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Pensamento Contemporaneo em Administracao

MINERACAO DE DADOS COM MAPAS DE KOHONEN: UMA ABORDAGEM NO SETOR
FINANCEIRO

DATA MINING WITH KOHONEN MAPS: AN APPROACH IN FINANCIAL SECTOR

Anderson Guimaraes De Pinho

RESUMO

O presente artigo objetivara a aplicacdo de Mapas de Kohonen na identificagdo de perfis de clientes, ou
clusters, como estratégias de diferenciacio no marketing empresarial. Clientes que decidem por
investir em acdes na Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa) podem optar por agées de empresas nos
mais diversos ramos de atividade. Se gestores do marketing souberem explicitar o conhecimento
necessario para diferenciar clientes de acordo com o setor em que operam na bolsa de valores, estes
poderdo incorporar este conhecimento nos processos da empresa, maximizando lucros e resultados.
Mapas de Kohonen representam uma classe de modelos de redes neurais denominados mapas auto-
organizaveis e seu potencial de aplicagdo em processos de descoberta de conhecimento representa
alguma vantagem competitiva. Em nosso caso de aplicacdo isto significa separar clientes de acordo
com suas concentracdes de operagdes na Bovespa nos 10 possiveis mercados de ac¢des. Os resultados
mostrardo que clientes podem ser agrupados em 1 de 6 clusters diferentes, cada um com
caracteristicas bastante singulares.

Palavras-chave: Clusterizacdo de clientes. Mapas de kohonen. Data mining. Redes som. Marketing de
relacionamento.

ABSTRACT

This article aimed at applying the Kohonen Maps to identify profiles of customers or clusters, as a
strategy of differentiation in marketing business. Customers who decide to invest Money in the Sao
Paolo stock exchange may opt to invest in companies of various branches of activity. If marketing
managers know the explicit knowledge that differentiate customers according to the sector in which
they operate in the stock exchange, they may incorporate this knowledge in the processes of the
company, maximizing profits. Kohonen maps represent a class of models of neural networks known as
self-organizing maps and its potential of application in processes of knowledge discovery is a
competitive advantage. In our case of application this means implementing separate customers
according to their concentrations of investments in 10 markets for possible actions. The results show
that customers can be grouped into 1 of 6 different clusters, each with very unique characteristics.

Keywords: Cluster of customers. Kohonen maps. Data mining. Som networks. Relationship
management.
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INTRODUCAO

A forma com a quais grandes empresas interagem com seus consumidores mudou
drasticamente nos ultimos anos em fun¢do dos avancos da tecnologia. A expectativa dos
consumidores aumentou bastante, e tem se tornado mais dificil satisfazé-los. A cada dia, mais
produtos e servicos similares sdo lancados ao mercado, diversificando ainda mais as opg¢des
de escolha dos consumidores. Com isso, torna-se dificil obter a lealdade dos consumidores por
uma firma em particular. Da mesma forma, as empresas necessitam reter seus clientes mais
rentaveis para sobreviver em mercados competitivos e dinamicos.

Como resultado, as grandes empresas necessitam entender melhor o comportamento dos
seus consumidores e incorporar este conhecimento em seus processos. Mais conhecimento se
traduz em uma melhor resposta as expectativas dos consumidores, de forma rapida e eficaz.
Resposta esta, quando possivel, pré-ativa, antecipando-se aos desejos dos consumidores e as
estratégias da concorréncia. E por que ndo inovando?

Para que isto seja realizado, empresas estdo coletando e armazenando informag¢des das mais
diversas dos seus clientes, como: geografia, demografia, atitudes, psicografia,
comportamentais, e, acredito como sendo a mais importante de todas, informacao
transacional. Muitos avangos tém ocorrido na forma com a qual grandes empresas obtém,
organizam e gerenciam estas informacgdes. Cada vez mais sistemas de informacdo sdo
desenvolvidos para que os processos de uma empresa sejam gerenciados ao nivel de cliente,
de maneira quase que pessoal e customizada, extraindo e armazenando sempre que possivel
informacao util desta interacao.

Neste ambiente, clusterizar clientes em grupos o mais homogéneos tém demonstrado uma
estratégia eficaz de marketing. A¢des de cross-selling ou up-selling (Berry, p.115) podem ser
alinhadas para maximizar a aceitacdo, ou satisfacdo, por determinados grupos de individuos.
Uma vez que identificados estes clusters onde clientes apresentam atitudes/comportamentos
o mais semelhantes, fica mais facil a otimizagdo de processos de marketing, sem que seja
necessario customiza-los.

