pelo qual os dados de formacéo sdo recebidos; e nos dados de teste
utilizados para avaliar o algoritmo de aprendizagem, sendo: (i) classificagdo, (ii)
regressao, (iii) ranqueamento, (iv) agrupamento e (v) reducdo de dimensionalidade. O
Quadro 3 apresenta uma sintese desses algoritmos segundo o tipo de aprendizagem e a

natureza do problema a ser abordado.

Quadro 3 — Sintese dos algoritmos de ML por paradigma de aprendizagem e natureza do problema.

Tipo de Aprendizagem

Problema(s) Algoritmo(s)

Supervisionada Classificacdo Logistic Regression

Supervisionada Classificacdo K-Nearest Neighbor

Supervisionada Classificacdo Naive Bayes

Supervisionada Classificacao Decisionn Trees

Supervisionada Regressao Regression Trees

Supervisionada Regressao Linear Regression

Supervisionada Classificagdo/Regressao Neural Networks

Supervisionada

Classificacdo/Regressao

Support Vector Machines

Supervisionada

Classificacdo/Regressao

Random Forest

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.7, n.8, p. 85594-85614 aug. 2021



Brazilian Journal of Development
ISSN: 2525-8761

85603

N&o Supervisionada Reducéo de Dimensionalidade Principal Component Analysis
N&o Supervisionada Deteccdo de Padrfes Association Rules

N&o Supervisionada Agrupamento K-means Clustering

N&o Supervisionada Agrupamento DBSCAN

Fonte: Adaptado de ENAP (2020) e de Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012).

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Schwenk (1995) ao tratar dos estudos simulados em gestdo aponta pontos
positivos e negativos. Os pontos negativos geralmente dizem respeito ao fato de que
decisbes de estudantes, diferem muito das decisfes executivas e de profissionais cujos
resultados usualmente apresentam-se generalizados. A artificialidade do contexto
simulado com simplicidade das tarefas e, por vezes, baixo nivel de motivacdo dos
envolvidos, diferem em muito a tomada de decisdes em nivel estratégico que €
representada por um processo extremamente complexo com muitas variaveis.

No entanto, experimentos se justificam quando utilizados em uma populacéo na
qual se deseje produzir resultados como o aprendizado, dentre as principais razdes séo a
acessibilidade e a causalidade (MARCONI; LAKATOS, 2003). Nesse sentido, classifica-
se 0 estudo como descritivo com abordagem qualiquantitativa.

A acessibilidade refere-se as variaveis que, usualmente, ndo sdo acessiveis em
pesquisas de campo e relacionadas as caracteristicas dos processos de decisao e as formas
como os fatores ambientais e organizacionais afetam os processos de deciséo. Posto que,
no “mundo real” geralmente ¢ impossivel a observacdo da tomada de decisdo e a
determinacdo de quais elementos do processo de decisdo ou contexto causaram resultados
especificos. Dessa forma, uma vez que possam ser identificados como possiveis agentes
causais, é possivel examina-los em contextos controlados para avaliar a relacdo de
causalidade entre os agentes e os resultados pretendidos.

Da extracdo dos dados e das informacdes do exercicio simulado usado como
referéncia nesse estudo, tem-se que o nimero de empresas, neste caso 8 (oito), eram
constituidas por 4 (quatro) diretorias representando a gestdo de pessoas, 0 comercial, a
producdo e as finangas. Dos relatérios disponiveis foram selecionadas as varidveis
consideradas mais significativas para realizacdo das analises. As variaveis sdo comuns a

todas as empresas, num total de 62 (sessenta e duas) retiradas do Balanco Patrimonial
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(BP), da Demonstracdo do Resultado do Exercicio (DRE) e do contexto comercial de

atuacdo apresentadas no Quadro 4.

Quadro 4 — Variaveis utilizadas no modelo de analise.

Origem N° Variaveis
Empresa 1 Nome de cada uma das 8 (oito) empresas
Tempo 1 Cada periodo de decisdo refere-se a um trimestre no ambiente simulado,

num total de 12 (doze) trimestres ou 3 anos de gestéo.

