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Resumo: O presente trabalho teve como objetivo comparar a similaridade entre os agrupamentos
gerados pelos métodos hierdrquico e particionado (k-means) na andlise de precos de combustiveis, uti-
lizando dados de gasolina comum e etanol no municipio de Campina Grande — PB em 2019. A andlise
de cluster, técnica estatistica multivariada, foi aplicada para classificar postos de combustiveis em gru-
pos homogéneos, considerando a proximidade dos precos. As andlises foram realizadas no software R,
demonstrando a viabilidade da aplicacdo dessas técnicas em dados reais. No método ndo hierdrquico
(k-means), a definicdo do niimero de grupos foi feita por meio do método Elbow, sendo identificadas
diferencas significativas nas médias de precos entre os grupos. No método hierdrquico, empregou-se
a distancia euclidiana e ligacdo completa, os clusters obtidos apresentaram estruturas semelhantes a
do k-means. A comparagdo entre as duas abordagens revelou consisténcia na formagdo dos grupos e
na similaridade estrutural dos clusters gerados, indicando que ambos os métodos produziram resulta-
dos convergentes para a segmentagdo dos postos por preco evidenciando a confiabilidade das técnicas
utilizadas. Conclui-se que a andlise de cluster é uma ferramenta eficaz para estudos de mercado de com-
bustiveis, e que os métodos hierdrquico e particionado, embora distintos em sua abordagem, geraram
agrupamentos coerentes neste contexto.
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Introducao

Postos de combustiveis sdo instalagdes que comercializam derivados de petréleo e bio-
combustiveis, como gasolina, diesel, etanol e gas natural, sendo regulados pela Agéncia Naci-
onal do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) (PETROLEO, G. N. E. B. AGENCIA
NACIONAL do, 2017). As oscilagdes nos precos dos combustiveis, sdo fortementes influen-
ciadas pela volatilidade do mercado internacional de petréleo, que geram efeitos significativos
sobre o desempenho econdémico e o consumo das familias (Dallal et al., 2024). Em parti-
cular, a gasolina e o etanol, combustiveis amplamente utilizados no Brasil, t€m apresentado
trajetdrias de precos interligadas, influenciadas por fatores como custos de produgao, tributos e
concorréncia local.

Nesse contexto, técnicas estatisticas multivariadas, como a analise de clusters, tornam-
se ferramentas valiosas para identificar padroes de similaridade entre precos de combustiveis
em diferentes estabelecimentos. Esta abordagem, classificada como aprendizado de maquina
nao supervisionado, agrupa observacdes com base em suas similaridades, maximizando a ho-
mogeneidade intraclusters e a heterogeneidade entre clusters (Silva, 2021). Esta técnica tem se
mostrado versatil em distintas dreas do conhecimento, especialmente nas ciéncias econdomicas

t Autor correspondente: wylliameduardo99 @ gmail.com
Manuscrito recebido em: 16/04/2025. Revisado em: 12/05/2025. Aceito em:19/05/2025.

Sigmae, Alfenas, v.14, n.4, p. 75-83, 2025.


mailto:wylliameduardo99@gmail.com

Silva, Bezerra e Mata (2025) 76

e gerenciais, ao possibilitar a organizacao de grandes volumes de dados em grupos com carac-
teristicas semelhantes, desse modo, facilitando a andlise e interpretacdo de padrdes relevantes
(Ferreira et al., 2020).

Dentre as técnicas de agrupamento disponiveis, destacam-se os métodos hierarquicos e
particionados, que se diferenciam principalmente pela estratégia adotada para formar os grupos
ao longo do processo de anélise (Pereira, 2023). Enquanto os métodos hierarquicos agrupam os
dados com base em medidas de similaridade ou dissimilaridade, resultando em uma estrutura
em forma de dendrograma, os métodos particionados, como o k-means, requerem a defini¢ao
prévia do nimero de grupos e utilizam um processo iterativo para otimizar a alocacdo dos
elementos a cada cluster (Oliveira et al., 2022). A escolha entre essas técnicas depende dos
objetivos do estudo e da natureza dos dados, mas comparar sua eficicia em gerar agrupamentos
consistentes € essencial para validar resultados.

Este trabalho busca avaliar a similaridade entre os agrupamentos formados pelos métodos
hierarquico e particionado na andlise de precos de gasolina comum e etanol em Campina Grande
— PB. Para isto, aplicou-se a andlise de clusters visando identificar postos com precos semelhan-
tes, comparando a coeréncia dos grupos gerados por cada método.

Materiais e métodos

Os dados utilizados neste estudo foram coletados presencialmente pelo Fundo Munici-
pal de Defesa dos Direitos Difusos (PROCON) de Campina Grande - PB, referentes aos pregos
de combustiveis no ano de 2019. O banco de dados compreende 57 postos de combustiveis dis-
tribuidos pela cidade, contendo as seguintes varidveis: identificacdo do posto, bandeira, bairro,
preco da gasolina comum e prego do etanol. Apds a coleta, realizou-se uma verificagdo minu-
ciosa para identificar e tratar possiveis dados faltantes ou inconsisténcias no armazenamento,
garantindo a qualidade dos dados antes das andlises.

