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conhecimento em Bancos
de Dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases). 0 objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho da técnica
de Rough Sets na tarefa de Classificagdo de Dados. Classificagio ¢ a tarefa da fase de Mineragfio de Dados que
consiste nz descoherta de regras de dacis@io, ou regras de inferineia, que methor representem um grupe de registras
do banco de dados. O trabalho consistiu de cinco etapas principais: estudo sobre o processo de KDD, estudo sobre
as teécnicas de Rough Sets aplicadas 4 mineraclio de dados; analise de ferramentas de mineragdo de dados do
mercade; evolugic do projeto Bramining; e a realizagio de alguns estudes de caso para avaliar o Bramining

O estudo sobre o processo de KDD sbrangeu todas as suas fases: transformag@o, limpeza, selegio, mineragio
de dados e pos-processamento. O resultado obtido serviu de base para o aprimoramento do projeto Bramining

Q estudo sobre as técnicag de Rough Sefs envelvay 2 pesquisa de seus conceltos 2 sus ab!icub:!:da e ne
contexto de KDD. A teoria de Rough Sets foi apresentada por Zdzislaw Pawlak no inicio dos anos 80 como uma
abordagem matemética para a analise de dados vagos e imprecisos. Este estudo permitiu sua aplicagio na ferramenta
de mineragio de dadgs desenvolvida. )

A analise de ferramentas de mineragfio de dados do mercado abrangeu o estudo e testes de aplicativos
baseados em diferentes técnicas, enriguecendo a base de comparagio utilizada na avalia¢3o da pesquisa.

A evoluco do projeto Bramining consistiv no aprimoramentg do ambienta de KDD desenvelvide em estudas
anteriores, passando a incluir a téenica de Rough Sets em seu escopo.

Os estudos de caso foram conduzidos paralelamenie com o uso do Bramining e de outras ferramentas
exigtentes, para efeito de comparagio.

Os indices apresentados pelo Bramining nos estudos de caso foram considerados, de forma geral,
equivalentes aos do software comercial, tendo ambos obtide regras de boa qualidade na maioria dos casos. O
Bramining, entratantc, mostrou-se maiz complete para o processo de KDD, gragas as diversas opgdes nel
disponiveis para preparagio dos dados antes da fase de mineragdo.

Os resultados obtidos comprovaram, através da aplicagio desenvolvida, a adequagio dos conceitos de Rough
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s, comg a negessidade de
um mecanismo de apoio para a redugiio de atributos ¢ a dificuldade em trabalhar com atributos de dominio continuo.
Porém, ao se inserir a técnica em um ambiente mais completo de KDD, como o Bramining, estas deficiéncias foram

sanadas. As opgBes de preparagfo da basze que o Bramining disponibiliza ac usudrio pars exzcutar, em particular, 2

para as diversas tarefas que dizem respeito a esta questiio. A teoria de Rough Sets nfo mostrou sigaificativas
vantagens ou desvantagens em relagio a outras técnicas ja consagradas, mas foi de grande valiz comprovar que hi

caminhos altemativos para ¢ processe de descoberta de conhecimento.



ABSTRACT

This dissertation investigates the application of Rough Sets to the process of XDD — Knowledge Discovery
in Databases. The main goal of the wark was to evaluate the performance of Rough Sets techniques in solving the
classification problem. Classification is g tagk of the Dats Mining step in KDD process that performs the discovery
of decision rules that best represent a group of registers in a database. The work had five major steps: study of the
KDD process; study of Rough Sets techniques applied to data mining; evaluation of existing data mining tools;
development of Bramining project; and execution of some case studies to evaluate Bramining,

The study of KDD process included all its steps: transformation, cleaning, selection, data mining and post-
processing. The results obtained served as a basis to the enhancement of Bramining,

The study of Rough Sets techniques included the research of theory's concepts and its applicability at KDD
context. The Rough Sets theory has been introduced by Zdzislaw Pawlak in the early 80's as a mathematical
approach to the analysis of vague and uncertain data. This research made possible the implementation of the
technique under the environment of the developed tool.

The analysis of existing data mining tools included studying and testing of software based on different
techniques, enriching the background used in the evaluation of the research.

The evelution of Bramining Project consisted in the enhancement of the KDD environment developed in
previous works, including the addition of Rough Sets techniques.

The case studies were performed simultaneously with Bramining and a commercial mining tool, for
comparison reasons.

The quality of the knowledge generated by Bramining was considered equivalent to the resuits of the
commercial tool, both providing good decision rules for most of the cases. Nevertheless, Bramining proved to be
more adapted to the complete KD process, thanks to the many available features to prepare data to dats mining
step.

The results achieved through the developed application proved the suitability of Rough Sets concepts to the
data classification task. Some weaknesses of the technique were identified, like the need of a previous attribute
reduction and the inability to deal with continuous domain data. But as the technique has been inserted in a more
complete KDD environment like the Bramining Project, those weaknesses ceased to exist. The features of data
preparation available in Bramining environment, particularty the reduction and attribute codification options, enzable
the user to have the database fairly adapted to the use of Rough Sets algorithms,

Data mining is a very relevant issue in present days and many methods have been proposed to the different
tasks involved in it. Compared to other techniques, Rough Sets Theory did not bring significant advantagss or

disadvantages to the process, but it has been of great value to show there are alternate ways to knowledge discovery.
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1 INTRODUCAO
1.1 MOTIVACAOQO

O grande actmulo de dados em todas as areas de atividade humana criou a necessidade
urgente de uma nova geraglo de ferramentas e técnicas automdticas ¢ inteligentes para
analisar, resumir e extralr conhecimento a partir de dados brutos. O processo de extracio ndo

ivial de informagles fiteis dos dados que estejam implicitas e sejam potencialmente Gteis acs
seus usudrios é conhecido como KDD (Knowledge Discovery in Databases)

KDD ndo é uma nova técnica, mas um campo multidisciplinar de pesquisa que abrange
tradicionalmente o uso de técnicas como: estatistica, machine learning, redes neurais,
algoritmos genéticos, tecnologias de banco de dados, sistemas espacialistas e visualizag3o de
dados.

O processo de KDD consiste basicamente dos seguintes estigios:

s - Seleg3odosdados; | B T

¢+ Pré-processamento;

¢ Mineracdo de dados (Data Mining);

+ Pgs-processamento.

forma de uma dentre diversas tarefas, como: gerag3o de regras de classificaclo, drvores de
decisdo, regressio ¢ clusterizagdo, entre outras.

Atualmente, hd uma diversidade de técnicas utilizadas para a minerag3o de dados,
algumas delas tradicionais, como os métodos estatisticos, ¢ outras que se inserem na 4&rea de

Inteligéneia Computacional, como Algoritmos Gendticos € Redes Neurais. A proposta do




presente trabalho ¢ estudar ¢ implementar a técnica de Rough Sets na fase de Mineragio de
Dados. A parte de implementagdo serd feita dentro do Projeto Bramining, compondo a
terceira tese de construgio de um ambiente de descoberta de conhecimento desenvolvido no
Brasil [18] [21] . Este ambiente abrange diversas fases do processo de KDD e disponibiliza
variadas técnicas para a fase de mineragio propriamente dita.

A teoria de Rough Sets foi apresentada por Zdzislaw Pawlak no inicio dos anos 80
como uma abordagem matemética para a analise de dados vagos e imprecisos. O :ponto de
partida desta teoria € a constatagio de que objetos podem ser indiscerniveis (no sentido de

similares ou indistinguiveis), devido a limitada informag3o disponivel sobre eles. Nest

(]

contexto, objetos que ndc podem ser especificados através dos dados disponiveis sdo
caracterizados pela teoria de Rough Sets através de dois conceitos precisos: a aproximacio
inferior e a aproximag#o superior.

A fundamentagio matematica desta tecria permite a descoberta de padrdes escondidos
na base de dados. Sua utilidade no campo de Mineragéo de Dados pode ser comprovada pelo

crescente ntmero de aplicagdes e publicagdes cientificas divulgadas com este contetido.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

Os principais objetivos desta pesquisa incluem:

= Identificar um modelo de aplicagio de Rough Sets em Mineragio de Dados

®
o
o
Ui

envolver um sistema de descoberta de conhecimento utilizando esta técnica
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nho da técnica de Rough Sets em Mineragdo de Dados

¢ Comparar os resultados obtidos com os de outras técnicas existentes




1.3 DESCRICAO DO TRABALHO

Esta pesquisa foi elaborada nas seguintes etapas:

¢ Estudo do processo de KDD;

¢ Anélise de ferramentas de mineragdo de dados do mercado;
e Evolugio do projeto de um ambiente de descoberta de conhecimento com Rough
Sets;

Realizacgho de alguns estudos de caso para avaliar o Bramining

L)

¢ Redacdo da Dissertagdo

1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertagdo estd dividida em seis capitulos adicionais, descritos a seguit:

O capitulo 2 descreve o processo de descoberta de conhecimento, especificando as
tarefas principais ¢ as fases envolvidas em KDD.

O capitulo 3 realiza um estudo sobre as técnicas de Rough Sets, que envolveu a
pesquisa de seus conceitos ¢ sua aplicabilidade no contexto de KDD.

O capitulo 4 engloba a andlise de ferramentas de mineragdo de dados do mercado, que
abrangeu o estudo e testes de aplicativos baseados em diferentes técnicas.

O capitulo 5 ilustra o projeto Bramining e seu aprimoramento, passando a incluir a

técnica de Rough Sets em seu 5C0po.




O capitulo 6 mostra estudos de caso que foram conduzidos paralelamente com o uso do
Bramining € de outras ferramentas existentes, para efeito de comparago.

O capitulo 7 aborda as conclusdes e propostas de trabalhos futuros.



2 KDD - KNOWLEDGE DISCOVERY IN
DATABASES

2.1 CONCEITUACAO DE MINERACAO DE DADOS

Pescoberta de conhecimento em bases de dados - KDD - é um processo n3o f:rivial de
identificagiio valida de padrdes nos dados. E um processo novo, potencialmente atil ¢
fundamentalmente compreensivel. [10] .

Para meihor entendimento da definic8o acima, cada um dos termos relevantes sera

examinado mais detalhadamente. Antes de mais nada, dados ¢ padr8es devem ser definidos:

¢ Dados: é o conjunto de fatos (instdncias do banco de dados). Utilizando o exemplo
apresentado na Tabela 2.1 e, graficamente, na Figura 2.1, F ¢ a cole¢3c de 14 amostras
com quatro atributos que contdm: a identifiacgdo do cliente, ¢ valor do seu saldrio, o

débito e ¢ estado do empréstimo;

CLIENTE SALARIO DEBITO NEGLIGENTE
1 1200,00 800,00 SIM
2 1300,00 650,00 SIM
3 1350,00 450,00 SIM
4 1350,00 820,00 SIM
5 1400,00 600,00 NAO
6 1600,00 200,00 NAO
7 1600,00 800,00 SIM
8 1650,00 500,00 SIM
9 1850,00 650,00 SIM
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pela comparagdo dos valores atuais com anteriores ou com os valores esperados, enquanto

o conhecimento € uma nova “descoberta’” relacionada com o conhecimento anterior:
3

Potencialmente atil: Os padrSes podem ser potencialmente guiados por algumas acdes
uteis, como medidas de alguma fungio utilitaria. Por exemplo, no conjunto de dados de
empréstimo o crescimento do lucro do banco pode ser avaliado pela fungio associada a

regra de produgio “Se saldrio > t, entdo o mutudrio é bom pagador”, da Figura 2.1,

Fundamentalmente Compreensivel: A finalidade do processo de KDD ¢ fazer com que os
padrdes sejam de facil entendimento para os usudrios, para que estes possam ter um

melhor entendimento dos dados fundamentais.

- Rt T
X
X
X

> - negligentes
@ - n3o negligentes

Figura 2.1 - Tentativa de classificagio do conjunto de dadoes de empréstimos

Definindo KDD de uma forma mais simples e coloquial, pode-se dizer que:




KDD ¢é a descoberta de novos conhecimentos, sejam padrdes, tendéncias,
associaches, probabilidades ou fatos que nio sdo obvios ou de facil

identificacfo.

O processo de KDD ¢ o processo de utilizagio dos métodos de mineragio de dados para
extrair conhecimentos de acordo com a especificagio de medidas e limites, aplicados a bases

de dados submetidas a um pré-processamento.

2.2 AS FASES DO PROCESSO DE KDD

Como ja foi dito anteriormente, o processo de KDD envolve duas grandes fases, a saber:
preparagdo de dados ¢ mineragdo de dados. Estas fases possuem diversos passos, que
envolvem um grande nimero de decisbes a serem tomadas pelo usuario, ou seja, ¢ um
processo interativo. E também um processo iterativo, porque ao longo do processe de KDD,
um passo sera repetido tantas vezes quanto necessario para que se chegue a um resultado

satisfatorio.

Os passos principais do processo de KDD sfo apresentados na Figura 2.2 e sio descritas

sumariamente a Seguir;

w
.