Balango 18 Caixa, Aplicacdo, Clientes, Estoque de produto acabado, Estoque
Patrimonial matéria-prima A, Estoque matéria-prima B, Maquinas, Depreciacgao
Acumulada das Maquinas, Fornecedores, Contas em Atraso,
ParticipacOes a Pagar, Dividendos a Pagar, Empréstimos e Financiamento
a Curto Prazo, Financiamento a Longo Prazo, Capital Social, Lucros
Acumulados no Ano, Patriménio Liquido, Rentabilidade do Ativo

Demonstragéo 7 Receita de Vendas, Custo do Produto Vendido (CPV), Despesas com
do Resultado do Vendas, Despesas Administrativas, Resultado Financeiro, Outras
Exercicio Receitas e Despesas, Ebitda
Demonstragédo 13 Recebimento de clientes, Pagamento de gastos operacionais, Imposto de
do Fluxo de renda e participacfes, Compra de maquinas, Venda de maquinas,
Caixa Aplicacéo financeira liquida, Empréstimos e financiamentos obtidos,

Amortizacdo (de empréstimos e financiamentos), Juros bancérios,
Dividendos, Outras Atividades, Variacdo de Caixa no Periodo, Saldo

inicial
Relatério de 23 % de participacdo de mercado em cada uma das 9 regides, Preco de venda
Mercado em cada uma das 9 regides, Propaganda média, Qualidade do produto,

Forca da marca, Vendas acumuladas, Cotacdes das a¢oes

Total 62 -

Fonte: Elaborada pelos autores (2021).

3.1 ANALISE DOS DADOS

Todos os dados foram tabulados e organizados de forma a se aplicar a técnica de
aprendizado ndo supervisionado e o método K-means, um dos mais utilizados para
agrupamento e preferido para o reconhecimento de padrées em funcdo da facilidade de
implementacdo, simplicidade, eficiéncia e sucesso empirico (JAIN, 2010; KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 2005).

Na pratica esse algoritmo encontra localmente solugfes 6timas no que diz respeito
ao erro de agrupamento. Seu método se baseia na colocagdo dos centros de agrupamento
em posicdes arbitrarias e prossegue movendo-os a fim de minimizar o erro (LIKAS;
VLASSIS; J. VERBEEK, 2003).
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Sendo utilizado o software Orange na sua versao 3.28.0 para carregar, processar
e visualizar os dados das empresas (DEMSAR et al., 2013).
Na Figura 1 é apresentado o diagrama esquematico da anélise realizada pelo

software Orange.

Figura 1 — Diagrama esquematico da analise realizada no software Orange.
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Fonte: Elaborada pelos autores (2021).

Observa-se ainda na Figura 1 que cada um dos icones se vale da nomenclatura
utilizada na documentacdo do software Orange e conhecida como “widget”, ou seja,
representa um atalho para os métodos disponiveis nesse aplicativo. O widget “File” 1€ o
arquivo de dados de entrada e envia esse conjunto de dados para o seu canal de saida.

O widget “K-means” aplica o algoritmo de agrupamento K-means aos dados e gera
um novo conjunto de dados que tem o indice de agrupamento calculado como atributo de
classe.

O widget com a sigla “MDS” ¢ “Multidimensional Scaling” ou escala
multidimensional que projeta os itens sobre um plano ajustado a determinadas distancias
entre pontos. Portanto, essa técnica consiste em encontrar uma projecdo de pontos de
baixa dimensdo, neste caso bidimensional, ajustando as distancias entre os pontos da
melhor maneira possivel.

O widget “Silhouette Plot” constitui uma representagdo grafica da consisténcia
dentro de clusters de dados, ou seja, permite avaliar visualmente a qualidade de um
cluster. E os widgets “Box Plot” e “Scatter Plot” sao atalhos para gerar visualizagoes
auxiliares na forma de box plot (que mostra as distribui¢cGes dos valores de um atributo)

e de disperséo de dados (visualizacao bidimensional do grafico de disperséo para atributos
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continuos) (DEMSAR et al., 2013; WICKELMAIER, 2003).
4 DISCUSSAO E ANALISE DOS RESULTADOS
Da aplicacdo do método K-means obteve-se as seguintes pontuacgdes de Silhouette

para os diferentes numeros de clusters (de 2 a 8 testados) apresentadas na Figura 2.

