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RESUMO

SOUZA, Henrique Garcia. Metodologia Inteligente para Avaliacao de
Competéncias. 2012, 112f. Dissertagdo (Mestrado em Informatica) — Instituto
de Matematica, Instituto Tércio Pacitti, Universidade Federal do Rio de Janeiro,
Rio de Janeiro, 2012

Este trabalho tem como objetivos estabelecer uma metodologia de Avaliagao de
Competéncias que integra conceitos de Inteligéncia Computacional para melhorar o
tratamento de dados imprecisos, comumente envolvidos em processos de avaliacao,
e facilitar a andlise dos resultados devido a utilizacao de agrupamento de dados
na identificacdo dos perfis e nuances existentes nos resultados da instituicao den-
tro do processo. Como premissa a metodologia deve ser bem definida, flexivel e
gerar resultados coerentes em relagao a parametros de entrada respondidos para os
avaliados e definidos pela instituicao. Assim, colaborando para maior possibilidade
de satisfacao geral dos envolvidos, apoio no entendimento geral da maturidade do
quadro de individuos da instituicao e embasando agoes de melhoria para o aumento
de maturidade das competéncias observadas.

Palavras-chave: Avaliagao de Competéncias, Inteligéncia Computacional.



Intelligent Model for Competence Evaluation

ABSTRACT

SOUZA, Henrique Garcia. Metodologia Inteligente para Avaliacao de
Competéncias. 2012, 112f. Dissertagdo (Mestrado em Informatica) — Instituto
de Matematica, Instituto Tércio Pacitti, Universidade Federal do Rio de Janeiro,
Rio de Janeiro, 2012

This work have the objectives of establishing an evaluation competence method-
ology that integrate computational inteligence concepts to improve imprecise data
treatment, commonly involved in evaluation process, and facilitate results due to the
use of clusterization techniques in profile and nuance. As a premiss the methodology
must be well defined, flexible and generate coherent results in relation to the input
parameters answered for individuals and defined by the institution. Thus, contribut-
ing to better possibilities of general satisfaction of individuals involved, supporting
a general maturity status comprehension and basing improve actions to increase the
maturity level of the observed competences.

Keywords: Competence Evaluation, Computational Intelligence.
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1 INTRODUCAO

O estudo da Gestao de Competéncias estd cada vez mais em evidéncia nas empre-
sas, pois visa a melhoria de desempenho e resultados de funcionarios e, consequen-
temente, a melhoria no funcionamento da organizacao como um todo. Esta carac-
teristica de busca do desenvolvimento das competéncias ja acontece em ambientes
de competicao e tem sido muito valorizada pelas empresas que buscam aumentar
suas possibilidades de crescimento e flexibilidade junto ao mercado. Isto resulta da
ocorréncia de fenomenos de mercado como a globalizagao, velocidade da tecnologia

e competitividade, impactando assim, nas sociedades e organizagoes (LEE; CALI-

FORNIA; SCIENCES, 1988)

Neste tipo de avaliacao competéncias importantes podem ser observadas e avaliadas,
sendo exemplos de competéncias a lideranga, orientacao a resultados, proatividade,
solugao de problemas, criatividade, inovacao, administracao de conflitos, compe-
téncias interpessoais, trabalho em equipe, auto-desenvolvimento, visao estratégica,

iniciativa, flexibilidade e organizacdo. (CHIAVENATO, 2006)

E possivel pensar na avaliagao de competéncias como um poderoso meio de identifi-

car os potenciais dos funcionarios, melhorar o desempenho da equipe e a qualidade
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das relacoes dos funcionérios e superiores, assim como estimular aos funcionarios a

assumir a responsabilidade pela exceléncia dos resultados pessoais e empresariais.
(GRAMIGNA, 2007).

A metodologia de avaliacao tratada neste trabalho busca utilizar mecanismos de
manipulacao de informagoes imprecisas. Como exemplo deste tipo de escala temos:
nao concordo totalmente, nao concordo parcialmente, indiferente, concordo parci-
almente, concordo totalmente. A escala citada foi proposta por (LIKERT, 1932) e
fornece uma resposta aproximada para uma questao baseada em um conhecimento
que ¢ inexato, incompleto ou nao totalmente confiavel. Os métodos pioneiros no

tratamento de informacgoes imprecisas foram propostos por (ZADEH, 1965).

Este trabalho apresenta uma proposta de sistema de avaliagao de competéncias uti-
lizando técnicas da Inteligéncia Computacional para tratar a imprecisao dos dados
coletados, otimizar o processamento e melhorar a visualizacao e interpretacao dos
resultados. Dentro deste objetivo foram estudadas as formas de aplicacao de téc-
nicas de Inteligéncia Computacional e Agrupamento de Dados ("Clusterizagdo™) em

ferramentas de avaliacao de competéncias.

Mais precisamente, a Logica Nebulosa sera empregada no tratamento de informagoes
imprecisas e o Agrupamento de Dados na identificacao dos diferentes grupos de perfis

presentes nos resultados.

A Légica Nebulosa sera utilizada no processamento das respostas dos questionérios
através de graus de inclusao. Por exemplo, devera ser informado em uma escala
de 1 a 5 o quanto o individuo esta inserido em determinado contexto, deste modo
minimizando a perda de informacao que se poderia ter na utilizacao de respostas
binarias. Estas respostas serao ponderadas com as importancias determinados pela

instituicao. Tais importancias tem cardter nebuloso e sao definidas pelas variaveis
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nada importante, pouco importante, importante, muito importante e extremamente
importante. A combinacao de pesos e respostas sera feita por meio de operacoes ne-
bulosas, que serao definidas mais a frente. Em momento posterior os dados poderao
entao ser combinados com todas as demais respostas para permitir uma conclusao fi-
nal quanto as competéncias deste individuo. Porém esta conclusao deve ser coerente
com o tipo de atividade exercida e, também, com os interesses da organizagao. O
que pode ser personalizado com a construcao de regras de processamento especificas
para os diferentes grupos avaliados. Regras para resolver tais tipos de problema ja
sao estudadas e utilizadas pela Logica Nebulosa. O que fortalece a importancia de
sua integracao em sistemas de Avaliacao. Um exemplo de regra é SE Agilidade E

Otima e Foco Na Qualidade E Mediana Entao individuo é Mediano.

O método de Agrupamento de Dados é responsavel por agrupar informagoes que
tenham determinadas afinidades. Desta forma poderemos identificar similaridades
e diferentes perfis de individuos nos resultados da avaliacao. Entendendo cada com-
peténcia como uma dimensao em um espaco Euclidiano e considerando que existem
diversas competéncias envolvidas em processos de avaliacao o volume de dados re-
sultantes pode ser alto e dificultar a analise das caracteristicas presentes nos dados.
Portanto a opcao de agrupamento destes resultados e o desenho de graficos de trés ou
duas dimensoes contendo combinacoes especificas de competéncias serd uma opc¢ao
de ferramenta para gestores e avaliadores responséaveis por entender os resultados ob-
tidos e tomar decisoes. Resumindo, a intengao desta funcionalidade na metodologia
é permitir o devido direcionamento e orientacao quanto a utilizagdo e capacitacao

de recursos humanos de uma instituigao, por exemplo.

Como consequéncia deste estudo espera-se que se evidenciem formas de avaliacao
mais precisas e transparentes em prol de maior satisfagao por parte de organizacoes

e individuos, sendo as principais contribuicoes:
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e Ponderacao das varidveis nebulosas envolvidas no processo de avaliagao utili-
zando o Principio da Extensao de Zadeh. Este serd mostrado mais a frente do
texto e substitui as complicadas relagoes e composigoes atualmente utilizadas

neste tipo de problema.

e Desenvolvimento de um método de analise dos resultados do processo de ava-
liacao baseado na Andlise de Clusters. Esta integracao visa melhorar a vi-
sualizacao das caracteristicas dos dados gerados para os individuos dentro de

amostras de interesse e no contexto geral da instituicao.

e Formulacao de uma metodologia com etapas bem definidas e flexiveis que

reflitam as diferentes caracteristicas organizacionais das instituicoes atuais.

1.1 Motivacao

Processos de avaliacao de competéncias costumam ser cansativos e muito questio-
nados devido a sua natureza de mensurar o comportamento e trabalho de pessoas e,
também, nem sempre existir um equilibrio na percepcao dos avaliadores envolvidos.
Apesar de tais fatos ndo serem positivos para o entendimento deste tipo de processo
os mesmos quando bem conduzidos e fundamentados sao capazes de direcionar agoes
necessarias a melhoria continua da maturidade das competéncias de seus individuos.

Esta é uma das motivacoes deste trabalho.

Como a dinamica do mercado atual gera alta competitividade entre as empresas,
mudancas de paradigmas e grandes desafios profissionais (RESENDE, 2004) é im-
portante que pesquisas e recursos sejam investidos neste campo. Destes argumentos
surge outra motivagao para o desenvolvimento deste trabalho. E possivel pensar
na avaliacao de competéncias como um poderoso meio de identificar os potenciais

dos funcionérios, melhorar o desempenho da equipe e a qualidade das relagoes dos
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funcionarios e superiores, assim como estimular aos funcionarios a assumir a res-
ponsabilidade pela exceléncia dos resultados pessoais e empresariais (GRAMIGNA

2007).

1.2 Organizacao de Capitulos

No capitulo 2 sao resumidos os trabalhos anteriores que de alguma forma tem a ver

com o assunto em questao ou colaborou com seu desenvolvimento.

Nos capitulos 3 e 4 os conceitos basicos envolvendo a Légica Nebulosa e o Agrupa-
mento de Dados tém seus principios basicos estudados para que parte do conheci-

mento necessario a compreensao dos assuntos sejam abordados e revisados.

No capitulo 5 a metodologia proposta por este trabalho é detalhadamente descrita.
Sendo cada uma etapa de suas etapas explicadas e exemplificadas junto a um exem-
plo de caso ficticio que permite aplicar os conhecimentos envolvidos e visualizar de

forma pratica os objetivos de cada parte.

No capitulo 6, um estudo de caso ¢ feito. Neste uma avaliacao de um conjunto de
amostras € feito tanto para uma abordagem tradicional de avaliagao de competéncias
quanto para a proposta deste trabalho. Sendo que nesta comparacao as variaveis
envolvidas sao preservadas ao méaximo em relagao aos modelos envolvidos. Ou seja,
sao utilizados os mesmos avaliadores, avaliados e questionario. O que permite obser-
var o funcionamento da solugao em um caso real e recolher opinides dos envolvidos
em relagao ao processo. Sendo estes dados utilizados como parametros de entrada

para analises e conclusoes sobre a metodologia.

No capitulo 7 a metodologia proposta é complementado pela utilizacao de Agru-
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pamento de Dados para gerar relatorios capazes de apoiar a etapa de analise dos
resultados. Estes visam melhorar a visualizagao dos dados resultantes para uma
melhor percepcao do estado geral da instituicao no assunto competéncias e facilitar

a visualizacao de nuances em relacao aos perfis de individuos presentes.

No capitulo 8 sao listadas e discutidas as conclusoes a respeito da estruturacao do
trabalho, da metodologia e observacoes feitas do processo de avaliacao proposto.

Verificando quais seus pontos fortes, fracos e caracteristicas mais marcantes.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Em trabalhos anteriores, citados a seguir, verificou-se intensa necessidade de pro-
duzir metodologias capazes de sintetizar um processo de avaliacao de competéncias
confidvel e pratico. Tendo um dos trabalhos avaliados, de (YAAKOB; KAWATA,
1999a), concluido em sua pesquisa que a integracdo de processos de avaliacao de

competéncias com arquiteturas inteligentes geram uma solucao eficiente.

As formas tradicionais de se avaliar as competéncias de um empregado focam na
utilizagao de técnicas experimentais e estatisticas. Na abordagem experimental os
responsaveis pelo processo selecionam de acordo com seus entendimentos os indivi-
duos que consideram ter sucesso em suas atividades. Esse tipo de processo pode ser
tendencioso e determinar estereétipos. Ja as técnicas estatisticas utilizam combina-
goes entre questiondrios e proporgao de conclusao de suas atividades. (NANKERVIS;

COMPTON; BAIRD, 2001)

Metodologias de avaliacao de competéncias sao complexos processos de tomada de
decisao e tém a caracteristica de concluir o nivel de maturidade de individuos den-
tro das atividades de interesse. KEsse processo é constituido de estrutura multi-

hierarquica que resolve o problema da tomada de decisao na definicao de niveis
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de maturidade para cada individuo sendo avaliado. Processos Hierarquicos Ana-
liticos usualmente utilizam estruturas multi-hierarquicas e sao baseados na teoria
de construgao de hierarquias, defini¢ao de prioridades e razoavel consisténcia (SA-
ATY, 1995). Tais abordagens ja colaboraram na soluc¢ao de problemas em pesquisas
de (LIU; SHIH, 2005) e (SCHOLL A., 2005). (LAIL 1995) descreve estes tipos de

processos como problemas multi-objetivos de tomada de decisao.

Em 1994 (CANNAVACCIUOLO A G. CAPALDO, 1993) pesquisaram a aplicagao
das teorias de logica nebulosa em procedimentos especificos de avaliagao de fun-
ciondrios. O processo de avaliar potenciais candidatos para ocupar altas posicoes
na hierarquia de uma empresa foi considerado como uma 6tima aplicacao da teoria
nebulosa, pois contém trés importantes aspectos: relacionamentos organizacionais,
classificagao e regras de operacao. A pesquisa nao teve objetivo em alterar aspectos
organizacionais nem as regras de classificacao, focando-se na utilizacao de conceitos
e operadores nebulosos para interpretar o significado dos atributos utilizados em
cada item da avaliacao e propondo um método para calcular a agregacao de todas
as variaveis envolvidas. Seu resultado final é uma categorizacao dos funcionarios em
diferentes aspectos, ou seja, utilizando diferentes critérios. Podendo a organizacao

responsavel definir qual melhor se adapta aos critérios necessarios a situacao.

Um problema de colocagao de funcionérios em ambiente industrial foi estudado em
(YAAKOB; KAWATA| 1999a). Como resultado, foi publicado um artigo que focou
na importancia de se avaliar os trabalhadores de acordo com critérios apropriados.
Tendo a utilizacao de métodos de logica nebulosa sido potencialmente efetiva pelo
fato de permitir o aumento da qualidade no resultado do sistema de avaliagao. O
que foi confirmado nos resultados, evidenciando a efetividade do método de decisao

em questao para o alcance dos objetivos esperados.

Outros métodos contemporaneos na avaliacao de individuos utilizam técnicas de in-
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teligéncia como légica nebulosa e redes neurais. (PETROVIC-LAZAREVIC, 2001)
apresentou modelo fuzzy para minimizar julgamentos subjetivos e identificar indi-
viduos exercendo atividades nao apropriadas ao seu perfil, o que foi feito com a
proposta de um modelo em niveis. O primeiro tem o objetivo de realizar a sele¢ao
preliminar ou geracao de uma pequena lista contendo os principais elementos de
decis@o como varidveis linguisticas. Assim os valores atribuidos a estas variaveis
linguisticas sao calculados de acordo com um valor esperado para o respectivo pa-
drao definido. No segundo nivel a decisao de selecao de um candidato é tratada,
sendo necessario que o responsavel pela selecao avalie suas expectativas em relagao
a pequena lista gerada. Apds o tratamento das expectativas, a utilidade esperada

de selecionar um candidato pode ser exercida.

Visando acrescentar inteligéncia aos processos de seu sistema de avaliagao da evo-
lugdo das competéncias (LANE PRIMO ELIZABETH FURTADO, 2004) propos a
utilizagao de estratégias de aprendizado, mais precisamente as redes bayesianas, que
sao diagramas para representar a organizacao do conhecimento utilizando mapea-
mento das causas e efeitos. Isto é 1til na sugestao de alternativas nos casos em que

existe incerteza. (BAYES, 1763)

No trabalho proposto por (AMIRI et al., 2009) a avaliagao de competéncias de firmas
foi adaptada para utilizar a légica nebulosa e teve como resultado maior precisao ao

classificar os avaliados.