1.Op

rimeire passo &
desejado pelo usuario final, ou seja, € definido o tipo de conhecimento que se deseja extrair

do banco de dados. Nesta fase ¢ feito um reconhecimento da aplicagfio e a verificacdo do

conhecimento anterior;
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Figura 2.2 - Uma visio geral dos passos que compdent o processo de KDD,

2. O segundo passo € a criagido de um conjunto de dados-alvo. Nesta fase seleciona-se um
conjunto de dados, ou focaliza-se um subconjunto de atributos e instincias de dados, onde
a descoberta devera ser efetuada. Muitas vezes o sucesso deste processo depende da correta
escolha dos dados que formam o conjunto de dados-alvo. Para isto sdo usadas técnicas,

linguagens, ferramentas e comandos convencionats de bancos de dados, como SQL;

3. O terceiro passo ¢ a limpeza dos dados. Neste caso deve ser feita a limpeza dos dados de
maneira que os incorretos ou incompletos sejam corrigidos ou desprezados. Com isto €

LY .- .
ISiia dina puriiicaias

peragdes basicas, como as de eliminagdo do
ruido. Nela sfo coletadas as informagSes necessarias para modelagem e corre¢do do ruido

¢ para estratégias de manipulagio de campos de dados perdidos, considerando as

seqiiéncias de informagdes de tempo e mudangas de conhecimento;
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4. O quarto passo ¢ a redugdo ¢ projecdo de dados. Consiste em encontrar as caracteristicas
uteis que representam as dependéncias dos dados no objetivo do processo. Muitas vezes
pode ndo ser necessdrio representar todas as faixas de valores de um determinado
problema. Assim, pode-se reagrupar estes valores em faixas mais abrangentes, de modo a

diminuir o mimero de faixas de valores e consequentemente a complexidade do problema;

5. O quinto passo ¢ a escolha das tarefas de mineragio de dados. Neste passo decide-se qual o
objetivo do processo de mineragfo de dados. Os objetivos podem ser 0s mais diversos tais

como: classificacdo, regressio, clusterizagio, etc.;

6. O sexto passo ¢ a escolha dos algoritmos de mineracio de dados. Nele sdo selecionados os
métodos para serem usados na busca de padr&es dos dados. Isto inclui decidir que modelos
€ parametros sdo mais apropriados para a aquisicdo do tipo de conhecimento desejado.
Através da submissdo dos dados aos algoritmos de mineragdo de dados selecionados,
chega-se a0 conhecimento. Neste caso pode-se escolher algoritmos como redes neurais,

algoritmos genéticos, etc. Estes passos, se utihizados corretamente, serdo de grande ajuda

para a etapa seguinte;

7. O séuimo passo € a minera¢do de dados. Caracterizado pela busca de padrdes de interesse

marn Frren 1

n oo
JUMLLIG LViliig &

A Avairznd

Pt £~ - ke raran o . o M~
AU WL LAMLRLEL ULOLAS 1L LOUIIALUCY, LA

o

el
- LEL
exemplos pode-se citar: regras de classificagio, &rvores de decisdio, regressdo,
clusterizagdo ¢ outros. Neste passo ¢ realizada a extragdo de informagbes dos dados até

entdo processados;
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8. O oitavo passo ¢ a interpretagdo de padrSes da mineragio. Os dados de saida definidos no
passo anterior sdo analisados ¢ inmterpretados pelos especialistas do dominio. Caso seja

necessario, pode-se repetir qualquer um dos 7 passos anteriores para s¢ obter a correta

mnterpretacio dos padrGes;

conhecimento no desempenho do sistema, a documentacdo do conhecimento € o relatério
para as partes interessadas. Neste passo também ¢ feita a verificagdo e a resolugfo de

conflitos potenciais com o conhecimento extraido previamente.

O processo de KDD pode envolver mteracdes significativas e pode retornar a qualquer
dos passos, independentemente da fase em que se enconire. Apesar da seqii€ncia apresentada
pela Figura 2.2 ser a mais comum, esta pode ser mudada. O maior trabalho estd situado nos
passos de 1 a 4 (entre 50 e 80 % do trabalho), quando os dados estdo sendo preparados para o
processo de mineragio, embora as demais sejam de igual importdncia para o sucesso da
aplicagdo como um todo.

Com relagfio 4 eficiéncia deste processo, cla ndo deve ser medida em termos da rapidez
do processamento das conclusGes. Para um processo de KDD ser considerado eficiente, o

valor da informacio encontrada devera exceder o alto custo da sua implementagio ¢ do

custo-beneficio elevada. Geralmente os resultados de um processo de KDD tém alto valor

estratégico.
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A segwir, serdo descritas em detathes as fases do processo. Para ilustrar as acdes, a

Tabela 2.2 exibe uma base de dados que sera refinada a cada passo do processo de KDD, para

ao final atingir o formato da Tabela 2.1.

CLIENTE | SALARIO | ENCARGOS | DEBITO | SALARIO | NOME | IDENTIDADE | LOGRADOURD | SITUACAO
BRUTO | PADRAO RS) ANTAL PAGAMENTOQ
(R3)
1 R$1.500 300 800§ REID.500 | Juliana 46456 Rua ATRASOSP
Darnelas Bartholomsu
Ferrare 749
ap 53 B
2 R$1.650 350 650 R$21.450 | Jussars 3663656 | R, Sto Inacio | ATRASOIP
Fortes N.130
3 R$1.750 460 450 RE22.730 | Jussara 5646336 |R Santa ATRASO2P
~ |Mattos Catarina, 189
4 R$1.850 500 820 | R3%24.050 | Jussara 0698 QSF 04 Casa| ATRASO3P
Noronha 423
5 USH260 400 800 [ US$11.700 | Karina 225778567 R26de EM DIA
Macado dazambro,
26
) TIS%1.050 500 200 {US%13.650 | Katia 746754 R Bardo de EMDIA
Castitho Jaguari 279
Ap. 202 lrajs
7563850
R212 trab
7 R$2.000 400 300 RK%26.000 | Kétia de 675674 Qi-18 ATRASO2ZP
Matos Conjunto-U
Casa 115
8 R32.3060 650 500 R$26.200 | Katia 435635 Rua Felipe ATRASOIP
Morzes Camarao,
674
9 R$2.300 450 650 R$20200 | Katia 67547764 | R Maeastro ATRASO4S
Andrade Inacio
Stabile, 756
16 US$HL 300 700 560 | US$16.900 | Katia da 56747 Rua Afonso EM DIA
Costa Pena, 82/801
1l R$2.500 F00 404 R$37.700 | Katiada 5647457 Rua Monte EM DIA
Silva Libano, 58
apto. 101
12 R33.000 300 550 R$359.000 | Kamiila 437676 Rua A, EM DIA
Pereira 5714405
13 US$L.500 730 700 1USS19.500 1 L sticia 5674747 1 SQS M2 M DIA
Costa Bloco R An
302
14 R$3.000 700 520 R$39.000 || eticia 56747 r. josé anibal EM DIA
Gomes colleone, 320
Tabelz 2.2 - Dadss do empréstimes em sstads eriginal
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2.2.1 A preparacio dos dados

A fase de preparagio dos dados absorve uma boa parte do tempo do processo de KDD,
consumndo em média 70% do tempo total, além de ser uma fase de grande importincia. Nela
sao identificados os dados relevantes para a solugdo satisfatéria do problema. Na verdade,
apenas ter os dados ndo ¢ suficiente; € necessario que eles estejam suficientemente corretos,
adequados e tenham sido corretamente sclecionados para que preencham todas as
caracteristicas desejadas. Mesmo assim, sempre existird a pergunta. os dados existentes
preenchem estas caracteristicas? -

Outro fator importante € o tipo de armazenamento de dados utilizado. No caso de
processos informatizados o armazenamento deve ser feito em arquivos ou bancos de dados;
no caso de processos ndo informatizados, em fichas ou anotagdes. Independentemente do tipo
de armazenamento de dados empregado, a sua importancia continua sendo a mesma. Para que
o processo de KDD obtenha sucesso, é necessario que os dados estejam disponiveis para o
processamento € em condigdes de serem utilizados.

A quantidade de informagdes disponiveis deverd, sempre que possivel, estar em excesso
e ndo em falta, pois uma solug@o satisfatoria exige todas as informacgSes importantes para a
solugdo de um determinado problema. A falta de informagdo pode dificultar e, em alguns
casos, até mesmo impedir que se chegue a um resultado confidvel. [18]

Somente a posse dos dados permite avaliar de forma confidvel aqueles que sdo
realmente relevantes para a solugdo do problema em questdo. Por 1sso, sempre que houver
duvida com relagfo a relevancia de uma variavel, € aconselhdvel colocd-la na massa de dados.

A quantidade de dados sera definida de acordo com os métodos a serem utilizados

durante o processo de KDD.
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ap 538
2 R31.650 350 650 | Jussara 3663656 |R. Stoindcioc | ATRASOIP
Fontes N.130 '
3 R$1.750 400 450 | Jussara 5646336 | R Santa ATRASOQZP
Matios Cataring, 189 :
4 R$1.850 500 820 | Jussara 9698 QSF 04 Casa| ATRASO3P
Noroning 423
5 183900 4G0 600 | Kafina 223778567 |R 26 de EM DIA
Macedo dezembro, '
26
6 TIS%1.050 500 200 | Katia 748754 R Bardo de EM THA
Gastilho Jaguari 279
Ap 202 Iraia
756385
R212 trab
7 R$2.000 400 =00 Katig dg 673674 o118 ATRASQ2P
Matos Conjunta-U
Casa 115
3 R3$Z.300 650 500 | Katia 435635 Rua Feiipe ATRASOIP
Maraes Lamario,
674
9 RE2.300 450 A5G | Katia 47547764 | R Maestro ATRARDAP
Andrade Inacio
Stabile, 756
1o US$1.300 700 506 |Kétiada 56747 Rus Afonso EM DIA
Costa Pena, 82/801
11 R%2.900 T 400 Katia da 5647457 Hua Monte EM DIA
Silva Libang, 58
apto. 101
12 R$3.000 800 350 | Kamila 457676 Rua A, EM DIA
Pergira 571140E
13 USE1.500 750 700 | Leticis 5674747 (1 8QS 412 EMDIA
Costa Bloeo R Ap
302
14 RE3.000 700 520 | Leticia 56747 r. jose anibal EM DTA
Gomies coilieorne, 320
Tabels 2.3 - Badss do cmpedatings 358s selocis de alributos.
= Composi¢do de atributo: fator determinante para a qualidade dos resultados e, muitas

vezes, dependenie do conhecimento da aplicagBo. Para o exemplo da andlise de

empréstimos, um dado importante para a anélise da capacidade de pagamento do cliente

<

a parcela de seus vencimentos que sle sfetivamente tem disponivel para gastos extras. Ist
pode ser obtido criando-se o atributo "SALARIO", derivado da diferenca entre "SALARIO

BRUTO" ¢ "ENCARGOS PADRAO". O resultado é ilustrado na Tabela 2 4.

PUC-RIO
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CLIENTE | SALARIO | DEBITO | NOME | IDENTIDADE | LOGRADOURO | SITUACAO
RS PAGAMENTO
1 R81.200 [ 800 Tduliana 46456 | Rua ATRASQSP
Dornelas Bartholomet
Ferrare 749
ap 538
2 R$1.300 650 | Jussara 5663656 | R, Sto Inacio | ATRASQOIP
Fontes N.130
3 R$1.330 450 | Jussara 3646336 | R Santa ATRASO2P
Mattos Catarina, 189
4 R31.330 8Z0 | Jussara SE95 Q5F 04 Casa| ATRASO3P
Noronha 423
5 1182700 600 Karina 2257785467 (R 28 de EMDIA
Macedo dezembro,
26
& USE300 200 Katia 746754 R Bardo de EM DIA
Castilho Jaguari 279
Ap 202 Iraja
7563850
R212 trab
7 R$1.600 500 Katia da 675674 Gi-18 ATRASOZP
Matos Conjunto-U
Casa 115
g RE1650 200 | Katia 435635 Rua Felipe ATRASOIP
Moraes Cawarao
674
g R$1.85G &850 Katia 67547764 | R Maestro ATRASQ4?P
Andrads Inacio
Stabile, 756
10 US$950 500 Kétiada 56747 Rua Afonso EM DIA
Costa Fana, 82801
11 R32.200 400 | Katia da 5647457 | Rua Monta EM DIA
Silva Libano, 55
apto. 101
12 [ R$2200 | 530 Kamilas 457676 |Rus A, CMDIA
Persira 5711405
13 IS$1.125 700 Laticia 5674747 |08 412 EM DIA
Costa Bloco R Ap
302
14 R$2.300 320 L eticia 56747 r. josé anibal EM DIA
Gomes colleone, 320

Tabela 2.4 - Dados de empréstimes apds compesiciio de atributos.