Todos os procedimentos estatisticos, calculos e visualizagdes foram realizados no soft-
ware R (R Core Team, 2024), utilizando pacotes especializados para andlise de dados. Dentre
os principais pacotes empregados, destacam-se: cluster (para andlise de cluster) (Maechler et
al., 2025), factoextra (para visualizacdo de dados multivariados) (Kassambara; Mundt, 2020),
ClustOfVar (para clusterizagdo de varidveis) (Chavent et al., 2025) e ggdendro (para criacio de
dendrogramas) (de Vries; Ripley, 2024).

Anadlise de cluster

A andlise de cluster, também conhecida como andlise de agrupamentos, € um grupo de
técnicas multivariadas cuja finalidade principal agregar objetos com base nas caracteristicas que
eles possuem (Hair et al., 2009). Os objetos, em cada grupo, tendem a ser semelhante entre si,
mas diferentes de objetos em outros grupos, (Malhotra, 2019).

Conforme Falqueto e Cezar (2022), o processo de andlise de cluster envolve diversas
etapas fundamentais, que incluem a definicao da amostra a ser agrupada, a selec@o das varidveis
mais relevantes para representar as caracteristicas dos individuos e a escolha de um método de
agrupamento, seja por agregacao ou particao, garantindo a avaliagdo da qualidade e coeréncia
dos agrupamentos formados.

Neste trabalho, a determinacao do niimero de clusters foi realizada por meio do método
do Elbow (cotovelo), que geralmente é considerado um bom indicador da quantidade apropriada
de agrupamentos.
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O método do cotovelo representa uma das abordagens mais utilizadas tradicionalmente
para estimar o nimero ideal de clusters em uma base de dados, sendo amplamente utilizado
pela simplicidade de sua aplicacdo, apesar de sua sensibilidade a avaliacdo grafica (Alves et al.,
2024).

Medidas de semelhanca e distdancia

De acordo com Paz (2024), existem duas abordagens principais para quantificar a relacao
entre objetos em uma andlise: as medidas de similaridade, que expressam o grau de corres-
pondéncia direta entre elementos, sendo os valores mais altos indicativos de maior semelhanca,
e as medidas de dissimilaridade ou distancia, nas quais valores mais elevados refletem maior
divergéncia entre os itens comparados.

Coeficientes de correlacao

As medidas de similaridade possuem um papel crucial na andlise de agrupamentos, pos-
sibilitando quantificar o grau de associacdo entre objetos. Dentre estas medidas, o coefici-
ente de correlagdo de Pearson se destaca por sua capacidade de capturar relagdes lineares entre
variaveis, sendo comumente aplicado em diversas areas, devido a sua interpretacdo intuitiva e
aplicagdo simples (Albuquerque et al., 2022). Embora o coeficiente de correlagdo seja comu-
mente atribuido a Karl Pearson, sua origem remete aos estudos de Francis Galton, cujas ideias
sobre regressdo e correlagdo influenciaram diretamente o trabalho de Pearson (Chattamvelli,
2024).

Medidas de distancia

Grande parte das técnicas de agrupamento depende do célculo de uma medida que quan-
tifique o grau de separacdo entre os objetos, geralmente representada por funcdes de distancia
ou métricas especificas (Gao et al., 2023). Diversas funcdes podem ser utilizadas como medidas
de distancia em andlises de agrupamento (Buccianti; Gozzi, 2023). Algumas distancias estdao
enquadradas na definicdo de medidas de similaridade, como: Distincia euclidiana, Distancia
Euclidiana Quadratica, Manhattan, Distancia de Minkowski e Mahalanobis (Crispim et al.,
2019).

Métodos hierdrquicos

Este procedimento organiza os dados em uma estrutura hierarquica, agrupando os ele-
mentos conforme suas semelhangas (Ran et al., 2023). Os métodos hierarquicos podem ser
classificados em dois tipos principais: os aglomerativos, que constroem 0s agrupamentos por
meio de jungdes progressivas entre os elementos, e os divisivos, que os formam a partir de
sucessivas separacdes (Wang et al., 2023). O método aglomerativo inclui uma variedade de
técnicas amplamente utilizadas na pratica, (Abushilah; Abbas, 2023): single linkage, complete
linkage, average linkage, median linkage, método do centroide, método de Ward. De acordo
com Cabezas et al. (2023), nos métodos hierdrquicos, ¢ comum utilizar um dendrograma ou
diagrama em forma de arvore, para ilustrar os agrupamentos. Neste tipo de representacdo, os
ramos indicam os elementos individuais, enquanto a raiz simboliza o agrupamento total.
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Resultados e discussoes

Primeiramente, foram aplicadas as técnicas de andlise de cluster, tanto a abordagem
nao hierdrquica (método k-means) quanto a hierarquica (com ligacdo completa e distancia eu-
clidiana), para identificar agrupamentos naturais entre os postos de combustivel com base nos
precos de gasolina e etanol. Apds a defini¢do dos clusters por cada método, procedeu-se com
uma andlise descritiva detalhada para os precos em cada grupo formado.