A extracao do conhecimento, capaz de clusterizar clientes, de grandes bancos de dados é
responsabilidade de uma area da ciéncia denominada data mining ou mineragdo de dados.
David Hand et al (2001, p.6) define como:

a andlise de dados observados em grandes bancos de dados, para
descoberta de relacionamentos inesperados, resumindo-os em uma nova
forma de facil entendimento e grande utilidade para o dono dos dados.

DATA MINING
Principais objetivos

Muitos autores tratam esta ciéncia como uma componente da area de aprendizado de
maquina e computacdo adaptativa. O objetivo de construir sistemas capazes de adaptarem-se
ao seu meio, e extrair informacao util a cada interagdo tem atraido pesquisadores em muitos
campos da ciéncia como: engenharia, fisica, estatistica, neurociéncia, etc. David apud Thomas
(2001, p.2) ressalta que muitos destes estudos tém convergido para um conjunto de questdes
envolvendo problemas supervisionados, ndao supervisionados, e aprendizado por reforco
(reinforcement learning).
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Trata-se de uma nova disciplina envolvendo estatistica, aprendizado de maquina,
administracao de banco de dados, reconhecimento de padrdes, inteligéncia artificial e outras
areas. Todas elas relacionadas a um objetivo principal: analisar grande volume de dados, o
que as torna bastante correlatas.

Sobre aplica¢des na area comercial, Berry (2004, p.7) afirma que é muito dificil encontrarmos
um algoritmo de mineracdo de dados o qual tenha sido criado primeiramente com fins
lucrativos como seria numa aplicacao de marketing empresarial. A aplicacao de técnicas de
data mining num contexto comercial depende muito do tipo do problema, da habilidade e
preferéncia do pesquisador, e da disponibilidade de informacao util.

Sendo assim, em vista o objetivo de clusterizar clientes tratado neste artigo (aplicagdo
comercial), introduziremos uma nova definicdo sobre os objetivos da Data Mining dada por
Berry :

.. permitir que a empresa melhore o marketing, vendas, e operagdes de
suporte ao cliente através de um melhor entendimento de seus clientes”.

Técnicas de clusterizagao

Hair et al dividem os métodos de clusterizacdo em hierarquicos e ndo hierarquicos. Métodos
hierarquicos envolvem a hierarquia de estrutura tipo arvore, sendo dividos em aglomerativos
ou divisivos. Ja os ndo hierarquicos, simplesmente tentam encontrar o melhor agrupamento
de individuos, uma vez que o numero de cluster tenha sido especificado, através de
determinagdo e adaptacdo de centrdides. Procedimentos de clusterizacdo desta udltima
natureza sdo freqiientemente chamados de K-means.

Em processos de Knowledge Discover Database (KDD), uma das técnicas com bastante
destaque sdo os Mapas Auto-Organizaveis, ou Self Organizing Map (SOM). Apesar deste ultimo
mencionado, tratar-se de um método nao hierarquico de clusterizagdo, veremos que em muito
difere de procedimentos do tipo K-means.

Berry e Linoff, a exemplo, introduzem uma aplicagdo em [3] para clusterizar clientes os quais
tomam empréstimos bancarios. Com isto, a empresa buscava o melhor entendimento destes
clientes e possivel aumento de participacdo de mercado pela utilizacdo deste conhecimento.
Larose em [6] defende os uso do algoritmo de clusterizagdo BIRCH se comparado com as
técnicas K-means e Redes Som, aplicando-o em histérico transacional de clientes os quais
fazem compras em shoppings. Ja Vesanto e Alhoniemi [7] ressaltam as vantagens das redes
SOM em comparag¢do a métodos hierarquicos e nao hierarquicos, em especial o algoritmo K-
means. Marques em [8], numa aplicagdo em pesquisa de mercado, conclui que embora as
técnicas de redes SOM e K-means apresentem perspectivas bastante diferentes em termos de
resultados, podem produzir clusters bastante semelhantes.