2.2.1.2 Limpeza dos dados

Os dados a serem usados como matéria prima para ¢ processo de KDD devem ser tdo

puros e corretos quanto possivel. A existéncia ou nfo de ruido nos dados de entrada deve ser

cuidadosamente verificada, pois o ruido provoca dois problemas: primeiro quando o conjunto
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de tfreinamento com ruido gera descricdes; segundo quando objetos com ruido sio
classificados usando estas descrigbes, ou seja, o ruido pode levar o processo a chegar a
concluses mais generalizadas que aquelas possiveis quando se utiliza dados mais puros.

As técnicas mais usadas para limpeza dos dados sdo:

¢ Técnicas baseadas em regras [28] ;
¢ Visualizacgio [2];
s InformacGes estatisticas [2] .

Na realidade, os dados fornecidos pelo cliente sempre t€m problemas, Uma vez que a
procedéncia dos dados ndo € muito confiavel, trazendo campos ndo preenchidos em registros,

erros de entrada de dados, entre outros, o processo de KDD pode ndo ter sucesso sem um

serem utilizados deve ser considerado.

A partir de pesquisas feitas com analistas de dados, observa-se que o método mais
usado para a verificagdo da acuidade dos dados é a extragio do mesmo elemento de dado de
multiplas fontes (quando possivel) ¢ a posterior comparagdo dos resultados. A posse dos
critérios usados pelo amalista € crucial no resultado da limpeza dos dados a partir de
comparagdes. Em algumas situagBes é possivel também implementar procedimentos de edigio
automatica de dados que fazem a limpeza dos dados antes de carrega-los na base de; dados.

A limpeza de dados na realidade ¢ uma espada de dois gumes. Devido & baixa
qualidade dos dados, cuidado especial deve ser tomado para ndo confundir um fenémeno
interessante do dominio com uma anomalia ocasional. Em outras palavras, o que parece ser
uma anomalia ocasional a ser dispensada, pode vir a ser a chave dos pontos a serem

focalizados.
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Por exemplo, enquanto os pagamentos das parcelas do empréstimo sdo analisados,
pode-se climinar a loja recebedora que ndo recebeu nada, porque as outras lojas receberam
muito, desde que se atribua a figura zero ao problema da qualidade dos dados. Por outro lado,
nio se pode esquecer que em algumas instincias a loja com recebimento zero pode conduzir a
um conhecimento sobre condi¢hes que a torne nfo funcional, embora isto possa ser uma
hmpeza correta dos dados. Pode-se remover todas as transég:ﬁes vazias de uma base ;de dados,
entretanto registros vazios sfo cruciais para medir a produtividade do encarregado do caixa, e,
algumas vezes, ajudam a detectar as fraudes. |

A limpeza de dados ¢ também um problema de sintomas recorrentes, se alguns
processos basicos da arrecadacio forem falhos. No caso do uso de dados estatisticos nfo
atualizados, ¢ de utilizar um processo Gnico de limpeza, certamente serdo eﬁcontrados
problemas continuamente na qualidade dos dados.

Sendo assim, pode-se dizer que, 0 que parece um simples exercicio de mineragio de
dados na superficie, pode ser realmente o estimulo para uma revisio organizacional e da infra-
estrutura na produgio de dados, que poderdo ser coletados e analisados com confianga.

No estado em que a base de empréstimos se encontra, ilustrado na Tabela 2.4, o
atributo "SALARIQ" apresenta um tipico caso de necessidade de limpeza: a heterogeneidade
de unidades. No caso, entre os registros com saldrio em Reais ha registros com salarios

cotados em dodlar americano, provavelmente devido a uma regra de negocio qualquer

implementada no sistema que fomeceu os dados. Par timizar o trabalho de KDD,

2I2TpAALAIIAAIAAE 23V 23l AL ALR AN 2 S Qg U 212441 AL2

entretanto, ¢ fundamental que se faga a padronizacfio dos valores, para evitar compara¢des
indevidas ou a necessidade de incluir formulas que afrasaro o processo. Os valores de

*SALARIO" serfio todos convertidos para Reais, resultando na Tabela 2.5,
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Tabela 2.5 - Dados de empréstimos apds limpeza.

2.2.1.3 Reduciio de atributos

CLIENTE | SALARIO | DEBITO | NOME | IDENTIDADE | LOGRADOURO | SITUACAO
(R8) {R8) PAGAMENTO
1 1.200 800 | Juliana 46456 Rug ATRASQSP
Dornelas Bartholomeu
Ferrare 749
ap 538
2 1.3060 650 | Jussara 5663656 | R. Gto Indcio | ATRASOIP
Fontes N.130
3 1.350 430 Jussara 5646336 R Santa ATRASO2ZR
Mattos Catarina, 189
4 1.350 820 | Jussaia 2598 GiGF 04 Casa | ATRASGOSF
Noronha 423
5 1.400 GO0 Karina 235778557 1R 26 de EM DIA
Macedo dezambro,
25
6 1600 200 Katia 746754 R Barao de EMDIA
Castitho Jaguari 279
Ap 202 Iraja
7563850
- R212 trab
7 1.600 800 Katia de 675674 Ql-18 ATRASO2P
Matos Conjunio-U
Casa 115
g 1.650 200 {alia 435635 Rua Felipe ATRASOID
Moraes Camarao, '
874
9 1.850 650 | Katia 67547764 | R Maestro ATRASOQ4P
Andrade Inacio
Stabite, 756
10 1.900 500 |Katiada 56747 Rua Afonso EM DIA
Costa Pena, 82/801
11 2.200 400 Katia da 5647457 | Rua Monte EM DIA
Siiva Libang, 58
apto. 101
12 2280 536G Kamila 487578 Bug A, M DIA
Persira 5711405
13 2250 00 i leticia 8674747 | S0OS 412 EM DIA
Costa Bloco R Ao
302
14 2.300 520 | Leticia 56747 r. joseé anipal EM DIA
Gomes colleone, 320

Uma vez preparados e transformados os dados para um formato padrio, a expectativa
para a mineracio de dados € bastante grande. Para uma quantidade de dados moderada, a

tabela ja esta pronta para se fazer a minera¢éo, mas para uma grande amostra, existe um passo
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¢ ¢xaminar somente 0s subconjuntos promissores;
s substituir simples medi¢Ses computacionais de distdncia por medigbes de erro;

o usar as medigdes de treinamento de desempenho, € ndo as de teste,

Diversas abordagens tém sido descritas para filtrar ou transformar atributos em um
conjunto menor. Os metodos 10gicos apresentam uma perspectiva inovadora para a selegio de
atributos, constituindo-se num processo dinimico e coordenado pela busca de solugdes. Estes
particionam os dados em grupos de casos menores, examinando os valores dos atributos,
porém em ordem ndo-randomica. As duas tarefas essenciais para o desempenho destes

métodos sdo:

e Ordenar os valores;

» Analisar o erro para cada valor.

Com uma quantidade de dados moderada, a ordenagio de valores ndo se trata de um
processo tio complexo. J4 com o uso de uma amostra maior, a ordenagio destes valores torna-
se uma tarefa penosa. Os outros métodos, entretanto, sdo estatisticos, pois o aprendizado ¢
feito separadamente da selegdo. Um método inteligente que tem demonstrado grande
potencial para grandes espagos de busca € o de Algoritmos Genéticos, e sua utilidade na
tarefa de reducfo merece especial atengio.

Muitas vezes, porém, existem diversos atributos que sfio visivelmente inexpressivos
para o conhecimento que se busca, podendo ser removidos da base a partir de simples
visualizacio, No caso da Tabela 2.5, os atributos "NOME" ¢ "IDENTH)ADE" e sdo

claramente irrelevantes para a andlise de empréstimos, partindo-se do principio de que nfio ha
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histérico de outros empréstimos e os clientes ndo se repetem na tabela. O atributo
"LOGRADOURO" da mesma forma, neste caso, ndo possui utilidade. Feita a redugo, chega-

se ao formato da Tabela 2.6,

CLIENTE | SALARIO | DEBITO | SITUACAO
1§83 R$) PACAMENTO
i 1.200 | 800 [ ATHASOSD
2z 1.300 650 | ATRASOIP
3 1.350 450 | ATRASO2P
4 1350 820 | ATRASO3P
5 1.400 600 EM DIA
6 1600 | 200 FM DIA
7 1.600 800 | ATRASOZP
8 1.650 500 | ATRASOI1P
0 1.850 650 | ATRASO4P
10 1.900 500 EM DIA
11 2.200 400 EM DIA
12| 2200 | 550 EM DIA
13 2.250 700 EM DIA
14 2.300 520 EM DIA

Tabela 2.6 - Dados de empréstimos apas redugdo de atributos,

2.2.1.4 Pré-processamento dos dados

Nesta fase identifica-se os atributos computados, através do processamento de
transagGes projetadas para lidar com a quantidade minima de dados requeridos na transaco.
Atributos computados s30 aqueles atributos que ndo estio presentes na base de dados com a
qual se trabalha, mas sdo formados a partir de outros atributos existentes na rede. Usualmente
aparecem na relago entre dois valores quaisquer, pode surgir como:

¢ Somatorio;

s Produto;
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s Diferenca entre dois valores;

s Mapeamento entre valores

As técnicas usadas no pré-processamento dos dados sdo [2] :

¢ Gradagdo: que € o tipo de pré-processamento usado com dados para redes neurais. No
caso de valores discretos os dados podem ser codificados com valores 0 € | ou podem ser
distribuidos nos limites continuos descjados. No caso de valores esparsos, uma fungio de
regressdo linear ou logaritmica pode ser usada. Com os dados sendo submetidos a estas

fungdes eles podem ser reduzidos a valores dentro do limite (“range™) desejado;

¢ Normalizaco: usa-se um vetor ou matriz de dados numéricos como um grupo de dados.
Para que isto seja possivel, eles devem estar normalizados. Os metodos de normalizagio
mais comuns s3o:
- Norma Euclidiana;

- Razdo entre os valores e ¢ valor maximo, etc.

¢ Mapeamento simbolico e taxonomias. neste caso os simbolos sdio transformados em
outros simbolos antes de, opcionalmente, transforma-los em valores numéricos, ou
agrupar membros de algumas classes ou grupo em um unico simbolo para a sua
representagdo. A ftransformagdo de simbolos em numeros pode ser necessaria para
transformar simbolo: discretos em valores numericos, para o posterior processamento de

determinados algoritmos de minera¢&o de dados que trabalham preferencialmente com
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numeros. Para os algoritmos que trabatham bem com dados discretos ou categoricos, isto

néo se faz necessario. Neste caso, o mapeamento muitas vezes € chamado de Codificagdo.

+ Fung¢do hashing: é um algoritmo que a partir de uma cadeia de caracteres gera um Gnico

valor numeérico.

No exemplo aqui conduzido, o atributo "Situacdo Pagamento” serda mapeado no
atributo "Negligente", do tipo booleano (SIM/NAQ), através da transformagciio do valor "EM
DIA" no valor "NAO" (cliente nio negligente no pagamento) e dos demais valores
("ATRASO]P“,' "ATRASOZP","ATRASO3P", etc.) - que indicam o niimero de parcelas em
atraso - no valor "SIM" (cliente negligente no pagamento). O resultado desta codificagfio ¢
ilustrado na Tabela 2.7, onde os dados assumem seu formato final, equivalente ao da Tabela

2.1.

CLIENTE | SALARIO | DEBITO | NEGLIGENTE
(®S) RS)
1 1.200 800 SiM
2 1.300 650 ST
3 1.350 450 SIM
4 1.250 320 SIM
3 1.400 600 NAC
6 1600 200 NAO
7 1.600 800 SIM
8 1.650 500 SIM
9 1.850 650 S
10 1.900 500 NAO
1 2.200 400 NAO
12 2.200 55G NAC
13 2.250 700 NAO
14 2300 520 NAO

Tabeia 2.7 - Dados de empréstimos apbs codificacio.
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2.2.2 O processo de mineracfio dos dades (“"Data Mining™)

Minerago de dados € o processo de busca de relacionamentos e padrdes globais
existentes nas bases de dados. Devido a grande quantidade de dados dos sistemas de bancos
de dados atuais, estes relacionamentos estio “escondidos”. Como exemplo dos
relacionamentos escondidos pode-se citar o relacionamento entre dados de pacientes e seus
diagnosticos médicos. Estes relacionamentos representam o valioso conhecimento € seus
objetos nos bancos de dados existentes. Os bancos de dados devem representar um espelho
sincero do mundo real registrado pelo mesmo.

Como o numero de possiveis relacionamentos existentes em um banco de dados ¢
muito grande, a busca daqueles corretos através
proibitivo. Devido ao aumento significativo da capacidade de processamento necessario, isto
se torna um dos primeiros problemas da minera¢do de dados. Para a solugdo deste tipo de
problema, pode-se usar estratégias de buscas inteligentes, que tiveram sua origem na area
chamada de aprendizado de maquinas [8] .