Como visto acima, a logica nebulosa ja foi utilizada por alguns pesquisadores na
tentativa de avaliar e selecionar individuos. Tais conceitos sao similares ao proposto
por este trabalho e esta presente na literatura em (LIANG; WANG, 1992), (CAN-
NAVACCIUOLO A G. CAPALDO, 1993), (YAAKOB; KAWATA, 1999b) dentre
outros. Citando outro trabalho realizado temos (DRIGAS et al., 2004) que apre-

sentaram um sistema especialista baseado em técnicas Neuro-Fuzzy para investigar
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bancos de dados corporativos e indicar individuos para atividades e empresas de

acordo com a adequacao de perfil das partes.

Em 2007 outras duas tentativas de desenvolver o assunto surgiram. Uma de (PE-
PIOT et al., 2008), produzido na Escola Politécnica de Lausanne, na Suiga, e outra
de (GOLEC; KAHYA, 2007a). O primeiro busca uma abordagem do problema com
légica nebulosa baseando-se na possibilidade de tratar os elementos subjetivos. O
segundo aplica um modelo de avaliagao e selecao de individuos para determinadas
atividades. Este propoe um modelo de avaliagao de competéncias e chega a conclusao
que processos fuzzy sao extremamente importantes como ferramenta em atividades
de avaliacao de individuos e tomada de decisao, o que refor¢a a importancia de tal

abordagem neste trabalho.

A partir das pesquisas descritas nos paragrafos acima verifica-se que os métodos
propostos sao efetivos na questao do problema de avaliacao, buscando estruturar o
processo e melhorar sua eficiéncia e qualidade. Porém, este trabalho visa estabelecer
uma metodologia que envolva etapas bem definidas e resolucao de problemas que
gerem interferéncia na precisao de processos de avaliacao. Para isso o fluxo de
avaliacoes organizacionais sao analisados com o intuito de chamar a atencao para

possiveis pontos de falha ou inconsisténcias. Assim como solu¢oes para as mesmas.

Conforme verificado nos paragrafos anteriores este tema tem sido abordado por
pesquisadores em diferentes vertentes da analise do problema e em relagao a técnica
utilizada para a tomada de decisoes. Tendo um resumo dos marcos considerados

como mais significativos representado a seguir.

e Cannavacciuolo, Capaldo, Ventre e Zollo (1994) - utilizacao de légica nebulosa

para resolucao do problema.
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Saaty(1995) - estruturas multi-hierdrquicas para a tomada de decisao.

Shamshul, Shigeo (1999) - consideraram a légica nebulosa efetiva para a reso-

lugao do problema.
Lazarevic (2001) - proposta com 16gica nebulosa e redes neurais
Primo (2004) - proposta com redes bayesianas.

Pepiot(2007) - em artigo desenvolve argumentos referentes a utilizagao de 16-

gica nebulosa para resolver elementos subjetivos da avaliagao.

Golec, Kahya (2007) - proposta de modelo que utiliza 16gica nebulosa como

principal fator de aumento de precisao dos resultados.
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3 LOGICA NEBULOSA

3.1 Introducao

Neste capitulo é feito um estudo da logica nebulosa mantendo como foco os conceitos

abordados na construcao da metodologia proposta de avaliacao de competéncias.

Proposta por (ZADEH, 1965) no artigo Fuzzy Sets do Journal Information and Con-
trol foi responsavel por iniciar novos direcionamentos no campo cientifico referente
ao tratamento de dados imprecisos. Considerado pioneiro em sua proposta Zadeh
criou os conceitos fuzzy para o tratamento de incertezas e necessidade de decisao.
Porém conforme o trabalho de (COX, 1995) a diferenciagao entre os conceitos intro-
duzidos por Zadeh e a logica booleana ja existiam através da logica multi valorada.
O que evidencia a necessidade de elucidagao e pesquisa destes e outros principios
afins. Esta motivagao parte de uma caracteristica natural que é a incerteza frente a

tantos diferenciados fatores.

Um dos suportes das teorias envolvidas na légica nebulosa é o Principio da Incom-
patibilidade. Este foi enunciado por Zadeh e pode ser entendido com a citagao de

uma de suas observacgoes, que estd apresentada abaixo.
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”... conforme ocorre o aumento da complexidade de um sistema

a nossa habilidade de fazer descrigbes significativamente precisas
sobre o comportamento do sistema diminui até um limiar em que
a precisao e a relevancia se tornam mutuamente exclusivas.”

No raciocinio acima alta precisao e alta complexidade podem gerar um custo muito
alto para ser factivel. Esta relacao entre complexidade e custo pode ser identificada
em inimeros tipos de problemas, e para o nosso caso de pesquisa em problemas

relativos a controle, modelagem e inferéncia.

A figura 3.1 de (YEN JOHN E LANGARI, 1999) ilustra a variacdo de custo e

utilidade com a precisao.

Custo
V% Utilidade
_—_—’__.—/ /
% _
Impreciso Preciso

Figura 3.1: Efeitos do Principio da Incompatibilidade.

Com a légica nebulosa o campo cientifico que trabalha na utilizacao de tecnologias

capazes de simular inteligéncias para o controle de processos e sistemas de infor-
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macao agregou mais uma especialidade a sua area de atuacao. Este método pode
ser utilizado na inclusao de inteligéncia em maquina facilitando a representacao do
conhecimento e do raciocinio Humano que por natureza é impreciso. Podendo estas
caracteristicas se tornarem uteis a diferentes dreas de conhecimento, pois represen-

tam necessidades naturais de muitos tipos de problemas.

A teoria dos conjuntos nebulosos desenvolvida por Zadeh conhecida como légica
nebulosa é capaz de tratar problemas baseados em conhecimentos. Estes envolvem o
mundo real que pode ser mapeado através de variaveis linguisticas que representam
condicoes reais. Por exemplo a expressao muito quente representa a sensacao
térmica de um individuo ou grupo. No entanto, dentro de um contexto numérico
esta expressao apenas nao é suficiente para estabelecer padroes tuteis a uma solugao

e se torna vaga.

Neste trabalho serao abordados controladores nebulosos, onde uma base de regras
baseadas nas variaveis linguisticas é definida para a producao do resultado neces-
sario. Esta base é composta por regras de formacao similar ao exemplo Se muito
calor Entao ir a praia. Isto define acoes a serem representadas em determinadas
situagoes. Fstas regras representam para o desenvolvimento de sistemas nebulosos

uma etapa complexa e que pode envolver muitas defini¢oes.

Nesta proposta tanto as representacoes de variaveis linguisticas quanto as regras
sao utilizados na modelagem de um sistema de inferéncia das competéncias dos
individuos avaliados. As varidveis sao utilizadas para intermediar a entrada do
conhecimento humano em relacao aos itens do perfil dos avaliados e as regras servem
para definir o que é considerado como , por exemplo, bom , intermediario ou ruim
para os objetivos da instituicao que adota a solucao. Nos proximos capitulos deste

trabalho estes relacionamentos e utilizacoes se tornarao mais nitidos e detalhados.
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3.2 Variaveis Linguisticas

Através delas valores sao descritos qualitativamente por um termo linguistico que
o aproxima do mundo real e que quantitativamente é associado a uma funcao de
inclusao (ou de pertinéncia) que define os valores envolvidos para os graus de inclusao
possiveis. Este método é utilizado na logica nebulosa para que o conhecimento

humano possa ser melhor representado. (YEN JOHN E LANGARI, 1999)

Como exemplo, em uma situagao na qual desejamos comunicar uma sensacao tér-
mica de frio ou quente, nao expressamos frases envolvendo valores numéricos pre-
cisos. Sendo o normal do nosso dia-a-dia a utilizacao de termos como Conge-
lante,Frio,Normal,Quente e Escaldante. Assim podendo se fazer entendido com re-
lativa objetividade. O conjunto linguistico citado é entao um conjunto de rétulo

nebuloso.

Temperatura = {Congelante, Frio, Normal, Quente, Escaldante}

Importante caracteristica das definicoes destas variaveis é que o entendimento das
sensacoes térmicas podem se sobrepor em duas diferentes varidveis linguisticas de-
pendendo de seus graus de inclusao e a funcao associada ao mesmo. Este conceito

pode ser melhor entendido na representagao da figura 3.2.
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Congelarte Frio Hormal Cuuente Escalfante

05 - -

1 1 | | 1 1 1 1 |
a 0 02 0.3 o4 05 0& 07 0s 09 1
imput varisble "temperatura”

Figura 3.2: Variavel Linguistica para Temperatura.

Um conceito importante para a formalizagao das caracteristicas necessarias a cons-
trucao de uma variavel linguistica foi definido por (BURUSCO ANA, 1994). Neste
a tupla {X, R,U, M} foi proposta e significa respectivamente: o nome atribuido a
variavel ; conjunto dos valores linguisticos da variavel , o universo de discurso em
que o conjunto foi definido e as regras semanticas M que definem significado para

cada rotulo definido em R.

Conforme (YEN JOHN E LANGARI, 1999) o objetivo de aproximar mais ainda
os valores nebulosos a linguagem natural utilizada e, também, permitir maior fle-
xibilidade na geracao de instrucoes matematicas, sistemas nebulosos sao capazes
de acrescentar modificadores aos valores nebulosos utilizando recurso definido como
hedges. Exemplo da utilizacao desta importante caracteristica é exemplificado na

frase abaixo:
O dia esta QUENTE ! = O dia esta MUITO QUENTE !

A exemplo matematico do operador muito utilizado na sentenca acima foi definido

por Zadeh como sendo o quadrado da funcao de inclusao. Ou seja,

,umuito(X) = ﬂz(X) (31)
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Dependendo da necessidade de utilizagao outros modificadores podem ser utilizados
sobre conjuntos nebulosos. Este deve dar um significado ttil ao resultado que é um

conjunto composto.

No exemplo do operador muito a consequéncia sobre a funcao de inclusao é o seu
estreitamento. O que ocorre devido a definicao formalizada e pode ser visualizado
na figura 3.2. Em outros casos, como na utilizacao do operador mais ou menos
o efeito resultante é o alargamento da funcao de inclusao. Sabendo que a definigao
em 3.2 se refere ao operador mais ou menos entao a sentenga 'O dia estda MAIS OU
MENOS QUENTE !" gera um entendimento matematico mais préximo da linguagem

natural.

MM aisouMenos (X> = ,U/(X> (32)

[ustrando as explicagoes acima sobre hedges a figura 3.2 de (YEN JOHN E LAN-
GARI, 1999) permite visualizagdo dos impactos sobre a composigao dos operadores

abordados.

Mais Ou Menos Quente

Quente /

HLQuente(T)
L MuitoQuente(T} / -f]— Muito quente

2

Figura 3.3: Ilustragao da composicao de operadores.

WL MaisOuMenosQuente(T)

_h..
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3.3 Conjuntos Nebulosos

A nocao classica de inclusao em um conjunto é que algo estd ou nao esta contido
no mesmo. Diferentemente da légica classica os conjuntos nebulosos permitem que
inclusoes parciais sejam consideradas a partir da indicacao de um grau de inclusao
que varia entre 0 e 1. Sendo assim uma inclusao de 1 equivale a inclusao completa
no conjunto, de 0,7, por exemplo, que esta parcialmente incluso e de 0 que nao
pertence ao conjunto. Esse mapeamento pode ser feito com base em uma funcao de

inclusao que define quais os graus para diferentes valores apresentados.

Os conjuntos nebulosos podem ser representados de duas formas. Na primeira lis-
tando os graus de inclusao dos diferentes elementos do conjunto; e na segunda defi-
nindo uma funcao de inclusao. A primeira abordagem é possivel apenas para conjun-
tos com numero de elementos finito, devido aos continuos possuirem um quantitativo

de elementos infinito.

3.3.1 Funcoes de Inclusao

As Funcoes de Inclusao propostas por Zadeh em 1965 em seu primeiro trabalho sobre
légica nebulosa indicam o grau de inclusao de membros de um conjunto no préprio
conjunto. As fungdes mais comumente utilizadas sao: linear, triangular, trapezoidal,

gaussiana, sigméide. Algumas destas fungoes sao resumidas abaixo.

3.3.1.1 Funcao Linear

Tendo dois parametros podem ser escritas na forma da equacao 3.3. Estas costumam

ser utilizadas na representacao de conjuntos localizados nas extremidades do universo



30

de discurso.

flx)=ax+0b

Um exemplo pode ser visualizado na figura 3.4.

Figura 3.4: Tlustracao de funcao linear decrescente.

3.3.1.2  Funcao Triangular

Sao definidas por trés parametros conforme a equagao 3.4.

0 se r<a

o ] e—a/b-a) s asos
Tri(z : a,b,c) = (c—x)/(c—=b) se b<z<c
0 se T >c¢

A figura 3.5 ilustra um exemplo de funcao triangular.

(3.4)



Tri(x)

Adaptado para EQ 3.7 apresentada na pag. 62 do livro de Langari e Yen

Figura 3.5: Ilustracao de funcao triangular.

3.3.1.3 Funcao Trapezoidal

Definida conforme mostrado na equacao 3.5

Trap(x :a,b,c,d) = 1 se b;x;c

A figura 3.6 ilustra um exemplo desta funcao.

31

(3.5)



32

Trap({x} Adaptado para Eq 3.8 pag. 63 de Langari e Yen

[ | I

P ERC R

Figura 3.6: Ilustracao de funcao trapezoidal.

3.3.1.4 Funcao Sigmoide

Esta fungao permite que a transigao entre os graus 0 e 1 se estreitem cada vez mais
conforme o parametro aumenta, i.e., quanto maior o x mais proximo é o grau de
inclusao dos seus vizinhos. Sua definicao é mostrada na equagao 3.6.
Sigmoide(x : a,c) = % (3.6)
1+ eola=o)
Uma das propriedades desta funcao de pertinéncia é o grau de inclusao do ponto c
sempre ser igual a 0.5. Conforme pode ser verificado na figura 3.7 de (YEN JOHN

E LANGARI, 1999)

A

Figura 3.7: Tlustracao de funcao sigmoide.
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3.3.2 Operagoes

Tanto na teoria classica dos conjuntos quanto na de conjuntos nebulosos as trés
operacoes principais sao: uniao, interse¢ao e complemento. Porém, para conjuntos

nebulosos deverao também ser consideradas as defini¢oes de graus de inclusao.

3.3.2.1 Uniao

O operador 16gico correspondente a uniao é o OU. Esta disjungao pode ser baseada
no operador Max , na soma algébrica e outras opcoes que nao serao abordadas

neste trabalho.

Para os casos citados acima os graus de inclusao dos elementos do conjunto resultante

sao dados pelas equacoes 3.7 e 3.8.

paup(r) = max(pa(z), pp(x)), r € X (3.7)

pravp () = pa(z) + pp() — pa(@) * pp(z) (3.8)

3.3.2.2  Intersecao

O operador logico correspondente a intersecao é o E. Esta conjuncao pode ser ba-
seada no operador Min, no produto algébrico e em outras opgoes nao abordadas
neste trabalho. Dada a defini¢do de um tipo de operador para a conjungao/disjungao
necessariamente o seu par correspondente deve ser usado. Isto ocorre devido ao
principio da dualidade que define que um operador de conjuncao t(z,y) e disjuncao

s(z,y) formam um par quando a condi¢ao 1 —t(z,y) = s(1 —x,1 —y) for satisfeita.
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Para os casos citados acima as respectivas equagoes sao 3.9 e 3.10.
pang(z) = min(pa(z), pp(x)),x € X (3.9)

pans(r) = pa(x) * pp(r) (3.10)

3.3.2.3 Complemento

Esta operacao sobre conjuntos nebulosos corresponde a operagao de negacao em

conjuntos classicos. A a definicao desta operagao é representada pela equacao 3.11.

x(U) = 1= ua(U) (3.11)

3.4 Relacoes

Uma relagao classica permite representar relacionamentos entre dois ou mais con-
juntos. No caso de dois conjuntos S e T e seus respectivos subconjuntos A e B uma
relagdo R entre A e B sera um subconjunto de SXT'. Estas combinagoes na légica
nebulosa diferem da classica devido a utilizacao dos graus de inclusao. Exemplifi-
cando com a relagao Pequeno entre os conjuntos altura e peso representa a utilidade
e formagao da relagao. Para o caso escolhido o resultado pode ser entendido como

a funcao de pertinéncia de um conjunto nebuloso multidimensional.