Embora muitas técnicas de clusterizacdo dividam pesquisadores na forma de aplicagao,
acreditamos que as redes SOM apresentam grandes vantagens com relacao as demais. Sao
estas vantagens: (1) fornecem uma visualizacdo bidimensional dos clusters a serem
analisados; (2) exigem menos esforco computacional; (3) sdo bastante robustas na presenca
de dados ruidosos e/ou outliers; (4) ndo requer que clusters sejam previamente identificados;
(5) ndo estdo sujeita a aleatoriedade de comparagao de individuos, como acontecem em
meétodos aglomerativos ou separativos. (6) e ndo fazem assun¢des na formacgao dos clusters, a
exemplo do K-means, o qual tenta encontrar clusters esféricos. Para mais detalhes
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recomendamos a leitura de [7].

Por estes motivos, o presente estudo defendera as Redes Som ou Mapas Auto- Organizaveis
como estratégia de clusterizacdo de clientes. Para tanto, seremos breves em 2.3 quando do
detalhamento da técnica. Em 3, descreveremos o problema encontrado para aplicacao da
técnica. E em 4, daremos continuidade com a apresentacio dos resultados obtidos. E
importante dizer que dois modelos basicos de mapas auto-organizaveis sao tratados na
literatura de Redes Neurais, o modelo de Willshaw-von der Malsburg, e o modelo de Kohonen,
tendo este segundo recebido mais atencdo por ndo explicar detalhamento neurobioldgico
(Haykin, p.485). Sobre isso, dizemos que o modelo aqui proposto e estudado na aplicacao de
clusterizacdo de clientes serd o de Kohonen.

Introducdo as redes de som

Mapas Auto-Organizaveis trata-se de uma classe especial de redes neurais baseadas na
aprendizagem competitiva: neurdnios na camada de saida competem entre si para ativacdo ou
disparo, e somente um neurdnio € ativado a cada apresentacdo de padrao. O neuronio ativado
¢ chamado de neurdnio vencedor, e somente os pesos associados a este neurdonio serdo
atualizados, “o vencedor ganha tudo”.

Em uma rede Som, neuronios sao dispostos em uma grade uni ou bidimensional. Mapas de
dimensionalidade mais alta ndo sdo tdo comuns, porém possiveis de serem estimados. Os
neurdnios na camada de saida sdo ajustados de forma a representar uma classe de padrdes
semelhantes no conjunto de entrada. As posi¢des dos neurd6nios numa grade uni ou
bidimensional se tornam ordenadas entre si, de tal forma que um conjunto de coordenadas é
criado para representar diferentes caracteristicas dos padrdes de entrada.

Haykin (2001, p.483) caracteriza uma rede Som como:

.. uma formacdo de um mapa topografico dos padrdes de entrada no qual as
localizacdes espaciais (i.e, coordenadas) dos neurOnios na grade sdo
indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas contidas nos padroes de
entrada, dai o nome “mapa auto-organizavel”.

A seguir, o modelo de mapa proposto por Kohonen:

Figura 1 - O Modelo de Kohonen

Capa sensonial

Sinapsis (entradas)

Wi
v

X{1)

Fonte: [5] Haykin
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O processo de aprendizagem (atualizacao dos pesos wji) deste modelo de rede neural aqui
estudado acontece em duas fases. A primeira trata-se da Fase de Ordenacao, onde a ordenacgao
topologica dos vetores de peso wiji ocorre. Alguns parametros importantes nesta fase sdo a
taxa de aprendizagemh (n) , adaptativa decrescente a cada atualizagdo de n atualizagdes, e a
funcdo de vizinhanga () h, nji. A fun¢do de vizinhanga representa um papel importante em
mapas auto-organizaveis. Especificamente na fase ordenacdo, permite-se que os neurdnios
pertencente a uma certa vizinhanca do neur6nio vencedor i sejam atualizados. Durante esta
fase, a vizinhanca se reduzira a 1 (um) par de neurénios ao redor do neurdnio vencedor i, ao
final de cada atualizacao.

Ja na Fase de Convergéncia, ou Ajuste Fino, recomenda-se que o nimero de iteragdes seja de
no minimo de 500 vezes os nimeros de neuronios na grade. Nesta fase os pesos sofrem um
processo de convergéncia permitindo uma quantizacao estatistica precisa do espago de
entrada. A vizinhanca ao redor de um neur6énio deve ser mantida igual a 1. Em alguns casos
permite-se que ela decresca até 0, desta forma, somente os pesos associados ao neurdnio
vencedor seriam atualizados. Quanto ao valor de h (n) , deve ser bem pequeno e fixo, digamos
0,01, pois o que buscamos e uma precisdo do espago de padrdes representados pelos
neurdnios.