Outro problema importante € que as informagdes nos objetos de dados sdo geralmente
corrompidas ou esquecidas. Portanto, técnicas estatisticas devem ser aplicadas para estimar a

confianca dos relacionamentos descobertos.

2.2.2.1 Objetivos primarios da mineracio de dados

Os objetivos primarios da mineragio de dados na pratica sfo descrigfio e predicfo.
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Descrigio encontra os padrbes de interpretacdo humana a partir da descricdo dos
dados. Como exemplo de descri¢fo, a producdo de determinado cereal na ultima colheita pode
ser apontado a partir de um conjunto de dados armazenados. Neste caso o valor da produgio
pode ou ndo ser confirmado de pronto.

Por predigio entende-se a utilizagio de algumas variaveis ou campos na base de dados
para predizer o desconhecido ou valores futuros de outras variaveis de interesse. Como
exemplo de predigdo, tem-se a previsdo da produgio do mesmo cereal na proxima colheita, a
partir do conjunto de dados usado na descrigio. Como a produgio sO sera determinada no
final da colheita, entdo este dado ndo pode ser confirmado de pronto.

A importancia de cada uma destas definigdes vaﬁa consideravelmente com a aplicagio
em questio [8] .

Levando-se em conta o processo de KDD, a descri¢io tende a ser mais importante que
a predigdo. Enquanto isto, para aplicagdes de aprendizado de maquinas, como reconhecimento
de fala, a predigio ¢ geralmente o objetivo principal [8] .

Independentemente dos objetivos primarios da mineragdo de dados, as tarefas

primarias sd0 as mesmas.
2.2.2.2 Tarefas primarias da mineracio de dados

2.2.2.2.1 Classificagdo

A classificagio € uma fung¢io de aprendizado onde um dado ¢ mapeado em uma das

diversas classes predefinidas {12} [29] {20] .
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Como exemplos de métodos de classificagdo usados no processo de KDD, pode-se
citar a classificagdo de tendéncias do mercado financeirc e a identificacio automética de
objetos de interesse em grandes bases de dados de imagem [8] .

Voltando ao nosso exemplo, na Figura 2.3, tem-se uma parti¢io simples dos dados em
duas regides distintas de classes. Caso o banco deseje usar a regido de classificagio para uma
decisdo automatica de futuros empréstimos, decis3o linear ndo ¢ uma perfeita separagio das

classes.

Figura 2.3 - Classificacio linear limitada pelo conjunto de dados de empréstimo.

2.2.2.2.2 Regressdo

A regressdo ¢ a funcéo de aprendizado que mapeia os dados com predi¢io varigvel de

valores reais, Como exemplos de aplicagdo de regressio pode-se citar;

- Predizer a soma da biomassa presente em uma floresta fornecida por medidas com

sensores remotos de microondas;
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- Estimar a probabilidade de um paciente sobreviver dado o resultado de um
conjunto de diagnosticos de exames;
- Predizer a demanda do consumo de um novo produto em fungdo da despesa feita;

- Predizer séries temporais onde as variaveis de entrada podem ser versdes da

variavel de predigéo.

A partir do nosso exemplo, a Figura 2.4 mostra o resultado da regressao linear simples
onde o “débito total” ¢ visto como uma fungdo linear da renda, a predigiio € pobre pois existe

uma correlagdo fraca entre as duas variaveis:

linkra da
® regressdo

wo oo
X
x

salaries

Figura 2.4 - Begressiio para o conjutto de dados de empréstimos.

2.2.2.2.3 Clusterizagdo

A Clusterizagfo ¢ a tarefa comum da descricdo onde existe um nimero finito de
categorias ou agrupamentos (“clusters”) para descrever os dados. As categorias podem ser
mutuamente exclusivas ¢ exaustivas ou consistir numa representagio como categorias

hierdrquicas ou sobrepostas.
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Exemplos de aplicages de clusteriza¢io no processo de KDD incluem des¢oberta de
sub-populagdes homogéneas para consumidores do mercado ¢ identificacio de suﬁcategorias
do espectro de medidas [8] .

A Figura 2.5 mostra a possivel clusteriza¢io do conjunto de dados anterior em 3
clusters. Neste caso todos os pontos passam a ser representados por X para indicar que os
membros das classes ndio sdo mais conhecidos. Outro ponto importante na figura ¢ que os
clusters se sobrepSem, permitindo que pontos pertengam a mais de um cluster.

O relacionamento do cluster € a tarefa de estimativa da probabilidade, que consiste em
técnicas de estimativas de dados da fungfo de probabilidade multi-variada de todas as

variaveis/campos do banco de dados [27] .

Cluster3

'}{*-\
b

x bt »
Cluster?
Y {

G

- — a1

Cluster
salarios

Figura 2.5 - Divisio do conjunto de dados de empréstimos em 3 grupos.

Outras tarefas podem ser citadas:

s Associagdo: tarefa que busca regras de relacionamento entre ocorréncias de itens

relevantes ao contexto. Exemplo: Analise de cestas de mercado;
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» Predi¢io de séries temporais: tarefa que busca regras ou formulas capazes de prever o

valor do atributo objetivo em fungdo do tempo. Exemplo: Previsdo de colheitas, flutuacio

sazonal de vendas, etc.

2.2.2.3 Selegio da tarefa de mineraciio de dados

Para cada tipo de conhecimento que se deseja obter, existe um tipo de aplicagfio que se

adeqiia melhor. Uma vez definida a aplica¢fio, ¢ feita a selecio da tarefa a ser realizada. Na

Tabela 2.8 sdo apresentadas diversas tarefas, com os algoritmos correspondentes e o tipo de

aplicagdo mais indicada.

Tarefas de Algaritmos assaciados Auylicacdes Tinicas Exemnle
Mineraciio de
Dados

Classificacéo Arvores de decisdo, redes | Mercado alvo, controle de Tabela 2.10
neurais, algoritmos qualidade, taxas de riscos
genéticos

Regresséo Regressdo linear e nido Colocagfio de clientes, Figura2.4 e
linear, ajuste de curva, modeios de estinaiivas de Tabela 2.10
redes neurais nreco, controle de nrocegsng

Clusterizagio | Redes neuras, estatistica | Segmentacio de mercado, Tabela 2.11

reutilizagdo de projetos
Assoctaciio Estatisticas, teoria de Anglise de cestas de mercado Tabela 2.9

conjuntos

Predicio  de
séries

temporais

Modelos csiatisticos -
ARMA e Box-Jenkings,

redes neurais e logica

fuzzy

g

Predigio de vendas, prediglo
de raz8o do interesse,

controle de artigos

Figura 2.6

Tabela 2.8 - Tarefas da mineracio de dados, seus algoritmos e aplicacdes.
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Exemplos de dados para as tarefas de mineragéo:

LEITE | CAFE | CERVEJA | PAQ | MANTEIGA | ARROZ | FEIJAO
NAO | SIM NAO SiM SiM NAO NAO
SIM | NAOQ SIM SiM Siv NAQ NAQ
NAO | SIM NAO SIM SIM NAO NAD
SIM | SiM NAQ Y siM NAC NAD
NAQ | NAD S NAG NEO NAO NAD
NAC | NAO NAQ NAD SiM NAC NAC
NAO | NAD NAO SiM NAD NAC NA
NAC | NAO NAO NAO NAQ NAO SiM
NAG | NAG NAG NAC NAG Sid Sivt
NAO | NAD NAO NAQ NAD Sl NAD
Takela 2.9 - Dados de cesta de mercado.
CLIENTE | SALARIO | DERITO | NEGLIGENTE
1 1200,00 800,00 SIM
2 1306.00 650,00 SiM
3 1350.00 450,00 STM
4 1350,00 820,00 SIM
5 1400,00 600,00 NA
Tabela 2,18 - Dados de empréstimos,
CLIENTE | SALARIQ | DERITQ | CLUSTER
1 1200,00 800,00 -
2 1300,00 650,00 1,2
3 1330.00 430,00 1
4 1350,00 820,00 -
5 14G0.,00 600,00 2
6 1600.00 200,00 -
7 1600,00 800,00 -
g 1650,00 500,00 -
9 1850.00 650,00 2.3
10 1900,00 500,00 -
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3 2200,00 400,00 -
12 2200,00 550,00 3
i3 2250,00 760,60 3
14 2300,00 520.00 -

Tahela 2.11 - Dados de empréstimos clusterizados.

$ Sirie wmporal aegw

janela v_//\'--l"}

Figura 2.6 - Previsiio de série temporal.

2.2.2.4 Técnicas de inferéncia

O banco de dados € um estoque de informagSes confidveis onde a recuperagio das
informagGes ¢ feita de maneira eficiente. A informagfo recuperada nfo ¢ obrigatoriamente
uma copia exata das informagfes armazenadas no banco de dados, mas ¢ a informagio que
pode ser inferida a partir destes dados.

Tendo isto em mente, duas técnicas de inferéncia se destacam:

¢ Dedugiio: ¢ a técnica de.inferir informagdo a partir de uma seqiiéncia 16gica da informagio
da base de dados. A maior parte dos sistemas de gerenciamento de base de dados
(DBMS), como os DBMS relacionais, oferecem operadores simples para a dedugio da
informagéo. Por exemplo, o opzrador join aplicado em duas tabelas relacionais onde a

primeira administra as relagSes entre solicitantes de empréstimos e agéncias bancérias € a
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segunda as relacdes entre agéncias bancarias e gerentes, infere a relacio entre solicitantes

de empréstimos e gerentes;

e Inducdo: € uma técnica para inferir informacio que ¢ generalizada a partir da informagio
na base de dados, Por exemplo, a partir das tabelas de solicitantes de empréstimos-
agéncias bancérias ¢ agéncias bancarias-gerentes, pode ser inferido que cada solicitante de

empréstimo tem um gerente responsavel.

Este ¢ um conhecimento ou uma informacdo de alto nivel: ou seja, uma declaragdo
geral sobre as propriedades dos objetos. No processo de mineragiio de dados estas
regularidades (combinagSes de valores para certos atributos, partithados por fatos dos bancos
de dados) sdo procuradas. Sendo assim, pode-se dizer que a regularidade € o conhecimento ou
que sdo regras usadas para predizer o valor de um atributo em fungo de outros atributos.

A diferenga mais importante entre deducdo e mdugdo ¢ que no primeiro caso, o0s
resultados formados por declarages sobre o mundo real sio comprovadamente corretas desde
que o banco de dados esteja correto, enquanto a indug@o resulta em declaragdes que sfo
suportadas pelo banco de dados, mas ndo sdo necessariamente verdade no mundo real. Um
dos mais importantes aspectos do processo de indugdo €, portanto, a sclec@io das regras mais
plausiveis e regulares, suportadas pelo banco de dados.

A inferéncia da informag#o de um banco de dados estd fora da capacidade humana,
apenas pela razfio do seu tamanho sempre crescente. Entfio, o processo de inferéncia pode ser

suportado pelo DBMS, porém, nenhum suporta a inducéo.




-4 -

2.2.2.5 Miétodos de mineracio de dados

Existe uma grande variedade de métodos de minera¢io de dados. Como a idéia deste
trabalho ¢ apresentar uma descricio do processo de KDD de forma concisa e de facil

entendimento, um subconjunto de métodos conhecidos serd focalizado.

2.2.2.5.1 Méiodos estatisticos

Estes métodos s3o usados em problemas de descoberta de conhecimento, onde o
interesse esta centrado em uma si;nples variavel de safda y e uma cole¢io de preditores.
Todos os modelos assumem a viabilidade dos dados treinados e t8m como objetivo encontrar
um modelo para predizer o valor y a partir de x, que seja executado e produza bons resultados
a partir de novos dados. Este problema tinha uma solug3o definida antes que avangos da
computagio tornassem possivel relaxar as suposicGes existentes. Os estatisticos tém, desde
entdo, tentado suprir a ansia de inventar novos métodos de estimativas (média estimada) e
modelos (modelos aditivos) para explorar uma formulagio menos restrita.

Outros meétodos surgitam na corrida para desenvolver modelos com flexibilidade
crescente, talvez encorajadas pelo famoso resultado de Kolmogorov. Segundo este, todas as
fungdes multidimensionais podem ser representadas por uma composigio de fungdes
unidimensionais. Apesar de todas as tentativas, os estatisticos ndo estdo satisfeitos com os
resultados obtidos, pois as classes de modelos existentes ainda nfo possuem a flexibilidade
desejada para ser 1itil na pratica, porque os dados sdo finitos e os ruidos prevalecem. Dai
existirem modelos que aumentem a quantidade dos dados necessarios na propor¢do de sua

complexidade e tamanho, quase enganando a simplicidade da anélise.
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2.2.2.5.2 Métodos {ineares

Os modelos classicos de predi¢io ¢ classificagio s3o regressdes lineares e analise

superficie de regresso ou classificagdo ser um plano.