Considerando os conjuntos

Altura = {1.5,1.55,1.6,1.65,1.7,1.75,1.8,1.85,1.90,1.95}



35
Peso = {45,50, 55,60, 65, 70, 75}

entao a relagao Pequeno = Altura x Peso pode ser representada como a matriz em

3.12.

1 1 1 08 07 06 05 0.4 ]
11 08 07 06 05 04 0.3
1 08 07 6 05 04 03 0.2
08 0.7 0.6 05 04 03 02 0.1 (3.12)
08 0.7 06 05 04 03 02 01 O
08 07 06 05 04 03 02 01 0 O
| 0.7 06 05 04 03 02 01 0 0 O

—_ = = =

Pequeno =

— = = = =

A matriz em 3.12 mostra os graus de inclusao para as diferentes combinacgoes de
parametros altura e peso. Onde as linhas sao referentes ao peso e as colunas a

altura.

Por exemplo, verificando a célula de linha 4 e coluna 10 recupera-se o valor 0.1.
Considerando que a quarta linha se refere um peso de 70Kg e a coluna 10 a uma
altura de 1.85m o individuo tem apenas 0.1 de inclusao neste conjunto. Ou seja,

tem um grau de inclusao muito baixo para este conjunto.

3.5 Composicao de Relacoes Nebulosas

As composicoes de relacoes sao muito uteis na resolucao de problemas de inferéncia
em sistemas nebulosos e para entende-las inicialmente considere duas relagoes R e
S definidas com os conjuntos A, B e C. Onde as relagoes sao R(A, B) e S(B,C).
Desta forma a composicao T'= R o S das relacoes definidas é expressa pela relagao
de A em C que ocorre devido a existir o conjunto B em comum nas relacoes. Entre

os métodos de resolucao mais comuns para composicoes de relacoes nebulosas estao
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o Max-Min e Max-Product definidos nas equagoes 3.13 e 3.14, respectivamente.

MT(a7 C) = rileaBX<min(:uR(a7 b), /Ls(b, C))) (313)

pr(a, ¢) = max(ur(a,b), ps(b, c)) (3.14)
Exemplificando, consideremos os conjuntos definidos a seguir.
Avaliados={Fulano(f), Beltrano(b), Cicrano(c)}

Iniciativa={Razodvel(ir), Normal (in), Forte(if)}

Importancia={Razoavelmente Importante(pri), Importante(pi), Muito Importante(pmi)}

Formulando as relagoes R(Avaliados,Iniciativa) e S(Iniciativa,Importancia) a com-
posicao R o S dessas relacoes pode servir de auxilio na inferéncia da importancia de

um individuo dentro da instituicao dada sua iniciativa e a importancia da mesma.

o if

R(Awvaliados, Iniciativa) = g 8673 Oi8 018
c 1 0.8 06
pri pi pmi

ir 1 08 06
in 08 1 08
if 0.6 08 1

S(Iniciativa, Importncia) =

Para resolucao da equacao foi utilizado o método max-min mostrado na equacao
3.13. Verifique que nos resultados é possivel identificar os avaliados e sua importancia

dentro do contexto de importancia da iniciativa.
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pri pt pmi

| f 08 08 1
foS=1% 08 1 08
c 06 08 1

O exemplo resolvido é apenas ilustrativo de como as composicoes de relacoes podem
atender nosso tipo de aplicacao. Dessa forma explicando o conceito da composicao

e contextualizando dentro do nosso problema.

3.6 Principio da Extensao

O principio da extensdo foi proposto por (ZADEH, 1965) e conforme (GERLA;
SCARPATI, 1998) este possibilita estender o dominio de uma fungao h : Sy x ... X
Sn, — S, onde Si,...,5, e S sdo conjuntos em um mapeamento h* : I(S;) X ... X
I(S,) — (5), onde para cada conjunto X, (X) representa a classe de subconjun-
tos nebulosos de X. Sendo h*(S1, ..., Sp)(X) =sup si(z1) A ... Asp(zn)/h(x1, ..., )

para Sy € ¥(51),..,5, € (S,) and z € S.

Aplicando o principio da extensao em operacoes aritméticas é possivel definir ope-
ragoes aritméticas em valores nebulosos (ROSS, 2004). Sendo que para nossa me-
todologia sera necessario as operacoes de adigao, multiplicacao e divisao. Sendo as

mesmas definidas pela equacao 3.15.

MA*B(Z) = \/(MA<X) N MB(Y)),OIlde ¥ :{+7 &, /} (315)
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3.7 Implicacoes Nebulosas

Na matematica a implicacao é representada pelo simbolo —. A func¢ao modela o
significado de sentenca que usamos comumente em nosso dia-a-dia do tipo Se x
entao y. Isto nos permite formular regras em que uma condicao seja satisfeita para

que outra seja verdadeira.

Na logica nebulosa a implicagao pode ser representada por uma relagao nebulosa.
Tendo a semantica dos seus valores devidamente alinhadas para as necessidades e
entendimento que a condicao deve apresentar, i.e., na relacao o produto cartesiano
entre dois conjuntos permite que regras de mapeamento sejam definidas na interagao
entre os valores presentes nos dois vetores. O que gera uma logica entre antecedente e
consequente. Quanto as regras presentes na implicacao possuem um comportamento
de inferéncia diferenciado, pois neste o valor semantico do antecedente e consequente

devem ser generalizados dentro do contexto de interesse.

Devido ao Principio do Terceiro Excluido as implicagoes no modelo nebuloso
se tornam mais complexas e com mais caracteristicas estruturais a serem avaliadas,
pois a teoria diz que 'ou A é x ou é y e nao ha terceira possibilidade’. Logicamente
esta sentenca nao é verdadeira para sistemas logicos multi valorados como a légica
nebulosa. A partir disto trés familias sao empregadas nas implicagoes nebulosas. As

mesmas podem ser entendidas pelas expressoes:

Na primeira familia p — ¢ é interpretado como —(p A —¢q) e denota que p ser verda-

deiro enquanto q é falso nao pode ocorrer. Sendo descrita na equagao 3.16.

(i ¢ A= y; ¢ B) =t(=(z; ¢ A)V (y; ¢ B)) = (1 = pa(z:)) © pp(y;))  (3.16)

A segunda familia é originada na analise da equivaléncia l6gica p — g e =pV (pAq).
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E pode ser descrita conforme a equacao 3.17.

t(zi ¢ A—y; é B) =t(=(x; ¢ A)V[(x; € A) Ny; é B]) = (1—pa(r:))®(na(zi)®ps(y;))
(3.17)

Implicacoes na terceira familia se caracterizam por serem verdadeiras quando o con-
sequente é verdadeiro ou mais verdadeiro que o antecedente. Ou seja, t(p — q) = 1

sempre que t(p) < t(q). Podendo estas serem descritas na forma da equacao 3.18.

t(x; 6 A—y; é B) =sup{ala € [0,1],a®t(x; é A) <t(y; é B)}

=sup{ajo € [01],a @ pa(z: < pply;)y  (3.18)

Das trés familias descritas acima pode-se encontrar na literatura diversas fungoes
de implicagdo como Maximo de Zadeh, Aritmética de Zadeh, Sequéncia Padrao,

Sequéncia de Godelian e Goguen.

3.8 Regras

A inferéncia via regras ¢ feita através de condigoes baseadas em variaveis linguisticas
e conjuntos nebulosos. Neste modelo o conhecimento humano pode ser traduzido
linguisticamente em légicas que permitam concluir a acao de controle ou inferén-
cia necessaria a solugao do problema mesmo com a inclusao parcial das variaveis

envolvidas.

Existem dois tipos de regras que sao regras de mapeamento nebuloso e de implicagao
nebulosa. Tais métodos foram discutidos anteriormente nas secoes que definem
relagoes e implicacoes nebulosas, mas para completar os conceitos necessarios a

regras coerentes e bem formadas outras caracteristicas devem ser abordadas.
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Nas regras de mapeamento o relacionamento entre os parametros de entrada e saida
¢ definido com o apoio das variaveis linguisticas. Por este comportamento entende-se
que os valores resultantes da inferéncia serao devidamente associados as caracteris-
ticas observadas nos parametros de entrada como funcionalmente relacionados. Em
sistemas de controle esta caracteristica se torna 1til para resolucao de boa parte dos

problemas do mundo real.

Quanto a utilizacao de regras baseadas em implicacao nebulosa difere em relacao as
defini¢oes do paragrafo acima devido a seu objetivo ser de sintetizar 16gicas do mundo
real ou necessdrias a resolugao do projeto em uma relagao de causa e consequeéncia.

O que também é definido com o apoio de termos e variaveis linguisticas.

Um exemplo de regra a ser utilizada em nossa metodologia é SE (Iniciativa E
Otima) e (Agilidade é Razoavel) e (Foco Na Qualidade E Boa) Entao

Resultado é Bom.

O fluxo bésico para a inferéncia em um sistema baseado em légica nebulosa pode
ser melhor compreendido com os conceitos fundamentais descritos acima. Pois a
tomada de decisao esperada como saida nestes tipos de sistemas resumem-se em uso

estruturado e bem formado de logica. Alguns tipos de regras sao: Mandani, TSK e
SAM.

3.9 Desnebulizacao

Sendo o resultado da inferéncia ainda nebuloso que refere-se a uma distribuicao
da possibilidade este deve ser interpretado quantitativamente por um valor que re-
presente corretamente o significado da distribuicao alcancada pela inferéncia. Este

procedimento se chama desnebulizagao.
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Os métodos empregados para desnebulizacao sao:

3.9.1 Meédia do Maximo

Calcula a média dos graus de inclusao identificados como os de maior valor. Neste
tipo de método o formato geral do gréafico que representa a distribuicao de possibi-
lidades nao é considerado, pois por utilizar apenas os maximos resultados diferentes

podem gerar mesmo resultado na desnebulizacao.

3.9.2 Centro de Area ou Centréide

Busca definir o ponto de equilibrio entre os valores de possibilidade distribuidos.

Para isto considera toda a distribuicao no calculo.

A definicao para valores discretos é mostrada na equagao 3.19.

Centroide(T) = % (3.19)

E para valores continuos na equacao 3.20.

Centréide(T) = M (3.20)

N [ pr(x)dx

A figura 3.8 ilustra a utilizagao deste método.
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u:‘r

Walor da Desnebulizacao

Figura 3.8: Exemplo de desnebulizacao pelo método da centréide.

3.9.3 Altura

Para desnebulizar com este método é necessario converter a funcao de pertinéncia
do consequente T; em valor nao nebuloso y = T;, também conhecido como crisp,
sendo T; o centro de area. Apds esta etapa o método do centréide é entao aplicado
as regras que tenham consequentes crisp. O que pode ser representado pela equagao

3.21. i
- w;C;
Zzg_zl - (3.21)
N %

y:

De acordo com (JAMSHIDI; VADIEE; ROSS, 1993) é valido apenas para os casos em

que a funcao de pertinéncia é resultado da uniao de fungoes que sejam simétricas.
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4 AGRUPAMENTO DE DADOS

4.1 Introducao

Os métodos de agrupamento de dados permitem agrupar dados de acordo com a
similaridade das amostras apresentadas. Tal caracteristica tem sido extensivamente
aproveitada em diversas areas do conhecimento para a resolucao de problemas de
aprendizado das mais diversas origens (JIANG; PEI; ZHANG, 2003). Alguns exem-
plos de aplicagoes que buscaram solucao neste método sao: identificacao de clientes
e grupos de produtos, categorizagao de textos e solugoes de reconhecimento de ima-

gens, identificagdo de padrdes e na bioinformatica. (GUPTA; GHOSH, 2001)

Apesar da definigdo acima permitir o entendimento bésico do conceito desta método
nao ha uma definicao que seja coletivamente aceito na area. Devido a esta dificul-
dade e desencontros de entendimento presentes na literatura (EVERITT; LANDAU;
LEESE, 2009) reuniu algumas das defini¢oes disponiveis. Sao elas:

e "Um cluster é um grupo de entidades semelhantes. Desta forma entidades em

diferentes clusters sao diferentes.”
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e "Cluster ¢ um conjunto de pontos no espaco em que a distancia entre qualquer
dois pontos no espaco do cluster é menor do que a distancia entre um ponto

que se encontre dentro do cluster e outro fora do mesmo.”

e "Clusters podem ser descritos como regioes continuas no espago contendo uma
densidade de pontos relativamente alta e separada de outras regioes similares

por areas contendo relativamente baixa densidade de pontos no espaco.”

Conforme (GORDON;, 1999) todas as defini¢oes descritas consideram a homogenei-
dade interna e a separacao externa. O que resumidamente define a separagao em

grupos distintos e similaridade de dados no mesmo cluster.

Na figura 4.1, adaptada de (RUI XU, 2009), o processo basico de andlise de clusters é
abordado mostrando as quatro etapas que relacionadas tem como saida os diferentes

clusters identificados no processamento. Estas sao melhor descritas abaixo.

ermey .
) {_ S— Selegio ou it * | Selegao/Projeto
' Extracio de do Algoritmo de |
W | Caracteristicas | 4+ Clusterizagao
e li\.-\___'_‘-’
Amostras
r
Interpretacio e g
prelst Validacao b4
de Resultados | —— -

et . Clusters
Conhecimento

Figura 4.1: Processo basico de anélise de clusters.
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e Selecao e Extracao de Caracteristicas - nesta etapa sao selecionadas caracteris-
ticas necessarias a distingao das amostras e, se for necessério, feita a extracao

de novas caracteristicas a partir das inicias.

e Selegao / Projeto do Algoritmo de Agrupamento de Dados - permite a escolha
dos métodos de melhor eficiéncia para o problema. O que quer dizer definir
qual a medida de similaridade utilizada e formular a funcao para representar

0s critérios necessarios.

e Validacao dos Clusters - a separacao gerada pelo processo de agrupamento
de dados deve ser validada para confirmar a presenca de estruturas especificas
nos grupos identificados. Tal preocupacao ocorre devido a um relacao existente
entre o algoritmo de agrupamento de dados selecionado e a caracteristica da
massa de dados submetida. Outro importante motivo é gerar garantias que os

clusters encontrados sao corretos e, consequentemente, confidveis.

e Interpretacao de Resultados - a partir dos resultados encontrados é possivel
maior visibilidade das caracteristicas. Permitindo que conclusoes ou hipdteses
possam ter visibilidade ou simplesmente facilitando a convergéncia aos mes-

mos.

Na classificacao de dados sao utilizados sistemas supervisionados e nao supervisi-
onados. No primeiro caso existe um mapeamento de parametros relacionados ao
conjunto de entrada de dados e a classificacao obtida como resultado. Tal processo
envolve algoritmos de inducao para que o relacionamento entre a entrada e a saida
sejam representados matematicamente (Bishop 1995; Cherkassky e Mulier, 1998;
Duda et al. 2001). Saida que técnicamente ocorre na convergéncia do algoritmo

responsavel pela classificagao.

No caso da classificacao nao supervisionada nao existe mapeamento relacionando

parametros obtidos a partir dos dados de entrada com saidas esperadas. (Everitt
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et al.,2001;Jain and Dubes , 1988). Neste processo o objetivo ¢é classificar uma
quantidade finita e nao nomeada de dados em uma quantidade finita e discreta de
conjuntos que na verdade relacionam uma caracteristica similar das informacoes de
cada item agregado no mesmo conjunto. (Baraldi and Alpaydin, 2002; cherkasky

and Mulier, 1998).

Esta classificagao nao supervisionada é na verdade o agrupamento de dados e devido
a seus objetivos e resultados positivos tem sido utilizado para explorar caracteristicas
ocultas das informagoes processadas, permitindo maior visibilidade das subcatego-
rias de dados envolvidas em muitos problemas de dificil andlise e reconhecimento.
Como exemplo pratico de aplicacao estda o diagndstico de doengas ou subtipos das
mesmas, pois em meio a tantos dados similares subgrupos podem existir e ter difi-
cil visualizacao para uma analise nao tao elaborada. Ou apenas pela similaridade

apresentada por tantos dados envolvidos. (RUI XU, 2009).

Para entender melhor os objetivos esperados pela analise de clusters Aldenderfen e

Blashfield resumiram em 1984 os seguintes itens:

Classificacao de dados ;

Investigacao de esquemas conceituais uteis para a formagao de grupos de en-

tidades ;

Gerar hipoteses através da exploracao de dados ;

Teste de hipdteses ou tentativa de determinar se tipos identificados em outros

procedimentos estao realmente presentes no grupo de dados envolvido.