Figura 2 — Resultado da aplicagéo do algoritmo K-means.

% k-Means ? .t
Number of Clusters Silhouette Scores
() Fixed: 25 P 0.352
@ From | 2:|t0| 8:| 3 0.186
Preprocessing 4 0.254
Normalize columns 5 0225
Initializati
itialization 6 0.186
Initialize with KMeans++ o
7 0.185
Re-runs:
g8 0.141
Maximum iterations: 500
O Apply |

? B | 2104 104
Fonte: Elaborada pelos autores (2021).

Dos resultados obtidos a maior pontuagéo obtida (0,352) sugere-se a formacao de
2 (dois) clusters. O cluster C1 (identificado em azul) teve sua formagéo iniciada a partir
do periodo 6 (P06) com a empresa Atemporal. Na sequéncia, a partir dos P07 e P08,
respectivamente, com a empresa DESBRAVE e a TCRB1l. Ademais, sdo apresentadas

as classificacOes de cada empresa em cada periodo no Quadro 5.
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Quadro 5 — Colocacdo das empresas em cada periodo.
Empresa POO P01 P02 PO3 P04 P05 P06 PO7 P08 P09 P10 P11 P12

iSIM Corp 1 8 4 6 3 1 8 2 4 2 2 2 4

TCRB11 1 2 5 2 2 3 5 6 F 5 & 4 2

Lino di Clau 1 4 8 7 7 8 8 8 7 7 6 6 6

Atemporal 1 6 7 5 5 4 1* 3* 1 1 1 1 1

DESBRAVE @1 3 2 4 1 5 2 1* 2 3* 3 3 3

Giant GM 1 1 1 1 6 2 4 5 6 6 7 8 8

SunTecNano 1 5 6 3 4 7 7 4 5 4 4* 5 5

DHHL 1 7 3 8 8 6 6 7 8 8 8 7 7
Fonte: Elaborada pelos autores (2021).

A partir dos dados do Quadro 5 percebe-se que existe uma diferenciacdo que nédo
se relaciona com a obtencdo das primeiras colocagdes (ranking).

Na Figura 3 tem-se uma representacdo bidimensional dos 2 (dois) clusters
formados através da escala multidimensional (MDS), o tamanho dos pontos representa a

rentabilidade do ativo de cada uma das empresas.

Figura 3 — Resultado da aplicagdo do método de clustering K-means e visualizagdo via MDS.
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Fonte: Elaborada pelos autores (2021).
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Uma medida da acuracia do modelo pode ser obtida através do grafico Silhouette.
A pontuacédo da silhueta é uma medida da semelhanca de um elemento ao seu proprio
cluster em comparagdo com outros clusters. Os valores proximos de 1 (um) indicam que
a instancia (ou ponto do conjunto) de dados esta préxima do centro e aquelas que possuem
valores proximos de 0 (zero) estdo na fronteira entre 2 (dois) clusters (DEMSAR et al.,
2013; ROUSSEEUW, 1987).

A Figura 4 apresenta o grafico Silhouette das instancias (ou pontos) pertencentes

a cada um dos clusters obtidos na analise.

Figura 4 — Silhouettes dos clusters obtidos.
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Fonte: Elaborada pelos autores (2021).

Verifica-se no cluster C1 a presenca de algumas instancias com valores abaixo de
0 (zero) indicando que essas ndo se ajustaram bem ao cluster sugerido. Contudo, este foi
o0 agrupamento (K = 2) com o melhor ajuste conforme j& apresentado na Figura 3. As
instancias (ou pontos) com este parametro abaixo de O (zero) sdo os seguintes: Desbrave
(PO7), Desbrave (P09), Atemporal (P07), TCRB11 (P10), Atemporal (P06), TCRB11
(P08) e SunTecNano (P10). Estas 7 (sete) instancias estdo marcadas com * no Quadro 4.