A flexibilidade e a computagio direta envolvidas na regressfio linear s3o feitas sem uso
de outras técnicas associadas. Por exemplo, fungGes radiais basicas de redes neurais s3o meras
regressdes lineares de um conjunto de caracteristicas do nuicleo (“kernel”). Lowe e Webb [17]
empregam uma arquitetura de rede neural para computar dados ndo lineares que alimentam o
estagio final da regressfo linear e redes polinomiais, usando regressio linear em todo né, para
combinar previamente as transformagdes polinomiais dos dados.

A andlise linear de discriminante, que apropria pré e pds-processamento, pode ser

formulada como um estagio de regressdo linear [13] . Ela permite substituir o moédulo de

regressao lmear por um meétodo de estimacgfio ndo paramétrico € nfo linear avangado,

aumentando os tipos de padroes que podem ser manuseados pelas técnicas de classificagio.

2.2.2.5.3 Mérodo das darvores de decisdio e regras

Arvores de decisdio e regras que usam podas t8m uma forma de representagfio simples,
fazendo com que o modelo inferido seja relativamente facil de ser compreendido pelo usuario.
Apesar do facil entendimento, quando se restringe as informagdes a uma drvore particular ou
as regras de representagio pode-se reduzir significativamente a forma funcional do modelo.

Quando se fala da forma funcional, esta-se referindo ao poder de aproximagio do modelo.
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Por exemplo, quando na Figura 2.1 se adotou a divisio do limite sobre o salario ¢, e
aplicou-se sobre esta variavel o conjunto de dados de empréstimos, foi limitado severamente
o tipo de classificac@o através das fronteiras induzidas.

No momento em que se tornou o modelo mats complexo, através da introdugio de
hiper-planos variados, com angulos arbitrarios, aumentou-se o espago do modelo, fazendo
crescer a complexidade de seu entendimento, a0 mesmo tempo, permitindo que a predigio
feita pelo modelo fosse mais poderosa.

Uma vez que existem inimeros estudos sobre arvores de decisfio e algoritmos de
regras de inducio descritos nas maquinas de aprendizado, aplicadas na literatura estatistica [3]
[25] , pode-se afirmar que na sua maiona estes sdo baseados em métodos evolutivos de
modelos baseados em probabilidade. Estes modelos possuem graus variados de sofisticagdo,
consequentemente, quanto maior a sofisticagio, maior a sua complexidade e quanto menor a
sua sofisticagfio, menor a sua complexidade.

O principal problema com arvores ¢ que elas destroem dados numa razdo exponencial
com a profundidade. Deste modo, para cobrir estruturas complexas, extensos conjuntos de
dados sfo requeridos.

Os métodos de busca infinita, que envolvem regras de cultivo € poda e as trés
estruturas de Arvore sfio tipicamente empregadas para explorar o espago exponencial dos

modelos possiveis. As arvores e as regras s#io usadas basicamente na modelagem de predigéo,
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2.2.2.5.4 Métodos de aprendizagem relacional

Enquanto arvores de decislo e regras tém a sua representagiio restrita a ldgica
proposicional, o aprendizado relacional (também conhecido como programagdo em logica
indutiva) usa um padrdo mais flexivel de linguagem de logica de primeira ordem.

O aprendizado relacional pode facilmente encontrar formulas como x = y. Muitas
pesquisas em modelos de métodos de avaliagio para aprendizado relacional constituem pura

iogica.

2.2.2.5.5 Método das redes neurais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sfo uma classe il de modelos, constituida de
camadas de nods. Cada né calcula o somatério dos pesos de suas entradas ¢ realiza uma
transformago na saida. Geralmente a saida dos nés de uma camada se conectam as camadas
subseqiientes através dos nos de entradas. Utilizando o procedimento de aprendizado do
algoritmo de retropropagacdo [33] , apresenta-se um padrio de cada vez; os erros s3o usados
para ajustar os pesos dos nds de saida, proporcionalmente s suas contribui¢des (magnitude).
Os pesos s&0 assim ajustados similarmente € o erro final retorna & primeira camada. Os Pesos
iniciais sdo tipicamente randdmicos.

O procedimento de ajuste de peso ¢ um método de gradiente local, seqiiencial ¢
interminével. E de gradiente local porque esquece a otimizacio geral, ¢ seqiencial porque
permite que os casos iniciais tenham muita influéneia e € interminavel porque lida com um
tipo cru de regularizagio, onde a moderagdo do tempo de processamento € o modo principal

de permitir sobrecarga. Entretanto, estas caracteristicas permitem o cancelamento de
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parimetros como a lenta busca local € ndo permite que o excesso de parimetros sobrecarregue
facilmente a rede.

Note que este € o grau certo de liberdade aplicada a uma RNA e é usualmente menor
que se imagina. O perigo da sobrecarga pode depender na duragdo do treinamento, desde que
pesos de nos randdmicos lidem essencialmente com funges lineares (operagio dos nds no
meio € nas extremidades da sendide), que sdo absorvidas pelas camadas subsegiientes. Como
0s nds sdo puxados para a parte curva da sigmoides durante o treinamento, poucos pardmetros
se tornam ativos. Isto explica a observagdo comum de que o desempenho de uma RNA num

problema ¢ geralmente suprida em sua robustez com respeito a mudangas na estrutura da rede.

2.2.2.5.6 Método dos algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos como o proprio nome diz sfo algoritmos que simulam o
Processo cie sele¢do natural proposto por Charles Darwin em 1859. Segundo Darwin, a
selecdo natural € um processo que privilegia os organismos que melhor se adaptam ao meio
ambiente, isto ¢, quanto mais o organismo esta adaptado ao seu ambiente, maior a chance de
sobrevivéncia € mais caracteristicas ele ira transmitir para seus sucessores através de seus
cromossomos. Com isto a tendéncia de aprimoramento pode ser verificada nas diversas

espécies existentes.

problema. De fato a manutengdo da diversidade genética ¢ um ingrediente importante na
evolugio além de assegurar a habilidade de futuras adaptagdes 4 alteragfes no ambiente,
Os algoritmos genéticos utilizam esta mesma propriedade para desenvolver seus

modelos. Varios modelos sdo estudados, mas apenas aqueles que se mostram mais perto da
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solugdo desejada sio desenvolvidos. Pode-se dizer entdo que os organismos da teoria de
Darwin s3o equivalentes as estruturas de dados, enquanto os cromossomos sdo equivalentes as
cadetas de bits. Dai existir mais de um conjunto de consideragbes inteiramente diferentes que
podem ser usados numa mesma solugdio do problema. E muito dificit existir uma solugfio
matematicamente 6tima para um problema, porém existem solugSes muito proximas da 6tima.

Com 1sto € possivel obter solugdes de problemas sem que estes sejam explicitamente
programados. A solugcdo de um problema pelos métodos tradicionais implica na existéncia de
métodos de aprendizado de maquina, tais como: imteligénecia artificial, sistemas auto-
aperfeigoaveis, redes neurais e indugfo, que utilizam programas de computadores
convencionais. Estes métodos wutilizam paradigmas que necessitam de estruturas
especializadas para cada tipo de solugdo desejada. Se o que se deseja é chegar a um
computador genérico, o qual possa ser utilizado para resolver problemas genéricos, uma
preocupacdo basica deve ser com os programas. Estes sim representam as estruturas que se
deseja encontrar.

As caracteristicas gerais deste tipo de algoritmo sfo coincidentes com as

caracteristicas gerais da evolugfio das espécies, que sio:

* A evolugdo é um processo que ocorre basicamente nos CromosSOMos;

* O processo de selegdo natural codifica as estruturas mais aptas para a reprodugdo, com

¢ O processo de reprodug@io se di em trés modos:
- Mutacdo;
- Reprodugio;

- Cruzamento;
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e A evolugdo genética ndo tem memoria.

Holland, antes de 1970, acreditava que incorporando o algoritmo no computador
apropriadamente teria uma técnica para resolver problemas dificeis como a natureza faz
através da evolucéo.

Em geral os algoritmos genéticos nfo 530 usados na area genética, como 0 nome nos

leva a acreditar, mas na area de otimizagio.

2.2.2.5.7 Consideragdes finais

Existem muitas outras técnicas de mineragio de dados, particularmente meétodos
especializados para tipos particulares de dados e dominios que nfo foram mencionados neste
trabalho. Isto ndo desmerece nenhuma delas, foi feita apenas uma tentativa de apresentar as
mais importantes. Uma discussdo geral sobre tarefas de mineragio de dados e componentes
tém relevdncia para uma variedade de métodos. Embora estes algoritmos ¢ aplicagfes possam
parecer diferentes na superficie, nfo ¢ incomum descobrir que eles possuem muitos
componentes comuns.

Entendendo a minerag3o de dados e os modelos indutivos no que diz respeito aos seus

componentes, a tarefa de algoritmos de mineragio de dados fica mais clara e mais facil para o




-4] -

2.3 CLASSIFICACAQ EM DETALHES

Para melhor entendimento da natureza do problema de classificagio de dados € a

aplicagiio da técnica de Rough Sets nesta tarefa, objeto principal deste trabalho, tomemos

como exemplo a Tabela 2.12, representando uma pequena porgZo de uma base de dados
armazenada.
EXPERIENCIA QUALIDADE DO BOA

LOJA VENDEDORES PRODUTO LOCALIZACAO RETORNO

1 Alta Boa nio lucro

2 Média Boa nao picjuizo

3 Média Boa nio lucro

4 Baixa Média nio Prejuizo

5 Média Média sim prejuizo

6 Alta Meédia sim lucro

Tabela 2.12 - Isformacdes de lojas de um hairre

As colunas representam os campos ou atributos da informagdo, e as linhas representam
os registros ou instancias de dados.

Os dados informam caracteristicas basicas de lojas de um bairro:

- Nivel de experiéncia dos vendedores

- Qualidade do produto vendido

- Se possui boa localizacio

- Se € lucrativa ou deficitana

Neste caso, o objetivo € realizar uma classificacdo dos dados acima, obtendo
relacionamentos entre conjuntos de atributos preditivos (experiéncia, qualidade e localizagdo
sdo candidatos) que resultem em ueterminada classe de um atributo objetivo (no caso, retornar
lucro ou prejuizo).

Apos o trabatho de mineragdo poderia ser obtida uma regra como, por exemplo:
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“SE EXPERIENCIA = glta E QUALIDADE = boa ENTAQ RETORNO = lycro”
Assim, para uma nova loja da qual se deseja prever o retorno, como a de niimero 7,

dadas suas informagdes:

EXPERTENCIA QUALIDADE DO BOA
LOJA! VENDEDORES PRODUTO LOCALIZACAO | RETORNO
7 ALTA BOA SIM ?

- EXPERIENCIA DOS VENDEDORES E ALTA;

- QUALIDADE DO PRODUTO E BOA,;

-POSSUI BOA LOCALIZACAO. ‘

Ela poderia ser classificada, com determinada probabilidade de acerto, como lucrativa,
pela regra exibida como exemplo.
ples ou visual como no exemplo
dado acima. Para varrer imensos volumes de dados 4 busca de padrbes oculios, sem mesmo se
conhecer que atributos sdo relevantes para a conclusfo a que se deseja chegar, s30 necessarios
métodos automaticos e eficazes de busca e analise de informagdes.

A seguir, sera abordada uma das novas técnicas que vém sendo utilizadas neste sentido:

a teoria de Rough Sets.




3 ROUGH SETS

O termo Rough Sets pode ser aproximadamente traduzido como Conjuntos Imprecisos.
Ao longo do texto € adotado o termo original, por ndo haver ainda uma consolidagio para a
melhor tradugfo para o portugues.

A teoria de Rough Sets pode ser descrita, de forma bem sumaria, como a anilise de
informagGes baseada na descoberta de grios de similaridade existentes no ﬁniverso dos dados,
¢ no estabelecimento de relagdes entre estes grios.

Inicialmente, ¢ importante ressaltar que os conceitos de Rough Sets complementam,
mas n3o competem com outros métodos. Eles podem ser usados conjuntamente com outras
abordagens como, por exemplo, Ldgica Nebulosa, Algoritmos Genéticos, métodos
estatisticos, Redes Neurais, etc.

A teoria ¢ de ficil compreensdo ¢ aplicag@o. Diversos sistemas aplicativos baseados em
Rough Sets j& foram implementados ¢ muitas aplicagfes em diversas areas do conhecimento

foram relatadas. Mais detalhes sobre estas aplicagdes podem ser encontradas em [24] .

3.1 BASE DE DADOS E CONCEITOS INICIAIS

Para as consideragbes acerca dos conceitos, sera utilizada como exemplo a Tabela 2.12,
exibida anteriormente,

Naquela pequena base de dados, cada loja é descrita pelo valor dos atributos
Experiéncia, Qualidade, Localizagdo ¢ Retorno, aos quais chamaremos E, Q, L ¢ R por

simplificacdo.
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Cada subconjunto de atributos determina uma partigio de todos os objetos (registros)
em classes, compostas por registros que tém ¢ mesmo valor para cada um destes atributos. Por
exemplo, os atributos Q ¢ L agregam as lojas nas seguintes classes: {1,2,3}, {4}, {5,6}.
Assim, cada base de dados possui uma familia de padrdes de classificagiio que serfio usados
como base para futuras consideragdes.