As técnicas de agrupamento de dados sao comumente divididas em Hierarquica e

de Particionamento. Sendo que na primeira os clusters sao criadas gradualmente
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através de agrupamentos e divisoes de clusters buscando formar uma hierarquia
de formacao destes clusters em um formato que permita a sua visualizacao como
arvores. Quanto aos algoritmos baseados em particionamento a amostra ¢ dividida
em K subconjuntos para a posterior avaliacao daquela formagao identificada através
de uma funcao que resume as necessidades e caracteristicas do cluster para atender

os objetivos.

4.2 Algoritmo K-means

Uma descricao detalhada deste método pode ser encontrada no trabalho de Hartigan
(1975). Seu objetivo é dividir uma quantidade n de pontos em uma quantidade K

de clusters.

O algoritmo de agrupamento de dados adotado para nosso particionamento é o
K-means. Segundo (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999) e as anélises feitas para este
trabalho este é um algoritmo de facil implementacao e motivou sua utilizacao nesta
parte do trabalho. Outro fator é sua caracteristica de associar apenas um cluster a
cada item, pois simplifica o formato dos resultados e permite que analises gerenciais
sejam feitas com mais objetividade. A associacao a apenas um cluster pode ser
entendida pelo fato de nao haver graus de inclusao do item aos clusters, como ocorre

em outros algoritmos, por exemplo o C-means.

Como desvantagens em relagao a outros algoritmos temos no K-means: a necessi-
dade de informar o nimero de clusters que devem ser gerados; o tempo de execugao;
e a sensibilidade em relagao a elementos muito diferentes dos demais que pode in-
fluenciar no centro do cluster e interferir nos resultados. De qualquer forma suas

caracteristicas gerais e algoritmos sao listadas a seguir:
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Seja n o numero elementos do conjunto de dados e ¢ a quantidade de clusters.

Cada item z. € X definido por ¢ caracteristicas.

€Ti; = (melaxe% --wxei)

Considere A como um conjunto de ¢ clusters (A = Ay, Ag, ..., Ae) .

A unido de todos os clusters determina o universo envolvido.

Uiecdi = X

Nenhum elemento pertence a mais de um cluster.

Vi,jECZi:jinﬂAJ’:O

Quanto ao algoritmo a literatura cita duas versoes mais comuns.

Atribui aleatoriamente cada elemento a um cluster.
Repete
Atualiza as coordenadas da centréide dos clusters
Redefine atribuicoes de cada elemento ao cluster de maior similaridade.

Até que nao ocorram alteragoes

Aleatoriamente define ¢ elementos como os centrdides dos clusters.
Repete

Atribui elementos aos clusters de maior similaridade
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Atualiza as coordenadas da centrdide dos clusters

Até que nao ocorram alteracoes

Trata-se de um algoritmo nao deterministico devido a defini¢ao inicial das centréides
poder ter como consequéncia uma diferente atribuicao de pontos ao cluster. Como
consequéncia é comum que a execucao seja efetuada diferentes vezes para que os

resultados sejam comparados. Maiores detalhes sobre o funcionamento do algoritmo

podem ser encontrados em (HARTIGAN, 1975) e (JANERT, 2010).

4.2.1 Validagao pelo Método da Silhueta

Utilizado para apoiar a interpretagao e validacao dos clusters gerados. Este serd
utilizado na verificacao se a quantidade clusters escolhida é a ideal para a amostra
de dados e, também, na avaliacao da qualidade dos grupos identificados no processo

de agrupamento de dados.

Existem diversas técnicas para avaliar a qualidade dos clusters gerados. O método de
validacao da silhueta foi selecionado neste trabalho devido a facilidade que o mesmo
fornece para analisar as caracteristicas dos clusters. Exemplificando o que é um
tracado de silhueta, na figura 4.2 esta representada a silhueta de um agrupamento

de dados em que ocorre similaridade entre os elementos e bos separagao das amostras.
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| | | 1
Il nz 04 0& 0. 1
Silhouette Yalue

Figura 4.2: Silhueta evidenciando uma boa separacao de clusters.

A leitura feita na figura 4.2 deve analisar para cada cluster representado no eixo
das ordenadas o quanto os elementos estao inclusos no grupo, sendo, o eixo das
abscissas, o indicador com maximo 1. O valor 1 representa completa similaridade

com O agrupamento.

Com base nas informacoes do que é uma silhueta e quais as sua caracteristicas

verifica-se que na figura 4.3 tem-se um agrupamento de dados nao satisfatério, pois
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existem elementos que nao se encaixam corretamente na similaridade necessaria ao

cluster.

0.5 1
YValor da Silhusta

=

Figura 4.3: Silhueta evidenciando uma separacao de clusters conflitante.

Conforme (ROUSSEEUW, 1987) para obter a silhueta de cluster A este método
calcula para cada elemento i € A a média de dissimilaridade em relagao aos outros

objetos. Ou seja,
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Sendo esta distancia

SZ-: bi—ai

max (a;, b;)’

em que a; é o valor da dissimilaridade média de 7 em relacao aos outros elementos
do cluster A que contém 7 e onde b; se refere a dissimilaridade média do objeto ¢ em

relacao aos outros elementos do cluster mais préximo B.

Neste trabalho a média de dissimilaridade é baseada na distancia Euclidiana devido
a ter sido a de melhor performance nos testes efetuados com o algoritmo K-means.

Tendo também sido testada a distancia cityblock.
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5 ESTRUTURA DA METODOLOGIA

5.1 Introducao

Sera descrito neste capitulo a utilizagao da légica nebulosa em um sistema de avalia-
¢ao de competéncias. Com este método sera feito o tratamento de dados imprecisos
associados a definicao de indicadores para os individuos avaliados. Isto sera feito
através da ponderacao de respostas do questiondrio, que avalia as diversas caracte-
risticas de interesse da organizagao, com a importancia das competéncias e sentencas
envolvidas. As sentencas sao afirmativas atribuidas aos individuos e que devem ser
respondidas pelo avaliador. Apds estas ponderagoes é executada uma etapa de infe-
réncia baseada em regras especificas e que direcionam os resultados de acordo com
os interesses da instituicao, sendo gerados os resultados de cada individuo em uma

lista ordenada pela pontuagao dos envolvidos.

Os conceitos de logica nebulosa abordados neste trabalho foram apresentados por
Zadeh em seu artigo Fuzzy And Control de 1965 e posteriormente envolvido diversos
autores em sua expansao literaria. Um exemplo é a obra Fuzzy logic: intelligence,

control, and information de (YEN JOHN E LANGARI, 1999) que aborda os diversos

conceitos da logica nebulosa e suas aplicagoes.
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O fluxo utilizado tanto pela metodologia proposta quanto pela sua demonstracao
sao resumidos nos itens a seguir. Nestes ficam definidos a metodologia e como a

demonstracao de seu funcionamento esta estruturada no texto.

5.2 Fluxo da Metodologia

Nas segoes abaixo as etapas da metodologia sao resumidas, tendo a figura 5.1 ilustra-
¢ao da composicao das etapas e sequéncia. Verifique que na fase de andlise é citado
agrupamento de dados como parte da solucao, porém este é detalhado apenas no

capitulo 7.

| Definicao das competéncias de interesse |

Pefinicdo da importancia de cada competénci%

Definigéo da lista de sentengas para cada \‘
competéncia

Fase de Definigao .

|4 Definigdo da importéncia de cada ‘
L sentenca adicionada

Defini¢do das regras para processamento ‘
das competéncias

T —
R R LY l—l;lRespnsta do guestionario pelos avaliadores. \

|, Relagao sentenga e importancia \

m—— l Relagao entre sentengas das competéncias \
Fase de Processamento

Consolidado da competéncia |

| Processamento de Regras J

[ Gera ranking dos individuos l

Selecionar competéncias avaliadas

Fase de Andlise | Executar agrupamento de dados

J
|
Andlisar resultados \
J

{ Definir agdes de melhoria

Figura 5.1: Fluxo da metodologia.
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5.2.1 Fase de Definigao

e Definicao das competéncias de interesse. Por exemplo, a competéncia inicia-
tiva.
Nesta fase a instituicao define quais sao as competéncias em que existe in-
teresse de avaliar. Estas comumente sao as mais envolvidas nos processos
organizacionais ou que melhor representam as caracteristicas de determinados

perfis.

e Definicao da importancia de cada competéncia. Por exemplo, a competéncia
iniciativa como extremamente importante.
Para cada competéncia definida, devera ser informado o seu grau de importan-

cia. Esta informacao sera ponderada no processamento de cada competéncia.

e Definicao da lista de sentencas para cada competéncia. Por exemplo, a sen-
tenca ’Apresenta propostas de melhoria’ para a competéncia iniciativa.
Servem para contextualizar o que se espera em cada competéncia, pois ao
invés de se pontuar a competéncia caracteristicas associadas a mesma serao

pontuadas e em fase adiante verificada a média ponderada entre elas.

e Definicao da importancia de cada sentenca adicionada. Por exemplo, a sen-

tenca "Apresenta propostas de melhoria’ como extremamente importante.

Da mesma forma que cada competéncia pode ter sua importancia as sentencas

também sao associadas a um grau de importancia de interesse da instituicao.

e Definicao das regras para o processamento das competéncias. Por exemplo, se
a iniciativa é boa e o trabalho em equipe é razoavel entao resultado do indivi-
duo ¢é razoével.

Nestas regras as diferentes combinagoes de totais das competéncias sao direci-

onadas a um valor final de acordo com os interesses da instituicao, permitindo
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flexibilidade segundo os objetivos organizacionais.

5.2.2 Fase de Execucao

Nesta fase avaliadores atribuem a cada sentenca, segundo sua percepcgao e alinha-
mento com a instituicao, uma resposta de como entendem o individuo em questao.
Para seguir um padrao ja existente e consistente foi adotada a Escala Likert de (LI-
KERT, 1932), pois permite 5 diferentes niveis de percepcao e define um padrao para
ilustrar linguisticamente os valores de entrada das sentencas ja no modelo esperado

pela légica nebulosa. Sao eles:

ESCALA LIKERT = { NAO CONCORDO TOTALMENTE, NAO CONCORDO
PARCIALMENTE, INDIFERENTE, CONCORDO PARCIALMENTE, CONCORDO
TOTALMENTE }

MagConcordoTotaimente MaoCancordoParciaimente Indiferente ConcardoParcialmente ConcardaTotalmente

VavVavavi

s

I 1 1 1 I 1 I
o 01 0z 03 04 as 08 o7 o8 08
input warisble "fator

Figura 5.2: Funcao de pertinéncia para a variavel da Escala Likert.

Para a definicao de importancia de cada competéncia e sentenga a variavel nebulosa

definida a seguir deve ser utilizada.

IMPORTANCIA= { NADA IMPORTANTE, POUCO IMPORTANTE, IMPOR-
TANTE, MUITO IMPORTANTE, EXTREMAMENTE IMPORTANTE }
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Sendo esta representada graficamente conforme a funcao de pertinéncia na figura

2.3.

Hadalmportante Poucolmportante Importante Muitolmportante Extremamentelmportarte

0.5

I 1 1 I T 1
o 01 02 03 04 05 it 07 06 09
input variable "Importancia”

Figura 5.3: Funcao de pertinéncia para a variavel de importancia.

Em muitos casos das aplicagoes desta metodologia a varidvel considerada como

NADA IMPORTANTE aparece apenas de forma ilustrativa, pois elementos que

tenham esse entendimento por parte da instituicao que define seus interesses podem

simplesmente nao participar dos itens listados. Porém, a mesma persiste da defini-

¢ao para atender os casos em que o item sem importancia precisa mesmo assim ser

coletado.

5.2.3 Fase de Processamento

Relagao entre sentenca e sua respectiva importancia
Relacao entre todas as sentencas da competéncia
Relacao entre o consolidado da competéncia e sua respectiva importancia

Os valores totais identificados para cada competéncia servem como parametros

de entrada no processamento das regras.

Gera lista dos individuos ordenada pelo total referente ao item anterior.
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5.3 Definicoes do exemplo

Para efeito ilustrativo e melhor compreensao das varidaveis estabelecidas vamos apre-
sentar um exemplo de processamento com base em um dos individuos descritos no
trabalho. As caracteristicas dos individuos avaliados estao divididas entre os extre-
mos. Ou seja, um individuo muito fraco, outro mediano e por tltimo um muito forte

nas competéncias definidas como de interesse.

5.3.1 Competéncias Adotadas

Mantendo uma visao genérica em relagao as caracteristicas esperadas de um indivi-
duo envolvido em processo de avaliacao foram adotadas como exemplo as oito com-
peténcias a seguir: Iniciativa, Foco no cliente,Comprometimento, Agilidade, Foco
em resultados, Cultura da Qualidade, Atuacao sistémica e Trabalho em equipe. Es-
tas resumem um perfil geral de colaborador de uma instituicao, nao detalhando

caracteristicas técnicas nem especificas de uma funcao.

5.3.2 Importancia das Competéncias e Sentencgas

O questionario ¢ formado pelas competéncias, sentencas e suas respectivas impor-
tancias. Na tabela 5.1 todos estes itens podem ser encontrados e nesta tabela estao
as sentencas que fazem parte de nosso exemplo. Observe que na primeira coluna as
sentengas estao categorizadas pela sua respectiva competéncia e na segunda coluna

sao dadas as importancias tanto das sentencas quanto das competéncias.

Observe que dois itens da tabela 5.1 iniciam com o simbolo (-). Este significa que o

sentido da pergunta é negativo ao funcionario. Portanto uma resposta positiva nao
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deve imputa-lo uma pontuagao benéfica conforme o padrao das demais respostas.

Estes casos serao tratados na etapa que demonstra o processamento das informagoes.

As sentengas utilizadas abaixo sao as mesmas do capitulo "Estudo de Caso’ encon-
trado a seguir. Estas foram adotadas em um exemplo real de avaliacao feito por
instituicao especifica em seu processo de avaliagao e sao incluidas aqui para apoiar

a descricao da metodologia e ilustrar a comparacao do capitulo citado.
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Iniciativa El
Apresenta propostas de melhoria EI
Atua, espontaneamente, na prevencao de problemas El
(-) Atua somente quando demandado MI
Foco no Cliente EI
Demonstra presteza e atencao com o cliente El
Identifica e compreende as necessidades do cliente El
Comprometimento EI
Demonstra compromisso com as atividades EI
Busca sempre atingir os melhores resultados El
Identifica problemas e adota agoes para correcao El
Agilidade EI
Assume tarefas prontamente El
Realiza atividades no menor tempo sem prejudicar a qualidade MI
Foco em Resultados El
Adota acgoes para evitar o retrabalho EI
Finaliza suas atribuicoes com eficdcia e eficiéncia MI
Cultura da Qualidade EI
Executa o demandado de acordo com as especificagoes EI
Acobes executadas dificilmente exigem retrabalho devido a erros MI
Zela pela qualidade MI
Atuacao Sistémica EI
Busca conhecer as interligacoes de suas atividades MI
Identifica e analisa cenarios que possivelmente impactam em suas atividades MI
Trabalho em Equipe EI
Colabora na resolugao de dificuldades dos colegas MI
(-)Atua conforme suas crengas e percepgoes sem levar em conta a equipe EI
Participa ativamente dos trabalhos El

Tabela 5.1: Importancia das Competéncias e Sentencas

Onde El=Extremamente Importante e MI=Muito Importante
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5.3.3 Sentencgas e Respostas Adotadas

Nesta parte do trabalho sao definidas as respostas para cada sentenga e individuo do
exemplo. A tabela 5.2 mostra as respostas das sentencas para os individuos 1,2 e 3.
Onde o individuo 1 tem elevado grau de maturidade nas competéncias, o individuo
2 mediano grau de adiantamento e o 3 apresenta-se muito deficiente para todas as

sentencas.
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Iniciativa 1 2 3
Apresenta propostas de melhoria CT CT NCT
Atua, espontaneamente, na prevencao de problemas CT CT NCT
(-) Atua somente quando demandado NCT NCT CT
Foco no Cliente

Demonstra presteza e atencao com o cliente CT CT NCT
Identifica e compreende as necessidades do cliente CT CT NCT
Comprometimento

Demonstra compromisso com as atividades cT cT NCT
Busca sempre atingir os melhores resultados CT CT NCT
Identifica problemas e adota agoes para correcao CT CT NCT
Agilidade

Assume tarefas prontamente CT CT NCT
Realiza atividades no menor tempo sem prejudicar a qualidade CT CT NCT
Foco em Resultados

Adota agoes para evitar o retrabalho CT NCT NCT
Finaliza suas atribuicoes com eficdcia e eficiéncia CT NCT NCT
Cultura da Qualidade

Executa o demandado de acordo com as especificagoes CT NCT NCT
Acoes executadas dificilmente exigem retrabalho devido a erros  CT  NCT NCT
Zela pela qualidade CT NCT NCT
Atuacao Sistémica

Busca conhecer as interligacoes de suas atividades CT NCT NCT
Identifica e analisa cenarios que possivelmente impactam em

suas atividades CT NCT NCT
Trabalho em Equipe

Colabora na resolucao de dificuldades dos colegas CT NCT NCT
(-)Atua conforme suas crengas e percepgoes sem levar em

conta a equipe NCT CT CT
Participa ativamente dos trabalhos CT NCT NCT

Tabela 5.2: Sentengas e Respostas Adotadas

Onde CT=Concordo Totalmente ¢ NCT=Nao Concordo Totalmente.
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5.4 Processamento das informacgoes

5.4.1 Contexto Geral

Nos proximos itens desta secao os calculos de cada etapa sao detalhados de forma a
esclarecer tanto os procedimentos envolvidos quanto os objetivos e resultados espe-

rados.