Dentre os elementos que podem ter levado a essa diferenciacdo temos a evolugédo

do patriménio liquido (PL) das empresas apresentado na Figura 5.
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Figura 5 — Evolugdo patrimonial dos clusters (C1 e C2).
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Fonte: Elaborada pelos autores (2021).

Na Figura 6 observam-se os sentidos opostos do patriménio das empresas dos

clusters (C1 e C2). Para o cluster C1 (em azul) ha uma tendéncia de crescimento e

tamanho dos pontos, indicando a rentabilidade do ativo seguindo a mesma tendéncia de

crescimento. E para o grupo C2 (em vermelho) tem-se um comportamento inverso, ou

seja, 0 PL decrescendo e a rentabilidade do ativo também cada vez menor. Observa-se

como excecdo em C2 a empresa iSIM Corp. apresentando um comportamento mais

proximo as empresas de C1 mas sem diferenciar-se efetivamente do C2.

Além disso, avaliou-se a existéncia de correlacdo entre as varidveis Rentabilidade

do Ativo e Patriménio Liquido (PL) para todo o conjunto de dados e para cada um dos

clusters individualmente. O resultado é apresentado na Figura 6.
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Figura 6 — Correlacdo entre as variaveis rentabilidade do ativo e patrimonio liquido.
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Fonte: Elaborada pelos autores (2021).

O resultado da correlacdo de Pearson entre as variaveis PL e Rentabilidade do
Ativo foi +0,801 para todos os dados. Ao aplicar essa correlagdo para cada um dos
clusters obteve-se em C1 (+0,51) e em C2 (+0,86). Apesar do maior valor para o grupo
C2, observa-se que em alguns periodos, essa correlagdo ocorre em sentido inverso, ou
seja, na medida em que o tempo avanga (a forma dos pontos indica o periodo) a
rentabilidade e o PL diminuiram. Como exce¢do a esse comportamento dentro de C2
identificamos novamente a iSIM Corp.

5 CONCLUSOES

Para Ketchen Jr e Shook (1996) e Sun et al. (2017) a analise de clusters constitui
uma ferramenta util na avaliacdo das relagdes entre estratégia, ambiente, tomada de
decisdo e desempenho. E em especial, quando o nimero de variaveis e dados a serem
analisados apresentam grande volume. Contudo, é necessaria cautela na interpretacdo e
aprofundamento na anélise dos resultados obtidos.

No estudo foi possivel aplicar a analise de clusters e verificar que as diferencas
nas decisdes dos gestores das empresas industriais permitiu agrupa-las em 2 (dois) grupos
distintos (C1 e C2). Dos resultados resultados obtidos, percebe-se uma identificagdo com
0s modelos tedricos de perfis de decisdo de Eisenhardt e Zbaracki (1992) que destacam a
importancia das a¢des dos gestores na alocacdo dos recursos disponiveis, ajustando-as a

execucdo da estratégia proposta. Observa-se ainda que os players (gestores) com o tempo
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que dispunham para as decisdes, foram levados a dois tipos distintos de comportamentos,
sendo: o de assumirem riscos ou o de esquivarem-se deles.

Em tempo, como propostas de aprofundamento e amadurecimento desse estudo
sugere-se:

(1 a incluséo de dados de mais usuérios do sistema de simulag&o;

(i)  aplicacdo de métodos de validacdo interna e externa conforme proposto
por Liu et al. (2010) e Sun et al. (2017);

(iii)  a avaliacdo das escalas das variaveis, de outliers e a aplicacdo de outras
técnicas de agrupamento de modo a obter mais elementos na fundamentagdo e
plausibilidade do modelo proposto conforme recomendam Lopes e Gosling (2021);

(iv)  autilizacdo de métodos dindmicos de clustering, tais como streaming data
clustering (AGGARWAL et al., 2003; GUHA et al., 2003), clustering evolutivo
(CHAKRABARTI; KUMAR; TOMKINS, 2006), e clustering incremental (BAGIROV;
UGON; WEBB, 2011; CHARIKAR et al., 1997) para avaliar como esse processo de
agrupamento ocorre ao longo do tempo;

(v)  oaprofundamento da interpretacédo dos perfis de decisdo segundo modelos

teoricos para inferéncias mais consistentes.
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