Recomendamos para mais detalhes a leitura de [5]. Seguiremos com a descri¢ao do problema
para aplicagdo dos modelos neurais de Kohonen.

A EMPRESA E O PROBLEMA DE DIFERENCIACAO NO MARKETING

A empresa em estudo trata-se de uma administradora de investimentos com grande atuac¢ao
na Bovespa (Bolsa de Valores do Estado de Sao Paulo). Clientes que optam por investir pelo
sistema Home Broker executam ordens online, diversificando seus investimentos em até 4
categorias de investimentos: (1) compra e venda de agdes; (2) cotas em fundos de
investimentos; (3) bolsa de mercadorias e valores futuros (ou Bm&f); (4) e titulos do tesouro
direto.

O problema da empresa apresenta-se da seguinte forma: clientes ap6s a inclusdo na base de
dados e inicio das operagdes no sistema home broker, apresentam um decréscimo
significativo na atividade até o 42 més de relacionamento, identificado pela ndo intencao de
continuar investindo. E fato para a empresa que apds o 42 més de relacionamento clientes que
decidem por continuar suas operacdes na bolsa ou outro tipo de investimento o fazem
continuamente ao longo de um horizonte de 12 meses ou mais.

Para que isto fique claro, apresentaremos o grafico a seguir. Para tanto, separamos 12 safras
mensais de entrada de cliente ao longo do ano de 2006, e verificou-se o status do cliente, més
a més, por um periodo seguinte de 12 meses. Quando no més de andlise, apds a inclusdo no
cadastro da empresa, nao era verificada nenhuma operagdo no sistema home broker, o cliente
era marcado como inativo. Contrariamente, recebia a marcac¢ao de ativo, caso viesse a efetuar
alguma ordem de investimento no més.
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Grafico 1 - Curvas de Atividade e Inatividade
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Fonte: Propria Autoria

A empresa busca reforco no marketing para diminuicao das taxas de inatividade apés o 4°
meés, mas ndo tem obtido grandes sucessos. Clientes ndo se identificam com produtos ou
servicos lhes ofertado, e a ndo intencao em continuar operando na bolsa é impulsionada pelo
aumento do atrito com a empresa. Para dificultar, clientes ndo obtém o retorno esperado no
mercado em que operam, e atribuem a empresa esta responsabilidade, por ter-lhes indicado
aquela composicao de carteira de investimento. Nestes ambientes, acredita-se que boas partes
destes problemas vivenciados poderiam ser solucionadas se gestores de relacionamento ao
cliente incorporassem em seus processos estratégias por cluster de acordo com o mercado em

que operam.

A Bovespa disponibiliza para qualquer pessoa fisica a classificacdo setorial das empresas e
fundos negociados. Tal classificacdo tem como principal objetivo agrupar as empresas que
atuem em estagios similares da cadeia produtiva, ou com produtos/servicos relacionados, e
tendam a responder de forma semelhante as condi¢des econémicas. Sao elas:

Tabela 1 - Classificacao Setorial de Fundos e A¢des de Empresas Negociadas na Bovespa

Classificacao
Bens Industriais
Construcdo e Transporte
Consumo Ciclico
Consumo Nio Ciclico
Financeiro e Outros
Matenais Basicos
Petroleo e Gas
Telecomunicacoes
TI
Utilidade Priblica

Fonte: www.bovespa.com.br

ISSN 1982-2596 RPCA * Rio de Janeiro *v. 2 * n. 2 * mai./ago. 2008 * 39-49 * 44



Minerac¢ao de dados com mapas de kohonen: uma abordagem no
setor financeiro

Desta forma, acredita-se que clientes podem ser clusterizados com base na distribuigcdo de
ordens executadas em cada um dos setores apresentados. Isto servira de motivacdo para
aplicacdo das Redes SOM neste artigo apresentado.

Para tanto, utilizaremos uma base de dados composta por uma amostra de clientes novos ao
longo de um periodo de 12 meses, o que nos da um total de total de 14.799. Variaveis
(colunas) sdo representadas valor da distribuicao percentual em cada um dos 10 setores. A
seguir, resultados obtidos pela modelagem por Redes SOM.