Uma base de dados serd formalmente definida da seguinte maneira: um par S=(U,A),
onde U e A sfio conjuntos finitos, ndo-vazios, chamados Universo (objetos ou registros) e
Atributos, respectivamente.

A cada atributo a € A ¢ associado um conjunto Va de seus Valores distintos, chamado
Dominio de a. Qualquer subconjunto B de A determina uma relagdo binaria I(B) em U,
chamada de Relagfio de Indiscernibilidade, definida a seguir:

(x,y) € I(B) se e somente se b(x} = b(y} para todo b € B, onde b(x) € o valor do
atributo b no elemento (objeto ou registro) x.

Em [23] ¢ demonstrado que I(B) ¢ uma relagfo de equivaléncia. A familia de todas as
classes de I(B) é a particio determinada por B em U, e € denominada U/I(B), ou
simplesmente U/B. Uma classe de equivaléncia de I(B) (um bloco da parti¢do) contendo x
sera identificado como B(x).

Se (x,y) pertence a I(B) diremos que x e y sfo B-indiscerniveis. As classes de

~equivaléncia da relagdo I(B) sfio referidos como Conjuntos Elementares por B ou gréos-B.

A relagfio de equivaléncia ndo € suficiente para abranger toda a teoria de Rough Sets,
Relagdes de tolerancia ¢ de ordenagdo, entre outras, sdo propostas, por exemplo, em [29] {30]
[35] . Para o escopo deste trabalho, porém, serd suficiente como base a relagio de

equivaléncia.
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3.2 APROXIMACOES

Inicialmente seja considerada a seguinte questio: Quais sdo as caracteristicas que

definem uma loja como dando lucro ou prejuizo, a partir das informagdes da Tabela 2.127

mesmas caracteristicas pelos atributos E, Q e L, mas a loja 2 ¢ lucrativa enquanto a 3, nio.
Em vista dos mesmos atributos, pode-se dizer com certeza que as lojas le 6 dio lucro ¢ as
lojas 4 ¢ 5 ddo prejuizo, mas nada se pode afirmar para lojas com as caracteristicas de 2 e 3,
Em outras palavras, do ponto de vista dos atributos E, Q e L, 1 ¢ 6 certamente pertencem ao
conjunto das lojas lucrativas {1,3,6} (ou conceito lojas lucrativas - X), enquanto 2 e 3 tém
uma probabilidade de pertencer a este conjunto. O conjunto de lojas {1,6} compde a chamada
Aproximagio Inferior ou Regido Positiva de {1,3,6} pelo conjunto de atributos B={E,Q,L}. O
conjunto de lojas {1,2,3,6} compde a chamada Aproximagio Superior de {1,3,6}, enquanto
sua diferenca, o conjunto {2,3}, representa o qﬁe ¢ denominado Regi&o de Fronteira.

As aproximacdes podem ser definidas formalmente como dois conjuntos, B«(X) e
B'(X), chamados respectivamente de Aproximagdo Inferior de X por B ¢ Aproximagio

Superior de X por B, conforme a defini¢fio a seguir:

B.(X)= | J{B(x): B(x) X}

xell
B (X)={ J{B(x): B(x)n X = @}
xel/

Assim, a Aproxima¢do Inferior por B de um conceito X (lucro, por exemplo) € a unidio

de todos os grios-B contidos no conceito, enquanto a Aproximacgio Superior por B € a unido
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de todos os grios-B que t€m interse¢do ndo nula com o conceito. O conjunto denominado

Regido de Fronteira de X por B ¢ definido como:
BNB(X) = B'(X) - B«(X)
Se a regifio de fronteira for o conjunto vazio, isto ¢, BNB(X) = &, entdo X é crisp
(preciso) com relagio a B. Caso contrario, isto ¢, BNB(X) = O, entdo X ¢ dito rough
(impreciso) com relagdo a B.

A Figura 3.1 exibe uma forma grafica de representar o conceito das aproximagdes.

Figura 3.1 - As aproximacoes em forma grafiea.

O Grau de Imprecisdo, ou Roughness, de um conjunto pode ser caracterizado

numericamente como;

( card (B¢ (x l)\
kcard(B (X )) )

Qg (‘Y) =

Se aB(X) = 1, entdo X € preciso {crisp) com relagio a B. Sendo, X € impreciso (rough)
com relagfio a B. Por exemplo, o Grau de Imprecisdo de X = {1,3,6} ¢ dado por card({1,6}) /

card({1,2,3,61)=2/4=0,5.
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3.3 DEPENDENCIA DE ATRIBUTOS

Outra questdo importante na analise de dados ¢ descobrir dependéncias entre. atributos.
Suponha que um conjunto A de atributos de uma base de dados S=(U,A) seja dividido em
is subconjuntos P e O, chamados atributos preditivos € objetivos, respectivamente, tal que P
v O=AePnO=0. Tal base de dados ¢ chamada tabela de decisdo.

Intuitivamente, um conjunto de atributos O depende totalmente de P (P = O), se todos
os valores de O forem univocamente determinados por valores de atributos de P. Em outras

palavras, O depende totalmente de P se existe uma dependéncia funcional entre valores de P e

0.
Formalmente, a dependéncia pode ser assim definida:
Sejam P e O subconjuntos de A. O Grau de Dependéncia de O em relagio a P € dado
por:
cara(P. (x ))
]/( P + O) e R
cardX)

Se y(P,0) = 1 diz-se que O depende totalmente de P; se y(F,0) = 0, O nio depende de P,
se 0 <y(P,0) < 1, O depende parcialmente de P;
Por exemplo, na Tabela 2.12 o grau de dependéncia de O={R} em relagio a.Pﬂ{E,Q,L}

¢ dado por card({1,6})/ card({1,3,6})=2/3.
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3.4 REDUCAQ DE ATRIBUTQS

Uma reducio € um subconjunto de atributos que preserva o grau de dependéncia. Em
outras palavras, uma reducfo € um subconjunto de atributos preditivos que permite tomar as

mesmas decisdes do conjunto completo.

a Tabela 2.12 existem duas redugdes, {E,Q} e {E,L}, dos atributos
preditivos {E,Q,L}.
A necessidade de prévia reducdio de atributos € um ponto fraco da teoria de Rough Sets.

O calculo de redugdes ¢ um problema n-p completo, e seu processamento em grandes bases

de dados exige grande esforgo computacional.

3.5 SIGNIFICANCIA DE ATRIBUTOS

O conceito de reduciio nos leva a desconsiderar alguns atributos de tal forma que as
relagBes bédsicas no banco de dados sejam preservadas. Alguns atributos, no entanto, tém
maior relevancia que outros na preservagio destas relagdes. Este conceito ¢ chamado de
Significancia do atributo, e pode ser assim definido:

Sejam P e O conjuntos de atributos preditivos e objetivos, respectivamente, € seja a um
atributo preditivo pertencente a P. A significancia de a sera calculada em fungfo da mudanga

o T ssan el X e PUPRRERS- 7 PRS- 2N
A

PPN . I PRy SR P JE.Y S |
ift r€1agad a «© COi 4 1einocad G¢ 4, Seguiao a 1

> A A ol
do Grau d Titiihig aoaixo.

Spofa)=1- [Z(_{’_:_{E}_Q_))

HP.0)

Este coeficiente pode ser visto como o erro que ocorre na definigio de O por P quando a

¢ removido. Por exemplo, para X = {1,3,6}, O={R}, P={E,QL} e a = L, o Grau de
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Significincia do atributo L ¢ dado por 1 - (y({E,Q}) /v ({E.QL}) =1-((2/3) / (2/3)) = 0,
significando que remover o atributo L de consideragfio ndo afetari os resultados. O mesmo

resultado seria encontrado ao se remover Q de {E,Q,L}.

As dependéncias entre atributos encontradas com as técnicas de Rough Sets descritas
anteriormente podem ser expressas na form_él de regras de decisio. Este € o ponto de ligacio
entre a teoria € a aplicagdo em mineragio de dados a que este trabalho se propde.

Para exemplificar regras geradas pelos métodos abordados, tomemos a redugdo
P={E,Q} da base da Tabela 2.12. Algumas regras de decisfio descrevendo a dependéncia de
{R} em relagfo a P poderiam ser:

-Se E=ALTA ¢ Q = BOA ENTAQO R = LUCRO

- Se E = MEDIA e Q = BOA ENTAQ R = PREJUIZO

- Se E=MEDIA e Q = BOA ENTAQ R = LUCRQ

- Se E = BAIXA ¢ Q = MEDIA ENTAQ R = PREJUIZO

-Se E=ALTA ¢ Q = MEDIA ENTAO R = LUCRO

Pode-se notar, sob a 6tica dos dados fornecidos, que algumas regras extraidas sdo 100%
validas, enquanto outras t€ém um nivel de confiabilidade menor.

Um conjunto de regras de decis@o normalmente ¢ chamado de base de conhecimento. A
cada regra podem ser associados dois coeficientes basicos que denotam sua qualidade: o Fator
de Certeza (tambem chamado de eficacia) e o Fator de Cobertura (também chamado de

abrangéncia), defimidos a SEQUIT.
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Seja a regra de deciséo “SE p ENTAO q”. O Fator de Certeza ou Eficécia desta regra é

dado por:

T (WﬂJﬂéj—%m

L card'p ; J

O Fator de Certeza indica o quanto a regra acerta a previsio, dadas suas pré-condigSes

p. Tomando como exemplo a regra “Se E = MEDIA e Q = BOA ENTAO R = LUCRO”, tem-

l

se p= {E=MEDIA e Q =BOA} e ¢ = {R = LUCROQ}. As lojas 2 e 3 satisfazem p, enquanto

somente a loja 3 satisfaz p e q. O Fator de Certeza desta regra ¢, portanto, 1/2 = 50%.

Dada a regra “SE p ENTAOQ q”, seu Fator de Cobertura ou Abrangéncia é dado por:

(ca:r‘d {I PA qm
ﬂ@ﬂj_

O Fator de Cobertura indica 0 quanto a regra abrange os casos em que o atributo
objetivo tem um determinado valor. No exemplo da regra “Se E = MEDIA ¢ Q = BOA
ENTAQR=LUCRO”, p={E=MEDIAe Q=B0OA} e q= {R = LUCRO}. Aslojas 1,3 e 6
satisfazem g, enquanto somente a loja 3 satisfaz p e q. O Fator de Cobertura desta regra é,
portanto, 1/3 = 33,3%,

As técnicas exibidas neste capitulo serdo implementadas em uma aplicagio de KDD
denominada Bramining, a ser abordada no capitulo 5. Antes de apresentar a aplicagio,
entretanto, serdo avaliadas no proximo capitulo algumas ferramentas de mineragdo de dados

do mercado, para melhor balizar o escopo do projeto desenvolvido.




4 AVALIACAQ DE FERRAMENTAS

Cinco softwares foram avaliados: WizRule, WizWhy, XpertRule Miner,

BusinessMiner e PolyAnalist, ¢ seus resultados serfio descritos a seguir:

4.1 WIZRULE

O WizRule ¢ um software de auditoria, descricdo e limpeza de dados que,
automaticamente, revela todas as regras que modelam a base, ¢ indica os casos de desvio
encontrados com relagio ao conjunto de regras geradas. Estes desvios podem ser erros nos

dados, ou simples variagdes aceltavels as regras.

descrevem a base de dados, dentre elas, regras se-entfio, regras matematicas, erros na escrita
de nomes ¢ valores, bem como, calcular o nivel de incerteza de cada desvio e evitar falsos
alarmes (casos em que um registro € considerado um desvio a regra, porém ndo o €).

O WizRule impiementa uma abordagem inovadora que, automaticamente, limpa e
audita um banco de dados. Esta abordagem se baseia na hipdtese de que, na maioria dos
€asos, 0s erros sio excegdes a norma. Por exemplo, se em todas as transagdes de vendas para
um certo cliente, o vendedor se chama Jo#o, e existe uma Unica transa¢do na qual o vendedor
se chama Roberto (0 qual estd relacionado a vendas para outros clientes), isto pode ser
considerado um desvio ou uma suspeita de erro.

Para se descobrir tais excegfes a norma, precisamos, primeiramente, extrair todas as
regras que modelam a base de dados. O WizRule ¢ baseado em um algoritmo matemético

capaz de descobrir todas estas regras num curto espago de tempo. Além disso, também pode
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procurar por regras que levem em consideragio certos desvios e determinem o nivel de

incerteza destes.