5.4.2 Relacao resposta da sentencga e importancia

Considerando que cada sentenca recebeu uma importancia associada entao sua real
influéncia ou valor dentro do experimento deve ser verificado para que os objetivos da
organizacao sejam respeitados e a precisao dos dados seja preservada. Para garantir
estas propriedades ¢ utilizado o principio da extensao que obtém o resultado de
operacoes algébricas dos valores nebulosos envolvidos. Tal principio esta definido na

equacao 3.15

5.4.2.1 Tratamento de sentencas negativas

Nesta relacao é fundamental que o sentido da sentenca seja considerado, pois no
caso em que a mesma ¢ negativa a resposta vinculada deve ser ajustada antes do

processamento das informacoes.

Vejamos os casos das sentencas negativas que temos em nosso questionario. Sao:

e Atua somente quando demandado.
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e Atua conforme suas crencas e percepgoes sem levar em conta a equipe.

Sendo o escopo da sentenga negativa para o funcionério entao uma resposta CON-
CORDO TOTALMENTE estaria posicionando este no extremo oposto da resposta
que se espera. Este mesmo raciocinio pode ser aplicado, baseado em nossas fungoes
de pertinéncia, para que o ajuste de valores seja feito. Propriedade valida devido a

simetricidade das funcoes selecionadas.

Na prética temos que o oposto de CONCORDO TOTALMENTE é o NAO CON-
CORDO TOTALMENTE e do CONCORDO PARCIALMENTE é o NAO CON-
CORDO PARCIALMENTE. Quanto ao INDIFERENTE nada é preciso fazer, pois

naturalmente ja se trata do ponto de equilibrio entre estes opostos.

Considerar a ocorréncia destes casos ¢ muito importante para flexibilizar a formula-
¢ao das sentencas e, também, para evitar erros de calculo na pontuacao do individuo

avaliado.

5.4.2.2  Aplicando o Principio da Eztensdao

Nesta etapa sao efetuadas as ponderacoes responsaveis por considerar a importancia
no valor das respostas das sentencas e no consolidado de cada competéncia. Onde
primeiramente cada resposta atribuida as sentencas tem seu valor ponderado com sua
importancia para em seguida calcular a média ponderada das respostas associadas
a cada competéncia. Com este valor consolidado o 1ltimo passo dessa etapa é a

ponderacao com a importancia da competéncia respectiva.

Sera demonstrada a relagao para o indicador 'Apresenta Propostas de Melhorias’

referente ao funciondrio 1 da tabela 5.2. Neste caso o indicador tem importancia
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EI (Extremamente Importante) e a resposta para o mesmo ¢ CT (Concordo Total-

mente). Conforme a funcao de pertinéncia das variaveis nebulosas citadas temos:

CT =[000000000.350.6 1]
EI=[0000000000.51]
Dominio = [0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1]

ou seja, CT = [0.35/0.8 0.6/0.9 1/1] ¢ EI = [0.5/0.9 1/1].

Aplicando o principio da extensao para obter o minimo dos valores nebulosos acima
teremos o fluxo a seguir, sendo que a operacao a ser executada é a multiplicacao
destas varidveis.

lo -> Combinar os itens dos dois vetores.

CT*ElI=(035A0.5)/(0.8*0.9) + (06 A0.5)/(0.9*09)+(1A05)/(1*
09)+ (035A1)/(08*1)+ (06A1)/(09* 1)+ (1A1)/(1*1)

20 -> Selecionar menor valor na operagao de minimo e identificar dominios du-
plicados.

CT * EI =0.35/0.72 + 0.35/0.8 4+ 0.5/0.81 + (0.5v0.6)/0.9+1/1
30 -> Selecionando o maior valor na operacao de maximo teremos o resultado da

multiplicagao.

CT * EI = 0.35/0.72 4+ 0.35/0.8 + 0.5/0.81 + 0.6/0.9 + 1/1

Para fins de anélise do resultado obtido vamos verificar os niimeros nebulosos acima
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como valores crisp (referentes a lgica tradicional) e comparar os resultados.

Considerando o método de desnebulizacao da centréide identifica-se que CT = 0.93

e EI = 0.96. Ou seja, a multiplicagao destes equivale a 0.89.

Quanto ao valor crisp da varidvel CT * EI calculada equivale aos mesmos 0.89. Desta
forma ¢ visivel a validade dos calculos e conforto proporcionado pelo principio da

extensao por efetuar tais calculos a partir dos valores nebulosos ja existentes.

5.4.3 Consolidagao de todas as sentengas por competéncia

Apoés verificar todas as relagoes entre a resposta da sentenca e a importancia é
necessario que a média ponderada destes indicadores em suas devidas competéncias

seja encontrada.

O resultado da subsecao anterior sera utilizado no numerador do calculo desta secao,

pois a média ponderada é:

zlxpl+22%xp2+ ... +2an*xpn
pl+p2+ ... +pn

Média Ponderada =

Onde x sao nimeros e p os pesos relativos a estes niimeros.

Observe que para atender a férmula descrita acima precisamos apenas somar as im-
portancias envolvidas, pois a multiplicacao feita anteriormente considerou a resposta
da sentenca e sua importancia. Sendo a importancia em nosso caso referente ao peso

citado.

Logo, teremos para o individuo de numero 1 e competéncia Iniciativa o procedimento
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abaixo.

Sentenca 1:

CT*EI=[0.35/0.72 + 0.35/0.8 + 0.5/0.81 4+ 0.6/0.9 + 1/1]

Sentenca 2:

CT*EI=[0.35/0.72 + 0.35/0.8 + 0.5/0.81 4+ 0.6/0.9 + 1/1]

Sentenca 3

CT*MI=[.01/.08 +.01/.09 + .01/.1 4+ .04/.16 + .04/.18 + .04/.2 + .09/.24 4+ .09/ .27
+ .09/.3 + .16/.32 + .16/.36 + .25/.4 + .25/.45 4+ .35/.48 + .25/.5 + .36/.54 +
.35/.56 + .36/.6 + .49/.63 + .35/.64 + .49/.7 + .6/.72 + .4/.8 + .6/.81 + 0.81/0.9
+ 1/1]

Portanto, nosso exemplo de aplicacao do principio da extensao em aritmética de

nimeros nebulosos é para resolver a

CT«EI+CT«EI+CT*xMI
EI+EI+MI

;stendo como resultado o valor [.09/.51 .35/.61 .49/.71 .6/.81 .64/.91 1/1.01 .64/1.11
36/1.21 .16/1.31]

Média Ponderada =

5.4.4 Relacao da competéncia consolidada e sua importancia

Da mesma forma que cada sentenca foi ponderada em relagao a importancia atri-
buida o valor consolidado da competéncia, identificado no item anterior, deve ser
combinado com a respectiva importancia. Pois este representa o peso da competén-

cia.

Este trabalho considera todas as competéncias como sendo extremamente impor-
tante. O intuito desta definicao é permitir que a idéia em relagao aos perfis escolhidos

se mantenha mais constante para o leitor que analisa os resultados obtidos.
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Apés ponderar a competéncia com o peso chega-se ao seguinte niimero nebuloso:

[48/.6 .5/.7 .6/.8 .64/9 1/1 .64/1.1 .36/1.2 .16/1.3]

5.4.5 Processamento das regras com pontuagao por individuo

Nesta etapa da metodologia o objetivo é efetuar a inferéncia do nivel de maturidade
dos individuos com base em um grupo de regras pré-estabelecidas. Estas foram
definidas de acordo com a técnica da logica nebulosa conhecida como regras SE-
ENTAO, que tém sido utilizadas com sucesso em diversas aplicagoes de controle
e tomada de decisoes. (YEN JOHN E LANGARI, 1999) (LEE; CALIFORNIA;
SCIENCES, 1988) (LEONDES, 1999)

Regras SE-ENTAO associam uma condicio descrita com varigveis linguisticas e con-
juntos nebulosos a uma conclusao, sendo estas regras aplicadas na avaliagao de com-
peténcias para apoiar a conclusao que deve ser tomada frente aos diferentes grupos
de perfis existentes entre os individuos e levando em consideragao perfis parcial-
mente desenvolvidos nas competéncias. O que na verdade é uma das principais
caracteristicas da utilizacao destas regras. Ou seja, a capacidade de considerar na
inferéncia a inclusdo parcial nos conjuntos envolvidos. (YEN JOHN E LANGARI,
1999) Um exemplo de regra seria SE Iniciativa € razodvel E Foco no Cliente é bom

E Comprometimento é bom E Agilidade é fraco ENTAO Individuo € razoduvel.

Analisando a expressao acima verifica-se que as variaveis referentes as competéncias
sao os valores nebulosos identificados na etapa anterior e o estado de cada parte da
regra associado ao nivel de amadurecimento na mesma. Sendo este ultimo conjunto

nebuloso conforme a definigao a seguir:
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AMADURECIMENTO = { FRACO, RAZOAVEL, MEDIANO, BOM, OTIMO +,

onde as fungoes de pertinéncia sao similares as utilizadas para a escala Likert.

A varidvel definida acima é utilizada em nossa metodologia tanto para a construcao
das regras quanto no processamento final em relacao a cada individuo avaliado. Ou
seja, assim como uma competéncia especifica pode ser enquadrada como ()TIMO,
o resultado final, de um individuo, considerando todas as competéncias envolvidas,

também pode ser entendido como OTIMO,BOM,etC.

Sendo uma implicacao, o significado da regra acima pode ser traduzido na relacao:
(RAZOVELeBOMeBOMeFRACOeBOMeBOMeFRACOeF RACOeBOM)

— RAZOAVEL (5.2)

Entende-se o item abaixo como uma férmula geral que representa a necessidade em
questao para a identificagdo dos resultados segundo as regras nebulosas. (GOLEC;
KAHYA, 2007Db)

RESULTADO = [INICIATIV A’

o RAZOAVEL — RAZOAVEL] N [FOCO CLIENTE’ 0 BOM — RAZOAVEL)]
... [TRABALHO EQUIPE’ 0 BOM — RAZOAVEL] (5.3)

A inferéncia do resultado com esta técnica pode ser entendida basicamente como
a verificacao do grau de inclusao do conjunto dos valores relativos as competéncias
calculadas em cada regra definida. Significando que o ponto das regras em que

ocorrer maior inclusao para o individuo é onde ele deve ser enquadrado.

Se no conjunto de regras que temos estao determinados os enquadramentos possiveis
para os funcionarios entao identificamos que este conjunto funciona como uma fungao

de pertinéncia utilizada para a variavel linguistica RESULTADO.
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Quanto a definicao de quais regras serao envolvidas fica a critério dos responsaveis
pelo processo de avaliagao, porém esta tarefa pode ser delegada para um sistema
especialista que através de um método pré-determinado identifique os padroes ne-
cessarios a implicacao representada na regra. Muitos sistemas ja foram projetados
se baseando nesta idéia de induzir as regras necessarias e conseguiram 6timos re-
sultados nas dreas de conhecimento que estavam envolvidos. (CAMPOS; MORAL,
1992) (A.F.; BLISHUN, 1987)

Voltando ao desenvolvimento de nosso exemplo seguem abaixo as defini¢oes de regras
utilizadas em nossos processamentos e, também, os resultados encontrados. Sendo
as variaveis C1...C8 referentes as competéncias listadas na definicao e, de acordo
com a ordem, as variaveis N1...N5 os valores para a varidavel linguistica AMADU-

RECIMENTO. Também na ordem definida.

CONJUNTO DE REGRAS SE-ENTAO

SECIEAIEC2EAIEC3EAIEC4EAIECS EALEC6 EALE C7E AL E CE Al ENTAO RESULTADO E FRACO
SECIEAIEC2EA2EC3EAIEC4EA2EC5 EALEC6 EA2E C7E Al E C E A2 ENTAO RESULTADO E FRACO
SECIEA2EC2EA2EC3EA2EC4EA2EC5 EA2EC6 E A2 EC7E A2 E C E A2 ENTAO RESULTADO E RAZOAVEL
SECIEA2EC2EA3EC3EA2EC4EA3ECS5 EA2E C6 E A3 E C7TE A2 E C E A3 ENTAO RESULTADO E RAZOAVEL
SECIEA3EC2EA3EC3EA3EC4EA3EC5 EA3E C6 E A3 E C7TE A3 E CE A3 ENTAO RESULTADO E MEDIANO
SECIEA3EC2EA3EC3EA3EC4EA4dEC5 EA3E C6 E A3 E C7TE A3 E C E A4 ENTAO RESULTADO E MEDIANO
SECIEAAEC2EA3EC3EA4EC4EA3ECS5 EA4E C6 EA3E C7TE A4 E C E A4 ENTAO RESULTADO E BOM
SECIEAAEC2EA4EC3EA4EC4EA4dECS5 EA4E C6 E A4 E C7TE A4 E C E A4 ENTAO RESULTADO E BOM
SECIEASEC2EAAEC3EASEC4EA4ECS5 EAS EC6 E A4 E C7E A5 E C E A4 ENTAO RESULTADO E OTIMO

SECIEASEC2EASEC3EASEC4EAS EC5 EAS EC6E A5 EC7E A5 ECE A5 ENTAO RESULTADO E OTIMO

Tendo como resultado para o nossa metodologia as seguintes pontuagoes:

FUNCIONARIO 1
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RESULTADO=[0.09/0.1 0.16/0.2 0.25/0.3 0.36/0.4 0.36/0.5 0.6/0.6 0.64/0.7 0.64,/0.8
1/0.9 1/1 0.65/1.1 0.40/1.2 0.31/1.3 0.24/1.4 0.17/1.5 0.12/1.6 0.09/1.7 0.09/1.8
0.06/1.9 0.06/2 0.03/2.1]=0.97

FUNCIONARIO 2
RESULTADO=[1/0 0.6/0.1 0.35/0.2 0.06/0.3 0.16/0.4 0.25/0.5 0.49/0.6 0.6/0.7
0.6/0.8 1/0.9 1/1]=0.70

FUNCIONARIO 3
RESULTADO = [ 1/0 0.6/0.1 0.49/0.2 0.81/0.3 1/0.4 0.28/0.5 0.05/0.6 ]=0.23

Estes valores se referem ao vetor final obtido para cada funcionario e desnebulizado
pelo método do centréide. Observe que o funciondrio um nao ficou com 100% de
aproveitamento mesmo recebendo nota maxima em todas as sentencas. Este fato
ocorre em nossos resultados devido ao método de desnebulizacao pela centréide.