MODELAGEM POR REDES SOM

Para as 10 variaveis setoriais pertencentes a camada de entrada da rede, foram testadas duas
forma de normalizacao de variaveis. Na primeira, utilizamos uma transformacao linear para o
intervalo [0;1]. Num segundo momento, uma transformagao para variancia unitaria.

Testamos também as varidveis na forma com foram apresentadas em 3, sem alguma
normalizag¢do. Sobre isto, conclui-se que a normaliza¢do das vaiaveis nao tem grande impacto
nos resultados da rede, uma vez que os valores da entrada originalmente ja estdo no intervalo
deOal.

Muitas configuracbes de mapas foram testadas em conjunto com as normalizacdes
apresentadas anteriormente, sempre da forma quadratica ou retangular. A exemplo: 10x10,
5x10, 15x10, 15x15 e 8x13. Optamos pelo mapa de dimensdao 13x8 neuronios pela nitida
visualizacdo e interpretacdo de grupos. Neste ultimo mapa em especifico, parametros foram
ajustados conforme detalhamento a seguir.

Para a fun¢ao de vizinhanga em Nc(0), definimos como 4 (metade de neuronios do lado menor
do retangulo). Na fase de ordenacao, Nc(t) diminuia linearmente proporcional a t, até o valor
1, por um ciclo de t=1000 iteragcdes. Sobre o parametro alfa, definimos como 0,5, decrescendo
da mesma forma proporcional a t até 0,01 na préxima fase.

Ja na fase de ajustamento fino, com o parametro alfa fixo de 0,01, e Nc(t) fixo igual a 1, a
atualizacdo dos pesos aconteceu por um ciclo de 50.000 iteracées. E importante dizer que o
software utilizado para ajuste da rede foi o Matlab 7.0, e que o tipo de aprendizado
implementado no Toolbox Som é de aprendizado em Batch, ou seja, os parametros sdo
ajustados ap0s a apresentacdo de todos os padrdes a rede.

A matriz de U, o nimero de clientes representados por cada neurdnio, quantidade de clusters
considerados, bem como os centréides destes serdo apresentados a seguir:

RESULTADOS OBTIDOS

A matriz de U (ou matriz de distancia unificada) permite uma visualizacdo unificada da
distancia entre os neuro6nios para todas as variaveis de analise. Quanto mais marrom a cor do
neuronio, maior € a distancia entre o neurénio vizinho mais proximo. Entre outras palavras,
maior é a diferenca de perfil do cliente ativado pelo neurdnio vizinho mais préximo. Por outro
lado, quanto mais azul a cor do neur6nio, menor € a distancia entre o neuroénio vizinho mais
proximo, ou seja, ha uma maior semelhanca de perfil entre o cliente ativado pelo neurénio
vizinho.
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Figura 2 - Matrizes de Distancias
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Fonte: Sofware Matlab

Percebe-se que clientes ativados pelos neurénios em cada um dos 4 cantos do mapa
representam individualmente o centrdide de um cluster, dados por maiores concentragdes de
ordens executadas respectivamente nos mercados de Consumo Ndo Ciclico, Financeiro e
Outros, Materiais Bdsicos, e Petrdleo e Gds. A escala de concentracdo de cada uma destas
varidveis nos mostra que: clientes ativados pelo centréide do Cluster Consumo nao Ciclico,
executam aproximadamente 80% de suas ordens neste mercado; para o cluster do setor
Financeiro a concentragdo é maior que 80%; da mesma forma acontece para o cluster de
Materiais Basicos, com concentracdo maior que 80%; e para o cluster de Petréleo e Gas,
concentragdo de ordens pouco maior que 60%.

Setores de Tecnologia da Informagdo, Consumo Ciclico, Bens Industriais, e Utilidade Publica,
apresentaram centrdides bem proéximos. Analisando a regido da matriz de U a qual estes
neurdénios sdo mais ativados por cada uma das varidveis, percebe-se uma zona azulada
caracteristica da pequena distancia de perfis de clientes ativados nesta regido. Por estes
motivos, acredita-se que esta regido sozinha representaria um quinto cluster distinto de
clientes.