Ao analisar uma base de dados, o WizRule realiza as seguintes operagdes:

o L& a base de dados. Existe a possibilidade de ajustar a analise a ser executada, através da
defini¢do de pardmetros tais como: “probabilidade minima das regras se-entdo” ¢ “ntimero
minimo de casos de uma regra”. E possivel ainda, definir que tipo de regras o WizRule

{entara encontrar,

» Revela as regras da base de dados ¢ ainda indica a confiabilidade de cada regra;

e Analisa cada campo em cada registro relativo as regras reveladas e calcula o grau de

certeza,

e Lista, por regra, aqueles registros em que ocorrem 0s mais altos niveis de incerteza, ou
seja, possiveis erros. O WizRule gera, entdo, trés relatérios: regras, desvios e erros de

escrita,

4.1.1 Relatérios

4.1.1.1 Relatorio de Regras

O Relatorio de Regras lista sentengas no seguinte formato:

If cidade is BRASHLIA

Then

UF is DE

Rule’s probability: 0,974

The rufe exists in 111 records.

Significance Level: Error probability is almost 0
Deviations (records’ serial numbers):1414
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Significado das informagoes:

Regra: “If informacfol is valori Then informacio2 is valorZ,

Rule’s probability: probabilidade de ocorréncia da regra na base de dados (eficécia).
The rule exists in N records: Quantidade de registros em que a regra ocorreu.
Significance Level: avaliago da probabilidade de haver excegdes a regra,

Deviations identificagfo dos registros em que a regra foi falsa.

4.1.1.2 Relatorio de Pronincia

O Relatdrio de Prontincia exibe informagdes como:

The value of Av. Rie Branco appears 45 times in the logradouro field.
There are 2 cases containing similar values: Record Nr 1446
Esta informagio revela que ha ocorréncias de dados na base que aparentemente sio
erros de pronuncia (“spelling”). No caso, apesar de “Av. Rio Branco” ocorrer 45 vezes na
base, houve uma ocorréncia “AL Rio Branco™ no registro N° 1446, que pode ser fruto de erro

de digita¢fo, por exemplo.

4.1.1.3 Relatorio de Desvios

O Relatério de Desvios exibe os registros em que foram verificadas excegdes as regras
do Relatdrio de Regras, colocando a seu lado a regra violada.
O WizRule nfo revela todos os possiveis erros de uma base de dados. O seuw

sofisticado algoritmo de implementacdo impossibilita o software de determinar certas
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excecdes a regra, tratando-as como desvios aceitaveis, ao invés de erros. Isto reduz o nimero

de “falsos alarmes™ que outros softwares ou métodos de limpeza de dados podem revelar.

4.1.2 Tipos de regras

As regras analisadas pelo WizRule sfo, basicamente,

matematicas, regras se-entdo e regras bascadas em escrita.

Um exemplo de regra matematica ¢:

B = Quantidade
C = Prego unitario
Grau de precisdo da regra: 0.99

A regra aparece em 1890 registros

Um exemplo de regra se-entdo €:

1f Customer is Summit -
and Item is Computer type A
Then

Salesperson = Jodo

Probabilidade da regra: 0.98

de trés tipos: férmulas
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A regra aparece em 102 registros

Grau de significincia: Probabilidade do erro < 0.1
Um exemplo de regra de escrita é:

O valor de Rio de Janeiro aparece 52 vezes no campo Cidade.

Existem 2 casos) contendo valor(es) similar(es).

4.1.3 Facilidade de uso

O WizRule pode ser considerado um software amigavel para alguém que detenha
conhecimentos bésicos de regras de inferéncia, ou simplesmente l6gica matematica. Ele
permite a realizagfio de uma analise basica dos dados sem exigir grande interferéncia do
usudrio. Conforme o grau de conhecimento de seus mecanismos pelo usudrio aumenta, cle

permite que sejam feitos “ajustes finos” na analise das informagdes.

4.1.4 Informagdes sobre o banco de dados

O software prové de imediato informages gerais sobre os campos da base de dados
fornecida. Apds a analise, os resultados s@o exibidos em trés categonias de relatorios: Regras,

Prontincia e Desvios.




- 56 -

4,1.5 Concluses

O WizRule mostra-se uma ferramenta bastante util na extra¢io de informagdes ocultas
em bases de dados, principalmente quando se trata de grande mimero de registros e campos

contendo dados cujo cruzamento pode resultar em regras para otimizago do negécio.

4.2 WIZWHY E WIZWHY PREDICTOR

O WizWhy é um so%are da ﬁmesma familia do WizRule, com as mesmas
funcionalidades de descri¢do, limpeza e auditoria da base de dados. Na verdade, o WizWhy ¢
o WizRule trabalham em conjunto, uma vez que o primeiro possui um modulo de predi¢io de
casos futuros, com base na descri¢do de dados realizada pelo tltimo.

A partir das regras geradas pelo WizRule, 6 WizWhy ¢ capaz de determinar novas

saidas para qualquer caso que lhe for apresentado.

4.2,.1 Relatorios

Pode-se solicitar que o software obtenha Regras ou PredigGes.
4.2.1.1 Relatorio de Regras

O Relatorio de Regras lista sentengas no seguinte formato;

If cidade is BRASHLIA
Then
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UF is DF

Rule's probability: 0,974

The rule exists in 111 records.

Significance Level: Error probability is almost
Significado das informagdes:
Regra: “If informagaol is valorl Then informaciio2 is valor2.
Rule’s probability: probabilidade de ocorréncia da regra na base de dados.

The rule exists in N records. Quantidade de registros em que a regra ocorreu.

Significance Level. avaliagio da probabilidade de haver excegdes & regra.

4.2.1.2 Relatorio de Prediches

O Relatorio de PredigGes exibe valor2 para determinado valor] informade pelo usuario.

Field to Predict: SPSS.PORTE

Condition Fields:
SPSS.EMPREGADQOS = 364.00

Prediction : SPSS.PORTE is 4,00
Relevant rules:
Dif SPSS.EMPREGADQOS is 368,50 £ 156,50

Then
SPSS.PORTE 15 4,00

Rule's probability: 0,899

The rule exists in 213 records.

Significance Level: Error probability < 0,1
Significado das informagdes:
Field to predict. Informa o campo cujo valor sera previsto

Condition Fields: Informa ofs) campo(s) sobre os quais foram simulados valores.
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Prediction: valor previsto.

Relevant Rules: Regra(s) utilizada(s) para inferir previsdo.

4.2.2 Facilidade de uso

Bastante semelhante ao WizRule, 0 WizWhy também ¢ um software amigavel para um

usuario com conhecimentos basicos de 1dgica.

4.2.3 Informacgdes sobre o banco de dados

O software prové de imediato informagdes gerais sobre os campos da base de dados
fornecida. A grande diferenca em relagdo ao WizRule estd na necessidade de se destacar um
campo da tabela sobre o qual se deseja realizar previsdes e estabelecer regras nas quais ele é
condi¢do necessaria. Ou seja, ele foi feito para gerar regras de classificagdio, ndo de

associagio.

4.2.4 Conclusbes

O WizWhy ¢ uma ferramenta Util para a visualizagdo de como se comportariam

em determinados ramos de atividade. O WizWhy Predictor executa exatamente as mesmas
fungbes do modulo de predicbes do WizWhy. Sua versdo como modulo independente
provavelmente dirige-se a determinados segmentos da empresa aos quais somente interessa a

realizagio de projegdes de mercado, ndo o trabalho de construgfo de regras.
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4.3 XPERTRULE MINER

O XpertRule Miner suporta diversas atarefas da fase de mineragio de dados, com o
uso de uma interface grafica que permite ao desenvolvedor definir uma seqiiéncia de

operagdes de mineragio.

4.3.1 Aspectos funcionais do software

Uma seqiiéncia de operagdes de mineragdo ¢ denominada um script de minerag#o.
Uma vez desenvolvido, este pode ser executado. O XpertRule Miner s6 permitird que sejam
executados scripts com interconexdes validas entre as operagdes. E importante notar que uma
operagfio de minera¢io ndo €, como de costume, executada e sim, editada quando acionada.
O XpertRule Miner consiste dos seguintes modulos:

1. Ambiente de desenvolvimento para defini¢do do seript;

2. Ambicnic de cxeeuglo das operagdes nfo-padriio do minoragieo (ox. manipulagdo
de campos ¢ tabelas e geragio de relatorios):

Dentro do primeiro mddulo, existem as operagles de Minerag3o de Dados

propriamente ditas, tais como:

ProfileX Execucdo de operacdes da arvore de mineragdo (ou arvore de
deciso),
Cuse AssociationX Execucio das operacdes de associaciio de dados baseados em

casos. Entende-se por dados baseados em casos, aqueles dados
que possuem um numero fixo de campos em cada registro;
AssociationX Excougdo oc oporagtios GC assooiagao om dados Uansacionais.

Por dados de transacfio, entende-se aqueles dados que
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possuem dois campos em cada registro: o identificador da

transagBo (cOdigo) © outro, roprosentando um  cvento

relacionado a esta fransacio.

O XpertRule Miner foi desenvolvido com base nos conceitos da mineragiio de dados.

Por iss0, apresenta inimeras caracteristicas:

¢ Os scripts de mineragdo sdo armazenados em arquivos texto e podem ser
executados pelo XpertRule Miner Engine sem a necessidade do ambiente de

desenvolvimento do XpertRule Miner,

» Os componentes de 4rvore de minera¢fo podem ser exportados como componentes

embutidos;

¢ As arvores graficas podem ser copiadas e coladas em qualquer outro aplicativo

capaz de ler o formato WMTF.
A mineragZo funciona pela execucdio do seript de transformagio como uma seqiiéncia

de operagdes. Exemplos de operagdes individuais sdo:

conexdo de dados de entrada;

agregacdo dos dados;

procedimento de derivagdo de novos campos de dados;
filtro de dados;

juncéo de tabelas;

comparagdo entre tabelas;

extra¢do de uma amostra randomica,

ordenagfo de tabelas;

agregacio de série temporal,
mineragdo de dados para arvore;

minerac¢io de dados para associa¢Ses transacionais;

geragio de uma nova saida para a tabela.
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4.4 BUSINESSMINER

O Business Miner € um componente do pacote Business Objects que realiza a tarefa de
Mineragio de Dados sobre o processamento feito pelo modulo de relatérios/visualizagio do
proprio Business Objects. A técnica de Mineragfio de Dados implementada pelo Business
Miner € a arvore de decisdo, sendo esta usada para a construgio do modelo de mineragdo,
bem como da visualizagdo dos resultados.

Atraves da arvore construida pelo Business Miner, € possivel responder, por exemplo,
a questbes sobre o comportamento de certos-atributos e a influéncia destes no resultado final.
Adicionalmente, ¢ possivel fazer predigbes de novos casos através de cada regra gerada e,
desta forma, descobrir como se comportaria um cliente hipotético quando colocado em uma

nova situacgéo.

4.4.1 Modulos do software

O Business Miner esta dividido em 5 janelas denominadas itens do projeto. Sio elas:

Object Médulo de definicio de todos os campos da base de dados,

especificando suas faixas de valores, tipos, etc.

Record Médulo de visualizagio dos dados contidos na base de dados em forma

de tabela.

Tree Médulo em que sers feita a geragdio da drvore de decisio




-62 -

Rules Modulo em que as regras de producio de cada atributo de saida

especificado serio descritas

Chart Window Médulo de criagdo de graficos para methor visualizagdo dos resultados

gerados.

4.5 POLYANALYST

4,5.1 Facilidade de uso

Em contraste com outras ferramentas ja avaliadas, como o WizRule ¢ WizWhy, o
PolyAnalyst da Megaputer Intelligence requer um estudo mais detalhado do manuseio do

software para utiliza-lo mais eficientemente. Ele ¢ oferecido em cinco verses:

1. PolyAnalyst Lite for Windows 95, Windows 98 and Windows NT

2

PolyAnalyst Professional for Windows NT
3. PolyAnalyst Power for Windows NT
4. PolyAnalyst Power’ 33 for Windows 95

5. PolyAnalyst Knowledge Server for Windows NT

A versdo avaliada foi a Power’95, em “trial-version”.
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4.5.2 Informactes sobre o banco de dados

O software tem recursos para visualizagfo da estrutura ¢ do contetido de uma base de
dados (“dataset”), que pode ser carregada a partir de arquivos texto no formato “CSV”
(Comma-Separated Values), arquivos DBF, planilhas Excel 7 ou 97 ou qualquer banco de
dados via ODBC.

Apos carregar o dataset, podem ser realizadas analises sob diversos aspectos. Na Figura
4.1 vemos, por exemplo, a primeira analise normalmente realizada: o contetido dos registros

do dataset.

| oiesy "LL_BS! fMILLL_']M 4]

Datagets
o ; 'F%gm [ height f
1 178
2 'H 174
3 s g
4 28 130
5 55 156
B 10 146
7 I 140
8 73 182
] 69 170
0 ]2 130
11 |23 122
12 {0 18
13 {60 164
19 17 110
15 {20 128 _ o
i6 |58 164 o
17 |32 148
18 |18 118 b
[ ldd . ' ' s

Figura 4.1 - Exemplo da visualizacio do conteitdo de um dataset




No caso, foi utilizada uma tabela fornecida com o software, que contém dados de peso e
altura de uma base de dados para medicina. Ao clicar em “Edit”, surge uma janela com a

estrutura do dataset, conforme vemos na Figura 4.2.