Método ndo hierdrquico

Obtendo o nimero de clusters através de método de Elbow (cotovelo), que se observa
através do scree plot, por esse método a localizacdo de uma curva (cotovelo) no grafico é geral-
mente considerada como um indicador do nimero apropriado de clusters.

Figura 1: Determina¢do do numero ideal de clusters com base no método de Elbow scree plot
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Fonte: dos autores (2025).

Observando o scree plot podemos verificar uma desaceleragao no decaimento, assim o
numero ideal de clusters segundo o método de Elbow sdo 3 (trés)

Utilizando o método K-means, é possivel observar a distribui¢do dos postos de com-
bustiveis entre os diferentes clusters. Essa segmentacao pode ser visualizada na Figura 2.
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Figura 2: Distribui¢do da quantidade de postos de combustiveis por cluster identificados
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Fonte: dos autores (2025).

A Figura 3 apresenta a localizagdo dos postos de combustiveis organizados de acordo
com os clusters formados pelo método K-means. Cada cor representa um grupo distinto.

Figura 3: Localizag¢do dos postos nos clusters
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Fonte: dos autores (2025).
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Método hierdrquico

A Figura 4 apresenta o dendrograma evidenciando os clusters formados pelo método
complete linkage (ligagao completa), seguindo o mesmo critério utilizado para obter o niimero
de cluster no método nao hierarquico, ou seja, formando 3 clusters.

Figura 4: Dendrograma
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Fonte: dos autores (2025).

Estatisticas descritivas por cluster

No intuito de se fazer um levantamento sobre algumas caracteristicas importantes, a
Tabela 1 apresenta algumas estatisticas descritivas obtidas para os clusters em relacdo ao preco
da gasolina comum.

Tabela 1: Sumadrio das estatisticas para gasolina comum por clusters

Estatisticas cluster 1 cluster 2 cluster 3
Minimo 4,257 4,294 4,318
Mediana 4,283 4,327 4,326
Média 4,282 4,328 4,343
Desvio padrao 0,012 0,017 0.030
(O\Y 0,003 0,004 0.007
Maximo 4,308 4,388 4,386

Fonte: dos autores (2025).

Observando as estatisticas para cada cluster o que chama atenc¢ao € o cluster 3 que tem
um total de 5 postos de combustiveis e teve a maior média de preco, indicando que esses 5
postos vendiam a gasolina comum com os precos mais elevados durante o ano de 2019. Os
valores da média indicam que os postos com os melhores precos sdo os do cluster 1: um total
de 15 postos, pois apresenta a menor média de preco para a gasolina comum, o cluster 2 com
um total de 37 tem a média entre o cluster 1 e 3.
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A Tabela 2 apresenta algumas estatisticas descritivas obtidas para os clusters em relacao
ao preco do etanol, no intuito de se fazer um levantamento sobre algumas caracteristicas impor-
tantes.

Tabela 2: Sumario das estatisticas para etanol por clusters

Estatisticas cluster 1 cluster 2 cluster 3
Minimo 3,209 3,268 3,478
Mediana 3,235 3,299 3,499
Média 3,232 3,312 3,523
Desvio padrao 0,013 0,031 0,068
Ccv 0,004 0,009 0,019
Maximo 3,257 3,391 3,641

Fonte: dos autores (2025).

Portanto, o que foi observado para a gasolina comum acontece com o etanol, o cluster
3 tem o maior preco médio para o etanol, além dos maiores valores para todas as estatisticas
apresentadas, como para a gasolina comum o menor pre¢co médio se encontra no cluster 1.

Conclusao

Os resultados indicaram que existem 3 clusters alocando os postos com 0s pregos mais
similares. O método hierdrquico utilizou a distancia euclidiana e a ligacdo completa, no nao
hierarquico utilizou o método k-means, ou seja, isso indica que a andlise de cluster foi bem
empregada neste estudo, pois em ambos os métodos nao houve mudanca dos postos de clusters.

Como destacado por Silva (2021), acredita-se que o seguinte ponto € interessante de ser
explorado, o Fundo Municipal de Defesa dos Direitos Difusos (PROCON) de Campina Grande
- PB poderia implementar a andlise de cluster nas suas pesquisas de precos de combustiveis que
¢ realizada mensalmente, ajudando a populacdo a identificar onde se encontra 0s postos com
0s precos mais acessiveis, assim, fazendo-os economizar com os gastos no abastecimento da
gasolina comum e do etanol.
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