Resumindo, seu funcionamento prevé o valor pelo "centro de massa’do resultado.
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6 ESTUDO DE CASO

Afim de levantar mais dados para a compreensao da metodologia proposta, este
capitulo trata de um estudo de caso feito com base na comparagao dos resultados
recuperados de uma metodologia tradicional real e da metodologia proposta. A me-
todologia tradicional em questao foi aplicado em empresa do ramo de informatica
que tera seu nome omitido por motivos de confidencialidade. Sendo que na definigao
desta comparacao as caracteristicas gerais sao preservadas ao maximo, tendo alte-
racao somente nas etapas que diferem quanto ao tipo de parametro necessario para

cada método.

Para que a comparacao seja confiavel tanto os individuos envolvidos no processo
devem ser os mesmos quanto a estrutura referente as competéncias e sentencas defi-
nidas devem ser iguais. A diferenca bdsica entre os casos comparados sao a entrada
de dados no questionario e a necessidade de defini¢ao de regras para o processamento
da metodologia proposta que envolve regras no processamento das informagoes. Tal
diferenca na entrada de dados é relacionada as variaveis linguisticas adotadas, pois
na metodologia tradicional as respostas possiveis sao: sim, indiferente e nao. No
caso nebuloso é utilizada a Escala Likert que, resumidamente, estabelece relacao

textual dos valores envolvidos para cada item da escala e um entendimento de per-
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cepcao. Além disso temos, uma escolha de nivel de amadurecimento com maior

detalhamento.

Como as duas necessidades de entrada de dados citadas acima sao diferentes foi
necessario solicitar aos avaliadores envolvidos no processo, em nosso caso trés ava-
liadores, que fossem dadas respostas nos dois formatos para os questionarios. Com
tais informacoes recolhidas a comparagao ¢é feita e os dois resultados obtidos, refe-
rentes ao tradicional e o proposto, sao formatados para exibir posicao no ranking,
pontuacoes e o grupo do individuo. Esta tltima informacao baseada em pontuacoes

iguais para facilitar a analise dos resultados na ocorréncia de empates.

Tendo estas listas como base, os trés avaliadores puderam analisar os resultados e
identificar qual mais se encaixa em sua percepcao do perfil dos individuos a eles vin-
culados. Os avaliadores também relataram textualmente as justificativas em relagao

a sua percepcao e, também, a ocorréncia de desvios frente as metodologias.

Abaixo a lista de itens que devem ser abordados por cada avaliador.

1. Resultado da Avaliacao Tradicional

2. Resultado da Avaliacao pela Metodologia Proposta

3. Qual das duas opc¢oes gerou resultados mais préximos de sua percepc¢ao 7

4. Anadlise da listagem de cada método, informando se ocorreram desvios, quais
sao e se entende que estao correlacionados aos dados fornecidos como resposta do
questionario.

5. Caso nenhum dos métodos tenha gerado resultados suficientes, devem identificar
cada desvio verificado e listar a ordem que entendem como correta iniciando do in-

dividuo com maior pontuacao.
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Devido a necessidade de confidencialidade dos dados tratados em nosso experimento
os nomes dos individuos envolvidos nao sao identificados no texto do trabalho. Estes
sao de conhecimento dos avaliadores que para perceberem as diferengas entre os
resultados das metodologias envolvidos precisam saber a quem cada item da lista se
refere. Finalmente eles vao utilizar seus conhecimentos gerenciais e experiéncia de
trabalho com os individuos para analisar a consisténcia dos dados gerados por cada

método.

Nesta fase de comparacao de resultados foram utilizados dados fornecidos por ges-
tores da instituicao referida. Estes em termos quantitativos sao reduzidos para a
execucao de um experimento definitivo, mas ja permitem que a metodologia em
questao seja analisada frente a uma otica técnica e gerencial, esta iltima por parte
dos avaliadores. Tal dificuldade de obtengao de dados para testes é devido a natureza
destas informacoes que sao confidenciais e envolvem aspectos particulares de muitos
individuos. Esta dificuldade também se deve a vinculagao de tais informagoes a ges-
tores de vida profissional muito dinamica e comprometida, o que nao permitiu maior
envolvimento e disponibilizacao de tempo para colaborar no fornecimento de dados

e na etapa de andlise/relato das impressoes obtidas nos resultados apresentados.

Nas proximas secoes sao listadas todas as amostras do estudo de caso. Como estas
sao referentes a individuos pertencentes a uma mesma instituicao serao tratadas
como uma massa Unica para permitir uma avaliacao geral dos dados e, posterior-
mente, uma avaliacao dos subgrupos dos mesmos. Ou seja, os dados serao analisados
em relacao ao todo da instituicao e, também, em relacao aos grupos de trabalho re-

presentados pelos diferentes avaliadores envolvidos.
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6.1 Massa de dados

A massa de dados utilizada neste trabalho envolve individuos de faixa etaria entre
25-50 anos, sendo que destes 70% possui nivel superior completo, 20% pelo menos
uma pés-graduagao e os outros 10% com o segundo grau completo. Com estas
informacgoes basicas de idade e escolaridade os dados utilizados podem ser melhor

compreendidos.

6.1.1 Metodologia Tradicional

Na tabela 6.1 estao as respostas das sentencas segundo a metodologia tradicional
adotada, sendo que na primeira coluna a numeracao de 1 a 31 se refere aos individuos
avaliados e as demais colunas respeitam a ordem de cada sentenca definida na tabela

5.1.

Para esta metodologia os avaliadores podiam responder apenas Sim, Indiferente e
Nao. Exemplificando, para o individuo 1 e sentenca 18 equivalente a ’Colabora na

resolucao de dificuldade dos colegas’ foi respondida com Sim.
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] Relacao de Respostas as Sentengas da Metodologia Tradicional ‘
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Tabela 6.1: Relacao de Respostas das Sentencas da Metodologia Tradicional

=N3o.

Indiferente e N

=Sim , I=

Onde S



6.1.2 Metodologia Proposta
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A tabela 6.2 utiliza a mesma légica de formacao da tabela 6.1 explicada na se¢ao an-

terior, porém conforme a estrutura da metodologia proposta as respostas utilizadas

pelos avaliadores sao dadas segundo a variavel linguistica ESCALA LIKERT.

Por exemplo, para o individuo 5 a sentenca 2 equivalente a ’Atua, espontaneamente,

na prevencao de problemas’ foi respondida com Concordo Totalmente.

Relagao de Respostas as Sentencas da Metodologia Proposto
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Tabela 6.2: Relagao de Respostas das Sentencas da Metodologia Proposta
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Onde as abreviagoes se referem a Escala Likert. Ou seja: NCT=Nao Concordo
Totalmente; NCP=Nao Concordo Parcialmente; I=Indiferente; CP=Concordo Par-

cialmente; e CT=Concordo Totalmente.

6.2 Processamento da Massa de Dados

Nesta etapa cada uma das metodologias abordadas na comparagao tem seu resultado
verificado para a massa de dados obtida. Sendo que os individuos recebem sua
pontuagao calculada, posicao no ranking e o grupo referente a sua pontuagao. O
que permite gerar uma lista decrescente dos avaliados em relagao a pontuacao e

facilitando analise dos dados na ocorréncia de empates.

6.2.1 Aplicagcao da Metodologia Tradicional

A tabela 6.3 contém os totais obtidos para a metodologia tradicional. Para calcular
estes valores foi feita uma média de todas as respostas das sentencas, onde cada
tipo resposta dos avaliadores recebeu um valor numérico equivalente a seu objetivo.

Estes foram 0, 0.5 e 1 respectivos a respostas Nao, Indiferente e Sim.

Ainda na tabela 6.3 verifica-se que em sua estrutura tem-se o grupo do individuo
e a posicao no ranking, sendo que considera-se o grupo devido ao fato de posigcoes
iguais nos casos de empate nao manter justa a distribuicao de individuos na lista,

evitando conflitos durante a analise.



Posicao  Grupo Individuo Pontuagao

1 1 INDIVIDUO 31 1
2 1 INDIVIDUO 30 1
3 1 INDIVIDUO 28 1
4 1 INDIVIDUO 27 1
5 1 INDIVIDUO 26 1
6 1 INDIVIDUO 25 1
7 1 INDIVIDUO 22 1
8 1 INDIVIDUO 20 1
9 1 INDIVIDUO 19 1
10 1 INDIVIDUO 18 1
11 1 INDIVIDUO 12 1
12 1 INDIVIDUO 11 1
13 1 INDIVIDUO 9 1
14 1 INDIVIDUO 5 1
15 1 INDIVIDUO 3 1
16 1 INDIVIDUO 2 1
17 2 INDIVIDUO 24 0,97
18 2 INDIVIDUO 21 0,97
19 2 INDIVIDUO 16 0,97
20 2 INDIVIDUO 14 0,97
21 2 INDIVIDUO 13 0,97
22 2 INDIVIDUO 10 0,97
23 2 INDIVIDUO 1 0,97
24 3 INDIVIDUO 7 0,92
25 4 INDIVIDUO 17 0,9
26 4 INDIVIDUO 15 0,9
27 4 INDIVIDUO 6 0,9
28 D INDIVIDUO 4 0,7
29 6 INDIVIDUO 8 0,47
30 7 INDIVIDUO 29 0,37
31 8 INDIVIDUO 23 0

Tabela 6.3: Resultado Metodologia Tradicional
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Verifica-se neste processamento um grande nimero de empates e que poucas diferen-
cas entre os individuos foram estabelecidas. Onde apenas os individuos de posi¢ao
5,6,7 e 8 tiveram pontuacoes significativamente diferentes em relagao aos demais.
Este fato é um indicativo de uma reclamacao feita pelos avaliadores antes de qual-
quer conhecimento do assunto deste trabalho. Nesta foram criticados os resultados
da metodologia tradicional em que poucas diferencas sao estabelecidas entre os in-

dividuos e muitas das vezes, estas estao erradas quando ocorrem.

6.2.2 Aplicagao da Metodologia Proposta

Na tabela 6.4 estao os resultados de cada individuo segundo as defini¢oes apresen-
tadas na metodologia proposto de avaliagao de competéncias. Quanto a estrutura

da tabela segue as mesmas caracteristicas da tabela 6.3 apresentada.



Posicao  Grupo Individuo Pontuagao

1 1 INDIVIDUO 20 0.94
2 1 INDIVIDUO 2 0.94
3 1 INDIVIDUO 3 0.94
4 1 INDIVIDUO 5 0.94
5 2 INDIVIDUO 27 0.93
6 2 INDIVIDUO 22 0.93
7 2 INDIVIDUO 11 0.93
8 3 INDIVIDUO 9 0.92
9 3 INDIVIDUO 17 0.92
10 4 INDIVIDUO 14 0.90
11 4 INDIVIDUO 7 0.90
12 d INDIVIDUO 21 0.89
13 6 INDIVIDUO 10 0.87
14 6 INDIVIDUO 28 0.87
15 6 INDIVIDUO 6 0.87
16 6 INDIVIDUO 31 0.87
17 6 INDIVIDUO 26 0.87
18 6 INDIVIDUO 15 0.87
19 6 INDIVIDUO 16 0.87
20 6 INDIVIDUO 18 0.87
21 7 INDIVIDUO 25 0.86
22 8 INDIVIDUO 19 0.85
23 8 INDIVIDUO 12 0.85
24 9 INDIVIDUO 13 0.84
25 9 INDIVIDUO 24 0.84
26 10 INDIVIDUO 30 0.81
27 11 INDIVIDUO 1 0.76
28 12 INDIVIDUO 4 0.68
29 13 INDIVIDUO 29 0.61
30 14 INDIVIDUO 8 0.51
31 15 INDIVIDUO 23 0.24

Tabela 6.4: Resultados Metodologia Proposta
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Nesta massa de dados foram estabelecidas diferencas entre os individuos de forma

geral, porém estas nao sao tao significativas em termos de valor.

Outro fato que chama a atencao sao as 15 posigoes geradas. Ou seja, mais de 50%
do obtido no tradicional. Como consequéncia um trabalho de desempate entre as

informagoes seria facilitado.

Os resultados nesta secao sao da pontuacao final dos individuos. Quanto aos re-
sultados referentes ao consolidado para cada competéncia e individuo podem ser

verificados no anexo.

6.2.3 Tabela Comparativa

Na tabela 6.5 sao listados os resultados das duas metodologias. Nesta foram incluidas
para cada funciondrio colunas referentes a pontuacao, grupo e posi¢ao no ranking
para as duas metodologias e , também, a coluna diferenca que indica o quanto a

pontuacao variou em relacao as metodologias.

Na coluna diferenga é possivel visualizar que ocorreu grande varia¢cao na pontuagao
de alguns individuos. Sendo que para 15 itens da listagem a seguir esta diferenca foi
igual ou superior a 0,1. O que é um indicativo do impacto em relagao aos resultados

das amostras presentes que somam apenas 31 individuos.

Verificando-se os dados do individuo 29 identifica-se elevada utilizacao dos graus
intermedidrios (NCP e CP) nas respostas do questionério pelo avaliador e um alto
valor na coluna diferenca. O que ocorre devido a estes valores intermediarios estarem
gerando maiores nuances em relagao aos outros individuos e, também, pelos graus

de importancia atribuidos e regras definidas.
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METOD. TRAD. | METOD. PROPOSTA
PONTOS GRUPO POSICAO | PONTOS GRUPO POSICAO | DIFERENCA
INDIVIDUO 1 0,97 2 23 0,76 11 27 0,21
INDIVIDUO 2 1 1 16 0,04 1 2 0,06
INDIVIDUO 3 1 1 15 0,04 1 3 0,06
INDIVIDUO 4 0,7 5 28 0,68 12 28 0,02
INDIVIDUO 5 1 1 14 0,04 1 4 0,06
INDIVIDUO 6 0,9 4 27 0,87 6 15 0,03
INDIVIDUO 7 0,92 3 24 0,9 4 11 0,02
INDIVIDUO 8 0,47 6 29 0,51 14 30 0,04
INDIVIDUO 9 1 1 13 0,02 3 3 0,08
INDIVIDUO 10 | 0,97 2 22 0,87 6 13 0,1
INDIVIDUO 11 1 1 12 0,93 2 7 0,07
INDIVIDUO 12 1 1 11 0,85 3 23 0,15
INDIVIDUO 13| 0,97 2 21 0,84 9 24 0,13
INDIVIDUO 14| 0,97 2 20 0,9 4 10 0,07
INDIVIDUO 15 0,9 4 26 0,87 6 18 0,03
INDIVIDUO 16 | 0,97 2 19 0,87 6 19 0,1
INDIVIDUO 17 0,9 4 25 0,92 3 9 0,02
INDIVIDUO 18 1 1 10 0,87 6 20 0,13
INDIVIDUO 19 1 1 9 0,85 ) 22 0,15
INDIVIDUO 20 1 1 3 0,04 1 1 0,06
INDIVIDUO 21 | 0,97 2 18 0,89 5 12 0,08
INDIVIDUO 22 1 1 17 0,93 2 6 0,07
INDIVIDUO 23 0 ) 31 0,24 15 31 0,24
INDIVIDUO 24| 0,97 2 17 0,84 9 25 0,13
INDIVIDUO 25 1 1 6 0,86 7 21 0,14
INDIVIDUO 26 1 1 5 0,87 6 17 0,13
INDIVIDUO 27 1 1 4 0,93 2 5 0,07
INDIVIDUO 28 1 1 3 0,87 6 14 0,13
INDIVIDUO 29 | 0,37 7 30 0,61 13 29 0,24
INDIVIDUO 30 1 1 2 0,81 10 26 0,19
INDIVIDUO 31 1 1 1 0,87 6 16 0,13

Tabela 6.5: Comparacao das Metodologias

6.3 Analise dos Avaliadores

A fim de avaliar a metodologia dentro de um contexto real e segundo a 6dtica de
gestores envolvidos com processos de avaliagao trés lideres de equipe e também
avaliadores colaboraram na verificacao e comparagao dos dados obtidos para a me-

todologias tradicional e a proposto.
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Nas préximas subsecoes estao listados, no formato de tabela comparativa, os indivi-
duos e resultados referentes unicamente ao grupo de trabalho avaliado pelo respectivo
avaliador, que com base nestas informagoes e sua experiéncia de trabalho com estes
individuos fez uma avaliacao baseada em sua percepcao, gerando como resultado o

texto que segue apos a tabela.

6.3.1 Percepcgao do Primeiro Avaliador

A tabela 6.6 mostra a comparacao de resultados e ranking de individuos vinculados

a avaliacao do primeiro gestor.