Da mesma forma, Telecomunica¢gdes e Construcdo e Transporte apresentaram centroides
relativamente proximos, e por isso, decidiu-se agrupar clientes ativados nestas regides para
formarem um sexto cluster de clientes. Clientes os quais apresentariam uma grande atividade
de ordens executadas nestes mercados.

A figura abaixo mostra o numero de clientes ativados por cada um dos neurodnios, bem como o
agrupamento considerado para formacdo de cada um dos 6 cluster.
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Figura 3 - Quantidade de Clientes Ativados por Neurdnio e Formagdo de Clusters
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Fonte: Propria Autoria
A distribuicao de clientes por cada um dos clusters pode ser obtida abaixo.

Grafico 2 - Distribuicao de Clientes por Clusters
1 m2 H3 4 E5 Hb
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9,6%; 1,425

20,7%; 3.067
16,2%; 2,402

16,7%; 2.467

Fonte: Prépria Autoria

Para a caracterizacdo dos centréides finais foi verificado a média de concentracdo de ordens
executadas em cada um dois 10 setores, por clientes pertencentes a cada um dos 6 clusters. A
saber:
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Tabela 2 - Caracterizacao dos Centroides Finais

Setor Cluster - % Médios _
1 2 3 4 5 6
Bens Industriais 1,8% 1.9% 10,3% 2.5% 2,9% 0.9%
Construgio Transporte 1,8% 1.2% 2.9% 32.1% 3.3% 1.1%
Consumo Ciclico 1,2% 1.6% 5.5% 1.6% 2,2% 1.1%
Consumo Nio Ciclico 54, 4% 7.0% 8,2% 5, 1% 7,3% 2.3%
Financeiro e Outros 21,6% 72,0%| 23.1% 8.3% 13,2% 4.2%
Materiais Basicos 11,3% 8,7%| 20,9% 14,5% 11,19%] 82,1%
Petrdleoe Gas 3,5% 3,3% 6.3% 6,8%| 48.2% 5.4%
Telecom 2,1% 2.6% 3.6%] 227% 4.4% 1,4%
Tecnologia Informacdo 1,7% 1,9% 11,5% 3.2% 4.5% 1.2%
Utilidade Publica 1,2% 1.6% 4.1% 2,0% 2,7% 0,7%

Fonte: Prépria Autoria

A excecdo dos clusters 1, 2, 5 e 6 que apresentaram predominancia de concentragao de ordens
executadas em apenas 1 (um) setor em especifico, os clusters 3 e 4, onde houve o
agrupamento de 2 ou mais centrdides de varidveis, apresentaram concentra¢des bastante
diversificadas. Cluster 3, a exemplo, obteve uma maior concentragdo em Materiais Basicos, e
Financeiro e Outros, enquanto que cluster 4 alta concentragdao em Construcdo e Transportes, e
Telecom.

CONCLUSOES E PROXIMOS PASSOS

Como observado no tépico 3, a identificacdo de clusters serd util na diferenciacdo de acdes de
marketing. Gestores de relacionamento ao cliente poderdo a partir do 42 més de
relacionamento do cliente fazer ofertas personalizadas de produtos e servigcos, maximizando
assim o retorno de agdes. Com isso, esperam-se diminuir as taxas de evasao de clientes a
partir do 52 més de relacionamento.

E importante dizer que a aplicacdo aqui feita através de Mapas Auto-organizaveis teve como
objetivo a exploracdo do potencial de aplicacdo desta técnica num ambiente empresarial, e
ndo somente a resolucdo em especifico do problema da empresa aqui abordada.

O raciocinio aqui desenvolvido poderia ser facilmente adaptado para empresas nos mais
diversos ramos de atividade.

No entanto, alguns pontos de estudo sdo necessarios para a melhoria e aperfeicoamento da
técnica utilizada. Como exemplo, na formacdo de clusters conforme figura 3, é de grande
duvida para o analista a determinagdo das fronteiras entre clusters. Por estes motivos,
clientes, mesmo que se encontre em zonas de fronteira entre dois ou mais Clusters, onde nao
ha a predominéncia de um perfil em especifico, podem ser classificados em grupos com
menor semelhanga. Para que isso ndo ocorra, alguma heuristica adicional deve ser
considerada, como maximizac¢do da variancia entre clusters. Uma alternativa seria a aplicacao
de alguma técnica de clusterizagdo nos proprios clusters ao invés, conforme proposto por
Vesanto em [7].
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