METOD. TRAD. | METOD. PROPOSTA

PONTOS GRUPO POSICAO | PONTOS GRUPO POSICAO | DIFERENCA
INDIVIDUO 1 0,07 2 23 0,76 11 27 0,21
INDIVIDUO 2 1 1 16 0,04 1 2 0,06
INDIVIDUO 3 1 1 15 0,94 1 3 0,06
INDIVIDUO 4 0,7 5 28 0,68 12 28 0,02
INDIVIDUO 5 1 1 14 0,04 1 4 0,06
INDIVIDUO 6 0,9 4 27 0,87 6 15 0,03
INDIVIDUO 7 0,92 3 24 0,9 4 11 0,02
INDIVIDUO 8 0,47 6 29 0,51 14 30 0,04
INDIVIDUO 9 1 1 13 0,92 3 8 0,08
INDIVIDUO 10| 0,97 2 22 0,87 6 13 0,1
INDIVIDUO 11 1 1 12 0,03 2 7 0,07

Tabela 6.6: Resultados dos individuos referentes ao primeiro avaliador

Ap6s receber os dados da tabela acima o primeiro avaliador efetuou analise dos
resultados e diferencas entre as metodologias. Esta analise sera considerada mais
adiante na verificacao das conclusoes e observacoes tanto pelo primeiro avaliador

quanto pelos outros dois envolvidos. A sua analise foi a seguinte:

"Em cima dos resultados recebidos fiz dois tipos de andlise. Na pri-

meira tentei ver a posicao dos funciondrios na lista e na segunda o valor
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total calculado para a pontuagao. Em relagao ao segundo caso nao conse-
gui retirar conclusoes, pois se trata de um valor numérico que faz sentido
apenas quando comparado com os outros participantes do grupo avali-
ado. Mas para o segundo caso ficou claro que o ranking gerado pela
metodologia nova estd mais de acordo com minha experiéncia com estes

funcionérios.

Ainda em relacao as diferencas de valores totais percebi que estes
nao variaram tanto, mas as pequenas diferencas foram suficientes para
gerar uma listagem mais coerente considerando maiores detalhes nao

percebidos pela metodologia tradicional.

Um fator importante que deve ser considerado em relacao aos fun-
ciondrios que avaliei é a caracteristica geral dos mesmos. Como traba-
lhamos em uma empresa que mantém seus funcionarios durante muitos
anos e comumente exercendo as mesmas atividades ou atividades simi-
lares acaba que de uma forma geral o conhecimento dos processos de
negécio e trabalho do dia-a-dia fica estabilizado em um bom ou exce-
lente nivel para muitos dos funcionarios. E como as perguntas feitas
tratam de interesses da empresa e assuntos mais profissionais nao tao
voltados ao convivio profissional se tem um equilibrio no envolvimento,
produtividade e contribuicao entre os varios funcionarios e o setor em

que atuam.”

6.3.2 Percepcao do Segundo Avaliador

A tabela 6.7 mostra a comparacao de resultados, ranking e grupo para as pontuagoes

de individuos vinculados a avaliacao do segundo gestor.
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METOD. TRAD. | METOD. PROPOSTA

PONTOS GRUPO POSICAO | PONTOS GRUPO POSICAO | DIFERENCA
INDIVIDUO 12 1 1 11 0,85 8 23 0,15
INDIVIDUO 13 0,97 2 21 0,84 9 24 0,13
INDIVIDUO 14 0,97 2 20 0,9 4 10 0,07
INDIVIDUO 15 0,9 4 26 0,87 6 18 0,03
INDIVIDUO 16 0,97 2 19 0,87 6 19 0,1
INDIVIDUO 17 0,9 4 25 0,92 3 9 0,02
INDIVIDUO 18 1 1 10 0,87 6 20 0,13
INDIVIDUO 19 1 1 9 0,85 8 22 0,15

Tabela 6.7: Resultados dos individuos referentes ao segundo avaliador

A seguir o texto referente a anélise recebida do segundo avaliador.

”Os individuos 14, 15 e 17 sao os mais antigos e produtivos do setor
e sao eles que em meu entendimento deveriam tomar as primeiras colo-
cagoes da avaliacao. Verificando a tabela o segundo resultado esta mais
coerente. E esta minha idéia fica mais clara quando as duas metodolo-
gias sao comparadas, pois no proposto concordo com a recolocacao do
funcionério 17 da terceira posi¢ao para a primeira , com a recolocac¢ao
do funcionério 12 do primeiro ao quarto lugar e as movimentagoes dos
funcionérios 18 e 19.

Analisando a pontuacgao é bem claro que a variacao na metodologia
proposta é maior apesar de ainda tao sutil quanto ao tradicional. Mas

mesmo assim conseguiu fazer as correcoes que citei.”

6.3.3 Percepcao do Terceiro Avaliador

A tabela 6.8 mostra a comparacao de resultados, grupos e ranking de individuos

vinculados a avaliagao do terceiro gestor.



METOD. TRAD. | METOD. PROPOSTA

PONTOS GRUPO POSICAO | PONTOS GRUPO POSICAO | DIFERENCA
INDIVIDUO 20 1 1 8 0,94 1 1 0,06
INDIVIDUO 21 0,97 2 18 0,89 5 12 0,08
INDIVIDUO 22 1 1 17 0,93 2 6 0,07
INDIVIDUO 23 0 8 31 0,24 15 31 0,24
INDIVIDUO 24 0,97 2 17 0,84 9 25 0,13
INDIVIDUO 25 1 1 6 0,86 7 21 0,14
INDIVIDUO 26 1 1 5 0,87 6 17 0,13
INDIVIDUO 27 1 1 4 0,93 2 5 0,07
INDIVIDUO 28 1 1 3 0,87 6 14 0,13
INDIVIDUO 29 0,37 7 30 0,61 13 29 0,24
INDIVIDUO 30 1 1 2 0,81 10 26 0,19
INDIVIDUO 31 1 1 1 0,87 6 16 0,13

Tabela 6.8: Resultados dos individuos referentes ao terceiro avaliador

A seguir o texto referente a analise recebida do terceiro avaliador.

”As duas metodologias foram capazes de traduzir as respostas dadas
em um ordenamento aceitavel, mas na forma tradicional muitas foram
as notas empatadas e isto atrapalha muito. Na segunda forma dos resul-
tados, apesar de poucas, mais diferengas comecam a aparecer facilitando

um trabalho posterior nestes dados.

Também observei que os individuos 29 e 23 receberam notas mais
justas. Eles sao pessoas que nao se interessam em dedicar mais de si
pelo trabalho e acabam por se tornar profissionalmente menos valorizados
entretanto seus valores profissionais existem e na metodologia tradicional
nao puderam ser representados. Assim sendo uma caracteristica positiva

da metodologia proposta.”
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6.4 Consideracgoes

Analisando os dados fornecidos pelos trés avaliadores verificou-se que as repeticoes
das respostas SIM, na metodologia tradicional, e CONCORDO TOTALMENTE, na
proposta, ocorrem em grande quantidade. Interpretando esta caracteristica entende-
se que o perfil de individuos obtidos para este estudo de caso é muito constante e
em alto nivel de qualidade geral para as competéncias avaliadas. Esta equalizacao
de respostas ocorridas também poderia ter a ver com o questionario definido, ou
seja, este nao estar verificando mais das competéncias existentes de forma a surgi-
rem maiores diferencas ou estar fazendo perguntas que nao direcionem em melhor

aproveitamento do conhecimento do avaliador.

Devido ao texto do primeiro avaliador que contribuiu em nosso estudo de caso foi ve-
rificado que o problema identificado no paragrafo anterior realmente tem sua origem
no perfil geral das amostras obtidas, pois segundo o primeiro avaliador a equipe tem
muitos anos de experiéncia em atividades similares ou até nas mesmas atividades.
Ou seja, é uma equipe profissionalmente sénior pelo fato de terem tido mais tempo e
condicoes para se capacitarem em relacao a sua atividades e, também, se integrarem

pessoalmente e profissionalmente.

O fato de nossa amostra de dados ser composta de apenas 31 individuos dificultou
um maior detalhamento da utilizagao da metodologia proposto e uma comparagao
profunda e pratica em relacao a metodologia tradicional. Tal consequéncia pode
ser atribuida a pequena ocorréncia de nuances entre os individuos ja citada ante-
riormente. Mas verificando a questao em face a uma das caracteristicas da légica
nebulosa percebe-se que este tipo de método mostra-se mais eficiente quando utili-
zada com alto volume de informagoes. No caso a propriedade citada é o Principio

da Incompatibilidade de (ZADEH, 1965), que diz:
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"Conforme a complexidade de um sistema aumenta, a nossa habili-
dade de fazer descricoes precisas ou ainda significantes sobre seu com-
portamento diminui até um limite além do qual precisao e relevancia se

tornam mutuamente exclusivas.”

Para nosso caso especifico podemos entender deste principio que processando um
grande volume de dados teriamos mais éxito nas conclusoes geradas pela metodo-
logia, pois a prépria logica nebulosa ja é um método feito e utilizado na resolugao
de problemas como os caracterizados pelo Principio da Incompatibilidade. Ou seja,
com maior volume de dados, os resultados indicariam maior precisao frente a tantos

individuos, competéncias, sentencas e diferengas que devem ser consideradas.

As percepcoes dos avaliadores 1 e 2 foram muito significantes na identificacao de uma
propriedade identificada nos resultados obtidos. Estes chamaram a atencao para o
ranking obtido na metodologia proposta em relacao a sua pontuacao, pois nuances
de poucos décimos foram suficientes para gerar uma lista mais de acordo com suas
percepcoes mesmo em amostra de dados tao similar como ja dito anteriormente. Isto
significa que a metodologia foi capaz de compreender pequenos detalhes fornecidos
pela percepcao dos avaliadores no momento da resposta do questionario em uma
decisao mais coerente do nivel de amadurecimento de cada individuo em relacao aos

demais e aos objetivos da instituicao.

Pelo avaliador 3 foi dito que dois dos seus individuos avaliados tiveram notas mais
justas. Um destes saiu de uma pontuacgao zero para 0,24 e o outro de 0,31 para 0,67.
Esta diferenca ilustra como as variaveis linguisticas foram capazes de absorver mais
detalhes sobre estes avaliados que na verdade possuem niveis baixos ou proximos aos
intermediarios, e nao completa e total falta de amadurecimento nas competéncias
abordadas. Levando em consideragao, também, as sentencas de maior importancia

que para o individuo 29 parece ter colaborado em um aumento de sua pontuacao
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final. O que pode ser observado nas respostas e ele atribuidas, pois nestas sentencas

definidas como Extremamente Importantes recebeu melhor avaliacao.

Em nosso feedback aos avaliadores foram retornados nos relatérios os nomes de cada
individuo para que fosse possivel estabelecer parametros em relacao aos seus enten-
dimentos. Porém, outra estratégia interessante e que pode evitar influéncias sobre
suas observacoes seria solicitar a estes um ranking do que entendem como correto
frente a suas percepcoes. Com base nesta listagem ja é possivel que interpretagoes
relativas a nossa comparacao sejam verificadas e, posteriormente, analisadas juntos

as novas observagoes de origem no feedback que receberam.

Quanto ao assunto tratado no paragrafo anterior nao identificamos a ocorréncia de
prejuizos causados pela influéncia dos avaliadores pelo assunto deste trabalho. Po-
rém, este entendimento é possivel devido a proximidade e conhecimento do perfil
destes gestores que colaboraram. O que nao se poderia garantir nem mitigar em um
estudo de caso com mais avaliadores envolvidos ou de perfil nao conhecido suficien-
temente. De qualquer forma uma estratégia para evitar tal problema fica definida

no texto acima.

Nesta massa de dados nao foram identificados casos consistentes em que as diferencas
de importancia tenham influido nos resultados. Dois fatores aparentemente contri-
buiram nesta dificuldade: as pequenas variagoes de importancia entre as sentencas; e
a definicao inicial da importancia Extremamente Importante como igual para todas
as competéncias. Sendo que o primeiro caso evitou maior distanciacao na pontuagao
de individuos pelas sentencas determinadas como mais ou menos importantes. E no
segundo caso anulou a ocorréncia da importancia entre as competéncias, pois esta
entendida como peso foi atribuida por igual durante o processamento de diferentes

competéncias.
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7 ANALISE DE RESULTADOS COM APOIO DO AGRU-
PAMENTO DE DADOS

7.1 Introducao

Esta parte do trabalho estuda a integracao da técnica de andlise de clusters com
processos de analise de resultados da avaliacao de competéncias, pois este é um
momento em que a instituicao busca nos dados gerados conclusoes de qual a realidade
do seu quadro de colaboradores e qual o contexto geral naquele momento em termos

de maturidade das competéncias.

O Agrupamento de Dados efetua a classificacdo nao supervisionada de padroes em
grupos que sao chamados de clusters. Este método tem sido cada vez mais utilizado
por pesquisadores na resolucao de problemas de diferentes areas de conhecimento e
utilizada na andlise exploratoria de conjuntos de dados, o que indica a sua importan-
cia (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Para a aplicagao especifica de agrupamento de
dados na andlise de resultados de avaliacao de competéncias o autor nao conseguiu

identificar estudos anteriores.

Para a abordagem em questao ser mais significativa é importante que uma caracte-
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ristica importante seja identificada na massa de dados que deve ser analisada. Esta
¢ a quantidade de dados envolvidos e seus relacionamentos, pois dependendo dos
quantitativos uma limitacao natural ao ser humano concretiza-se como obstaculo
no entendimento destes resultados e consequente utilizagao das informagoes obtidas
para a tomada de decisoes de forma confidvel. Tal limitagao é a capacidade de com-
preensao de fatos frente a tantas varidveis e relacionamentos entre as informagoes.

Problema que pode ser minimizado com a analise de clusters.

Conforme (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999) o agrupamento de dados é util em muitos
tipos de analises exploratérias baseadas em padroes, agrupamento, tomada de deci-
soes e situacoes de aprendizado de maquina. Sendo que na maioria dos problemas
existe uma pequena porcao de informacao prévia a respeito dos dados de interesse
em cada ponto abordado, tornando necessario considerar os inter-relacionamentos
existentes entre os pontos para obter uma avaliacao de como se estruturam. Esta
descricao das caracteristicas de um problema de agrupamento de dados confirma
conceitualmente a aplicacao do método na metodologia, pois as competéncias de
cada individuo isoladamente nao o descrevem precisamente. Porém, se considerar-
mos um grupo de competéncias temos uma visualizacao mais completa dos perfis

avaliados.

O objetivo de uma analise de clusters é dividir um conjunto de dados ou observagoes
em subgrupos nos quais os itens agrupados tenham maior similaridade possivel entre
si e sejam diferentes dos individuos dos demais subgrupos. (HOPPNER, 1999).
Esta caracteristica permite identificar nos resultados de um processo de avaliagao de
competéncias quais sao os diversos perfis de funcionérios existentes e como é dada
a sua distribuicao. O que gerencialmente pode ser uma informagao de muito valor

para a instituicao.
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7.2 Etapas Envolvidas

Os processos envolvidos nesta metodologia para andlise de resultados podem ser

resumidos em 5 etapas, que sao as seguintes:

e Definir quais dimensoes, em nosso caso competéncias, serao utilizadas.

Por exemplo, em uma andlise em que seja interessante visualizar a agilidade
em relacao a iniciativa, entendemos no contexto de analise de clusters estas

duas competéncias como dimensoes.

e Distribuir graficamente os pontos equivalentes ao conjunto de dados envolvi-

dos.

Neste item um grafico é desenhado com base na amostra de dados existente.

e Executar o processo de agrupamento dos dados até identificar a quantidade

otima de clusters.

O método de agrupamento de dados é executado para a identificacao de clusters
na amostra. Devido ao tipo de algoritmo utilizado, o K-means, é necessario
que seja executado para varias quantidades clusters até que uma configuracao
6tima seja identificada. Para apoiar esta decisao o método de validagao da

silhueta é utilizado.

e Analisar os grupos identificados, suas quantidades e caracteristicas gerais.

Aqui a analise dos resultados é feita com base no agrupamento de dados pro-

cessado, onde grupos e suas distribui¢oes podem ser visualizados graficamente.
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e Acoes direcionadas a elevacao do nivel de qualidade das competéncias dos co-

laboradores.

Esta fase é de atuacao da equipe gestora, pois nela agoes baseadas nos en-

tendimentos resultantes do processo de avaliacao sao definidas.

Na primeira etapa as competéncias que devem ser confrontadas devem ser seleciona-
das. Sendo que para visualizar graficamente existe o maximo de trés dimensoes a ser
considerado. Uma andlise completa em relagao as competéncias envolvidas pode ser
feita através de uma combinacao sem repeticao das diversas dimensoes existentes.
Exemplificando, em um processo com quatro competéncias e com distribuicao em

duas dimensoes teriamos:

Iniciativa x Agilidade

Iniciativa x Foco na Qualidade

Iniciativa x Foco no Cliente

Agilidade x Foco na Qualidade

Agilidade x Foco no Cliente

Foco na Qualidade x Foco no Cliente

A visualizacao da distribuicao dos pontos equivalentes aos resultados citada na se-
gunda etapa ja permite que padroes sejam identificados, pois é uma forma intuitiva

para identificar a distribui¢ao e o espalhamento das informagoes existentes.



95

A execucao deste processo para os subgrupos ou setores envolvidos na instituicao
permite que seja feita uma analise comparativa entre as mesmas. O que pode iden-
tificar divergéncias titeis na andlise junto a indicadores de interesse dos envolvidos,

como os de produtividade.

A complexidade e quantidade de graficos para a andlise dos dados aumenta com
maior quantidade de competéncias e pode ser minimizada utilizando graficos de trés

dimensoes. Para identificar a quantidade de graficos necessarios pode ser utilizada

n!

sl - Para nosso exemplo acima,

a féormula da combinacao sem repeticao C),s =

utilizando duas dimensoes, resulta em exatamente seis casos.

Neste tipo de problema a quantidade de clusters necessarios para a solucao de cada
massa de dados é desconhecida. Como consequéncia é necessario que o processa-
mento seja executado para diferentes quantidades de clusters e comparadas entre si
através de uma funcao que permita medir a qualidade do resultado e identificar a
particio 6tima. (HOPPNER, 1999) Nesta andlise a utilizacao do método de vali-
dacao pela silhueta é fundamental, pois permite verifica se existem elementos com

baixa similaridade nos clusters e a distribuicao geral dos mesmos.

7.3 Aplicacao da Metodologia

A aplicacao do agrupamento de dados descrito precisa de amostras consistentes em
relacao as inter-dependéncias que as competéncias exercem entre si. Para melhor
ilustrar o funcionamento e as andlises que podem ser feitas com base nos agrupamen-
tos identificados os resultados obtidos para cada competéncia do capitulo referente
ao Estudo de Caso sao utilizados como amostras de nosso processo de agrupamento
de dados. Nestes trinta e um individuos foram avaliados, o que permite exemplificar

a aplicacao do método e como analises podem ser feitas com seus resultados.
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Considerando que as competéncias envolvidas sao Iniciativa, Foco No Cliente e Com-

prometimento, entao os pares processados para duas dimensoes devem ser:

e Iniciativa x Foco no Cliente
e Iniciativa x Comprometimento

e Foco no Cliente x Comprometimento

Através de cada par destes é possivel visualizar caracteristicas especificas do grupo de
individuos da instituicao e buscar padroes de aglomeragao e de inter-relacionamento
das competéncias. Por este motivo a Iniciativa foi incluida em nossa massa de dados.

Sendo que esta comumente influi em outras caracteristicas do individuo.

Neste trabalho tanto a execucao do algoritmo K-means quanto o calculo da média
de dissimilaridade utilizada para a validacao dos clusters pela silhueta é baseada
na distancia Euclidiana. A escolha foi devido a ter sido a de melhor performance
nos testes efetuados, onde foram efetuados testes também para o tipo de distancia
cityblock. Esta melhor performance se deve a caracteristica da distancia euclidiana
de ser a menor distancia entre dois pontos atender as caracteristicas do problema de
forma mais correta, pois considera individuos necessariamente mais proximos mais

similares.

Em nosso processamento da relacao Iniciativa e Comprometimento foram testados
agrupamentos de 5 até 14 clusters, convergindo na decisao de que a divisao em 10
clusters melhor definiu o agrupamento para a amostra utilizada. Conforme expli-
cado no texto inicial deste capitulo a decisao é baseada no método da silhueta que
para esta quantidade de clusters apresentou bons resultados. Na figura 7.1 esta
o resultado da divisao de clusters e silhueta para o agrupamento de iniciativa e

comprometimento.
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A seguir a legenda das cores e simbolos para todas as relagoes de competéncias
processadas neste capitulo. Sao: cluster 1 - ponto vermelho ; cluster 2 - ponto verde
; cluster 3 - ponto azul; cluster 4 - ponto amarelo ; cluster 5 - ponto rosa ; cluster
6 - ponto azul claro ; cluster 7 - ponto preto ; cluster 8 - simbolo '+’ vermelho ;

cluster 9 - simbolo '+’ verde; cluster 10 - simbolo '+’ azul;
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Figura 7.1: Agrupamentos para Iniciativa x Comprometimento

A figura 7.1 evidencia a ocorréncia de dez grupos de pessoas para as dimensoes

consideradas. Destes alguns dos centrdides responsaveis pelos agrupamentos ficam
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bem préximos, o que indica que a metodologia foi capaz de identificar pequenas
nuances nas diferencas existentes para os individuos. Ainda nesta figura a silhueta
apresentada para a distribuicao dos dez clusters mostra que todos os valores de
similaridade foram positivos e dentro das caracteristicas do grupo como um todo.
A exemplo, nos clusters trés, quatro e dez a similaridade foi alta para todos os
itens e nos clusters cinco, sete e nove apesar de apresentarem maior diferenca entre
os individuos nao afetou o enquadramento dos mesmos no perfil representado pelo

agrupamento.

Outro fator que chama atencao na distribuicao de individuos e grupos é como os
mesmos tem o comprometimento aumentado em relacao ao aumento da iniciativa,
tendo os grupos de maior comprometimento iniciativa ao menos mediana. Porém, a
maioria ainda sao medianos ou fracos nesta importante relagao. O que pode indicar
gerencialmente a necessidade de palestras e atividades motivacionais que despertem

maior compromisso e iniciativa dos envolvidos.
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Figura 7.2: Agrupamentos para Iniciativa x Foco No Cliente

Na relagao Iniciativa e Foco no Cliente também foram testadas as divisoes de 5
até 14 clusters, tendo a divisao em oito clusters apresentado maior qualidade na
formacao dos grupos. Isto pode ser visualizado na figura 7.2 onde a silhueta mostra
um alto indice de similaridade na maioria dos grupos e uma convergéncia maior de

elementos nos clusters 3 e 4.

Quando consideramos a relacao foco no cliente e iniciativa o agrupamento de da-

dos mostrou menos diferencas gerais entre os individuos, pois oito grupos foram
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suficientes para categorizar os perfis existentes. Também mostrou que novamente a
iniciativa interfere em outra competéncia dos individuos. Como podemos observar
ocorre maior concentracao de pontos em graus de inclusao altos para comprometi-
mento e medianos para iniciativa, o que indica que uma iniciativa mediana ja foi

capaz de desencadear maiores niveis de foco no cliente na maioria dos individuos.

Quanto aos grupos um e quatro chamam atencao pela menor iniciativa e alto Foco
no Cliente. O que indica a ocorréncia de perfis menos pré-ativos, mas ainda assim
responsaveis em relacao ao cliente. Estes com o devido acompanhamento e uma

gestao motivacional podem se tornar ainda mais importantes para a instituicao.
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Figura 7.3: Agrupamentos para Comprometimento x Foco no Cliente

A relagdo comprometimento e foco no cliente apresentou melhores caracteristicas de
divisao de seus clusters para 9 agrupamentos. A figura 7.3 resultante do processa-
mento mostra que foi possivel identificar as diferentes regioes do grafico. Quanto
aos valores da silhueta indicam uma boa similaridade dos elementos dos grupos
e distribuicao relativamente homogénea, tendo apenas o cluster 3 recebido maior

quantitativo de elementos.

Para a relacao da figura 7.3 evidenciou-se a ocorréncia de nove diferentes perfis,
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sendo que a maioria se enquadrou com comprometimento alto e foco no cliente alto.
Porém, para aqueles com comprometimento mediano e baixo os valores para foco

no cliente foram necessariamente ruins.



103

8 CONCLUSOES

Verificou-se que associar métodos da Inteligéncia Computacional em metodologias de
Avaliacao de Competéncias permite a construgao de uma metodologia estruturada
e com etapas transparentes e bem definidas. Devido as caracteristicas da integragao
como resultado obtivemos um sistema de avaliacao preciso nos calculos envolvidos.
Tal observagao pode ser verificada pela andlise dos resultados obtidos e pelo estudo
das fases do processo, pois em cada uma delas existe a preocupacao de se preservar
ao maximo as diferencas entre os individuos e os proprios itens definidos tanto no

questiondrio quanto nas importancias.

Buscando a precisao dos valores tratados pela metodologia foi adotada a utilizagao
da Escala Likert e, também, o tratamento de sentencas com sentido negativo. O
uso da Escala Likert facilita a equalizacao da percepgao dos avaliadores quanto as
respostas. O que é significativo devido a este ser um dos fatores responsaveis pela
perda de precisao nos resultados. Quanto ao tratamento de sentencas negativas
flexibiliza a formacao do questionario, evita o tratamento incorreto do respectivo
tipo de sentenga e pode ser usado para tratar respostas incoerentes de avaliadores.
Estas duas caracteristicas contribuiram de forma relevante para a obtencao de um

conjunto de procedimentos consistentes.
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A formulacao das regras para o processamento das informacoes calculadas para as
competéncias sao de fundamental importancia para os resultados finais. Porém tal
definicao nao é elementar e pode envolver especialistas para garantirem sua consis-
téncia em relacao aos objetivos da instituicao. Porém, este é um assunto extenso e

nao foi abordado como objetivo neste trabalho.

Com a utilizacao do principio da extensao para efetuar operagoes algébricas sobre os
valores nebulosos as etapas da metodologia referente a combinagao de variaveis lin-
guisticas ficaram simplificadas tanto para o entendimento dos conceitos envolvidos
quanto na estrutura do mesmo, pois ao invés da utilizacao de relagoes e composicoes
, que sao de utilizagao mais complexa, o calculo algébrico de valores nebulosos pode
ser efetuado. Tendo esta técnica permitido a viabilizacao de uma diferente meto-
dologia, execucao de um processo mais leve, maior precisao na ponderacao entre

respostas/importancia e competéncias/importancia.

Outra importante propriedade é a flexibilidade da metodologia na adaptacao as
necessidades encontradas em diversificadas instituicoes. Essa caracteristica parte do
conceito da utilizacao de varidveis para representar a importancia e da utilizacao de

regras para o processamento das pontuagoes finais dos individuos avaliados.

Quanto as comparacoes feitas em relagao a metodologia tradicional abordado verificou-
se pelas percepcoes dos avaliadores envolvidos que a metodologia proposta foi capaz
de fornecer resultados mais significativos e mais de acordo com o esperado por cada
avaliador. Tal conclusao foi o que se esperava, porém verificamos que as amostras
de dados obtidas estao em pouca quantidade e muito constantes em relagao aos
perfis existentes. Isto indica que um maior volume de dados parece ser necessario
para identificar e estabelecer de forma concreta distancias entre as metodologias,
pois permitiria gerar conclusoes mais detalhadas e embasadas em maior nimero de

ocorréncias de diferentes caracteristicas nos resultados.
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Ainda em relagao aos perfis abordados, uma maior quantidade em nossa amostra de
dados gera mais pontos de atencao em nossas analises e consequentemente analises
mais profundas que podem originar mais conclusoes. Porém, considerou-se como
ponto forte da metodologia proposta ter conseguido tratar e representar tao poucas

nuances na pontuacao e ranking obtido.

O uso de Agrupamento de Dados na fase de andlise de resultados melhora o potencial
de identificacao de padroes, permitindo identificar as menores nuances. Porém au-
menta a complexidade dos entendimentos envolvidos exigindo maior especializagao

de recursos ou uma consultoria direcionada.

Em nosso exemplo o agrupamento de dados serve como método de apoio a tomada
de decisoes dentro de um contexto de interesse das areas de gestao. O paradigma em
que o método se encaixa difere um pouco da utilizacao mais comum que é baseada
em experimentos cientificos de maior complexidade. Esta caracteristica demonstra

a plasticidade de sua utilizacao.

A massa de dados utilizada no capitulo ’Anélise de Resultados com Apoio do Agru-
pamento de Dados’ serve como base para inferéncias basicas e confirmacoes a res-
peito dos beneficios do método. Porém uma visualizacao completa precisa de uma
massa de dados real envolvendo maior volume de informacoes e mais competéncias.
Também, o envolvimento das areas de gestao responsaveis pela massa de dados real
citada. O que permitiria uma andlise das informacoes resultantes e pesquisa sobre

a percepcao e conclusoes dos participantes.

A utilidade do agrupamento de dados na andlise de resultados é diretamente propor-
cional a quantidade de competéncias de interesse e individuos envolvidos no processo
de avaliagao. Isto devido a um maior volume de dados significar mais informacoes a

serem analisadas. Ou seja, com mais casos e suas inter-relagoes a compreensao geral
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dos dados é diminuida. Por este fator se constata que a aplicacao em questao seja

de maior interesse de instituicoes de médio e grande porte.
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ANEXO

Na tabela 8.1 sao mostrados os resultados obtidos na ponderagao das competéncias
do capitulo "'Estrutura do Modelo’, sendo estes valores utilizados como entrada na

etapa de processamento de regras.

Iniciativa Foco Cliente Comprometimento Agilidade Foco Resultados Cultura Qualidade Atua Sistca Trab Equipe

0.54 0.9 0.82 0.77 0.87 0.82 0.80 0.58
0.68 0.9 0.91 0.97 0.97 0.93 1.01 0.62
0.68 0.9 0.88 0.86 0.97 0.93 1.01 0.62
0.53 0.46 0.61 0.77 0.77 0.87 0.64 0.40
0.68 0.9 0.88 0.87 0.97 0.87 1.01 0.62
0.79 0.84 0.78 0.86 0.97 0.93 1.01 0.43
0.79 0.9 0.91 0.77 0.97 0.93 1.01 0.53
0.63 0.62 0.31 0.39 0.62 0.73 0.49 0.25
0.64 0.9 0.91 0.86 0.97 0.93 1.01 0.58
0.70 0.9 0.91 0.87 0.97 0.87 1.01 0.46
0.68 0.9 0.91 0.97 0.97 0.93 1.01 0.58
0.62 0.79 0.88 0.97 0.97 0.93 0.91 0.55
0.68 0.84 0.91 0.97 0.97 0.93 0.91 0.51
0.62 0.9 0.91 0.87 0.97 0.93 1.01 0.50
0.69 0.84 0.82 0.87 0.97 0.87 1.01 0.46
0.70 0.84 0.78 0.97 0.97 0.93 0.91 0.58
0.83 0.9 0.88 0.77 0.97 0.93 1.01 0.62
0.62 0.9 0.91 0.97 0.97 0.93 0.91 0.58
0.68 0.84 0.91 0.97 0.97 0.93 0.91 0.55
0.68 0.9 0.91 0.97 0.97 0.93 1.01 0.62
0.64 0.9 0.78 0.86 0.97 0.93 1.01 0.51
0.68 0.9 0.91 0.97 0.97 0.93 1.01 0.60
0.34 0.11 0.08 0.11 0.11 0.09 0.12 0.41
0.64 0.84 0.88 0.86 0.97 0.93 0.91 0.53
0.64 0.84 0.91 0.86 0.97 0.93 0.91 0.55
0.70 0.9 0.88 0.97 0.97 0.93 0.91 0.60
0.75 0.9 0.91 0.86 0.97 0.93 1.01 0.60
0.75 0.9 0.91 0.97 0.97 0.93 0.91 0.60
0.55 0.46 0.38 0.31 0.39 0.68 0.80 0.53
0.57 0.9 0.91 0.97 0.97 0.93 0.80 0.62
0.68 0.9 0.91 0.97 0.97 0.93 0.91 0.60

Tabela 8.1: Parte Massa de Dados do Agrupamento de Dados