Falit Dadaxet - TN weghl

DHAGNDSIS

Figura 4.2 - Estrutura de dataset
A esquerda vemos os campos .da base de dados (sexo. peso, altura, ete.). Na coluna

“Marker” pode-se escolher o tipo de marcador que ir4 representar o campo em um grafico,
bem como sua cor, a direita.

O botdo “Stat” fornece estatisticas sobre o conteudo do dataset (Figura 4.3).

The dataset “FD_weight' tohtains 2 attrihutes and 81 records.

Humarical and inteder atteibutez:

. Values Hean Zvd.Dev Min Heax Range Mediane Hode
weight al 54.28 23.47% 15 100 as &0
height 8l 155.4 22.3%7 101 154 83 164

s

Figura 4.3 - Estatisticas da base de dados
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Podemos observar as informagdes de quantidade de atributos (campos) e de registros,
além de estatisticas dos dados em cada campo (quantidade, média, desvio padifio, minimo,
maximo, diferenca entre o minimo € maximo € mediana).

O modulo principal do produto € a andlise de dependéncia entre atributos. Na Figura 4.4
vemos a analise do peso de um conjunto de individuos em funcfo de sua altura.

O resultado € apresentado em trés janelas, conforme a Figura 4.4, que podemos
denominar: Regra Tabular (superior), Analise do Erro (inferior a direita) ¢ Residuais (inferior
a esquerda).

Na janela de Regra Tabular ¢ exibida uma tabela em que as colunas s3o faixas de
valores de altura e ha cinco linhas de informag&es:

1. Valor previsto

2. N°de ocorréncias da faixa

3. Erro padrio total

4. N°de ocorréncias em que a regra € valida

5. Erro padrio nas ocorréncias em que a regra ¢ valida

Na janela de Analise do Erro os pontos azuis indicam o valor previsto pela regra € os
pontos vermelhos, as ocorréncias reais no dataset. Quanto mais proxXimos os azuis dos
vermelhos e, portanto, da diagonal, mais acurada estara a formula.

s L4 D . Py 4

R P - b e & omeiloz 2y
Na janela dc Residuats € €Xibido um grafico que mo

stra o percentual de ocorréncias
para uma determinada margem de erro. Por exemplo, observa-se que em 80% dos casos o

erro € menor que SKg.
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Last resulta obtained 26.04,199%, 19:35 for terget attribute: weight

F 0 hours 0 minuves passed fron start, . .
E The prodess STAYUEA an datader “Tatd 31" Uith inoludsd qUorikiires:
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Figura 4.4 - Anilise de dependéncin entre atributos

O médulo de Regressio Linear tenta definir uma férmula relacionando atributos,
conforme o exemplo ilustrado na Figura 4.5 (peso em funcdo da altura).

Isto funciona como um detalhamento do modulo tabular visto anteriormente. Aqui,
pode-se avaliar valores continuos, nfio apenas faixas de valores como no caso anterior.

Na janela superior sdo exibidos os dados estatisticos do resultado da férmula. Abaixo a
esquerda, uma visualizagio dos valofes encontrados pela férmula, De novo, quanto ‘mais
préximo a diagonal, mais preciso o resultado. Abaixo a direita, a contribui¢io de cada
termo (atributo) para o resultado. Como foi tomado apenas um atributo (altura), ndo ha

outros para comparar.
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Last zesults obtained 16.05.1899, 16:10 for target attribute: weight
10 hours 0 minates passed from start, .

1The process started on dataset "ﬁTa;Ld" with included attributes:
height

Prediction rule found:
weight = -91.537 +0.944179%height '

| standard error | p.a3sa

1R squazed 0.8104

istandard deviation 9.576
points processed 106

{stniricance index 118.6
free term -91.54

{Zree term std. dewv. T.085

S . weight
3825 50 100

Figura 4.5 - Resultado da Regressao Linear

H4 ainda um modulo gerador de graficos, que também facilita a visualizacfio da
variagdo de um elemento em fungfo de outro, conforme pode ser visto na Figura 4.6.

No caso, vemos as ocorréncias de peso no dataset em fungdo da altura.
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Figura 4.6 - Mdédulo de geraciio de grificos

4.5.3 Conclusbes

O PolyAnalyst cumpre bem seu objetivo: criar relacionamentos entre informagdes
de uma base de dados através de formulas, diferenciando-o de ferramentas como o
WizWhy, que criam estes relacionamentos através de regras de inferéncia. Seu processo
de descoberta é baseado em Programagdo (enética para estabelecer o formato das
férmulas, o que torna ainda mais impressionante uma de suas qualidades: boa

performance.
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4.6 CONCLUSOES SOBRE OS SOFTWARES AVALIADOS

Depois de avaliados os softwares de MineragZo de Dados apresentados nos itens 4.1 a
4,5 deste capitulo, ficou claramente evidente a necessidade da tarefa de prepara¢do de dados,
descrita pelo processo de KIDD. Isto porque, na maioria das vezes, os dados se apresentam em
diferentes formatos e com algumas “impurezas” (dados invalidos). Neste caso, é preciso que
estes dados sejam corrigidos ou, até mesmo, eliminados da tabela.

Como ja visto anteriormente, a fase de preparagio de dados engloba cerca de 80% do
tempo de todo o processo mas, curiosamente, ndo ¢ tratada com a importincia que deveria,
por grande parte das ferramentas disponiveis no mercado. J4 a fase de mineragfio de dados
propriamente dita, ¢ realizada de diferentes maneiras em cada um deles ¢ seus resultados
pareceram bastante satisfatorios.

Outro aspecto interessante de se analisar, ¢ o fato de que algumas ferramentas se
preocupam com a confiabilidade das regras geradas, enquanto outras visam a alta abrangéncia
(populagdo para cada regra) destas.

Desta forma, percebemos que nfo ha como trabathar com um software individualmente.
Cada um possui suas funcionalidades proprias e podem ser bastante Uteis se usados em
conjunto com outros. O importante € conhecer o problema, estabelecer um objetivo e sair em
busca dos resultados, utilizando, para isso, todo e qualquer beneficio encontrado.

TTma Ao
Ullia Udd

wrn?ostas dn ot CYar ]
proporcionar uma abrangéncia maior das diversas fases de KDD, permitindo que se trabalhe
em seu ambiente praticamente do inicio ao fim do processo. O BRAMINING € uma interface

inteligente, evoluida em diversas teses de mestrado, que comporta-s¢ como um wizard, ou

assistente, do processo de KDD, No capitulo a seguir o projeto sera abordado em detalhes.
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5 PROJETO BRAMINING

5.1 INTRODUCAO

A mailoria dos programas disponiveis no mercado, inclusive aqueles avaliados no
Capitulo 4 desta dissertacdo, assume que a base de dados utilizada apresenta-se limpa,
padronizada e, portanto, pronta para a execucdo da mineragfio dos dados nela contidos. S3o
ambientes altamente preparados para a gerago de regras de produgfo e criagio de arvores de
decisdo, mas que ignoram o estado dos da?ins ali presentes. Neste casos, seria preciso gue
houvesse um tratamento nos dados (redugiio, limpeza e padronizagio) feito de forma externa

ao programa para que os resultados gerados pelos algoritmos de mineragio fossem

Para utilizar estes programas de higienizagdo e padronizagio de dados independentes,
as empresas t€m que se submeter a um custo muito alto, deixando, muitas vezes, de adquirni-
los e, consequentemente, de preparar seus dados de forma adequada.

Para amemnizar este problema, foi desenvolvido um ambiente de preparacio e
tratamento da base de dados, além do ambiente de mineracdo, mas que também pode ser
utilizado de forma independente, como base para os demais softwares de mineragdo de dados.
A este projeto foi dado o nome de BRAMINING.

A ferramenta desenvolvida, apresentada neste capitulo, abrange as duas etapas
principais do processo de KDD - preparagio ¢ mineragdo de dados. O objetivo desta
ferramenta € apoiar o analista de dados nas etapas em que seu conhecimento sobre o negocio
avaliado ¢ indispensével, porém pode ser automatizado. E importante notar que cada madulo

da ferramenta ¢ independente dos demais, de forma a possibilitar que cada alteragdo na base
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de dados utilizada sirva como preparagio para a minerag3o dos dados nesta ou em gualquer

outra ferramenta.

5.2 AIMPLEMENTACAOQO

Para a implementag@o do projeto foi escolhida a linguagem Borland Delphi na versdo 4,
por suas caracteristicas de estabilidade ¢ pela boa estruturagfio de suas classes de objetos de
acesso a bancos de dados. O programa possui cerca de 1500 linhas de codigo.

A ferramenta 1€ arquivos no forma';) "dbf" para entrada dos dados e gera saidas
(relatérios de regras) em arquivos padrio texto puro.

Na Figura 5.1 ¢ exibido o DFD 0 do sistema. Nele pode ser vista forma com que os

A Figura 5.1 mostra que o analista de dados € uma entidade externa ao processamento
dos dados e que a interagio do usuirio com o analista € dada fora do foco do diagrama. Como
prova da iteratividade do processo, vale destacar que o analista de dados pode submeter a
mesma massa de dados a ferramenta, quantas vezes forem necessarias, até que os resultados

aproximem-se de um determinado objetivo.
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Figura 5.1 - DIFD do ambicnie de BDD desenvolvide.
5.3 UTILIZANDO A FERRAMENTA

A Figura 5.2 exibe a visdo inicial da ferramenta ao ser iniciada. Uma seqiiéncia de
janeias (identificadas como KDD, Selecdo, Pre-Processamento, Codificagdo, Mineragio e
Relatorio) permite selecionar uma das etapas do processo de KDD. A primeira delas - KDD -

exibe uma figura explicativa deste processo e um resumo do que pode ser realizado em cada

uma de suas fases.
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¢ Uma base de dados seja selecionada;
¢ A base selecionada seja tratada (reduzida e padronizada),
e Seja feita a codificagio dos valores, quando necessario;

* A fase de minera¢io s6 seja iniciada apos 0s dados terem sido efetivamente preparados

paraatarefaa qué serdo submetidos;

5.3.1 Selecio de dados

Na janela Selecdo, além da escotha da base de dados a ser trabalhada, ¢ permitida uma
visualizagdo destes dados, de modo a identificar todos os atributos nela contidos, bem como a
forma com que os dados estdo apresentados. Isso eqiiivale a entender o problema em questio
e definir que atributos sdo relevantes para a compreensido do mesmo.

A Figura 5.3 ¢ a Figura 5.4 apresentam, respectivamente, a sele¢iio e a representaciio
da base de dados utilizada como exemplo.

A base de dados em estudo contém informagdes do setor de telecomunicagles acerca
dos habitos de ligacéo de cada cliente. A base possui cerca de 325.000 registros ¢ 9 atributos
que permitem caracterizar um determinado cliente com um certo perfil.

O objetivo deste estudo ¢ identificar o perfil residencial ou comercial nas ligagdes de
cada cliente. Este perfil € tracado com base em par@metros (freqiiéncia das ligagdes, horério,
dia, por exemplo) que nos permitem atribuir um grau de certeza para a caracterizagdo gerada.

Os dados contidos na base em questfio sfio apresentados na Tabela 5.1.
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d Selecionar Arquive
R st

Figura 5.3 - Tela indicando a sele¢iio de dades.

CAMPO DESCRICAO

Assinante Assinante de origem, aquele do qual

— A cobrar, 4 — 0800,

Tipo_ligagéo

Faixa_tarifagéo 1 — Normal, 2 - Reduzido,

3 — Super Reduzido, 4 - Misto,

. .
5 — Dnferenciado
——— — - o
Distineia Distineiz fisica entre a central telefdnica do

assinante de origem e de destmo

Fim semana S — S4bado € Domingo, N - Dia de semana

Minutos Duragfo total das ligagBes, em minutos
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Receita Valor gasto com as ligagdes
Num_ligagGes Quantidade de ligagtes feitas no més
| Tipo clicnic R — Residencial, C — Comcroial
|

Tabeia 5.1 - Aiributos contidos na base de dades de iciecomunicacies

E preciso um grande conhecimento da base de dados em estudo para gue nossam ser
identificados os atributos de maior relevancia para a geragfo de um bom resultado final. Para
0 caso em questdo, os atributos assinante e distincia sero descartados por nfo agregarem

qualquer tipo de informagdo ao probiema proposto.

FR Bramining - Ambiente de KDD.-

A1 AssINANTE[TIPO. CLIEN {TIPO_UGACIFAIXA TARH DisTARGIA [P sEMaNAlMNUTOS - TRECEITA -~ Tl
= %8 C o 4 5 3N BEE 0627
| 2|9 C 1 5 1N 12. 1.7
i 260 C 1 5 2N 9. 189
] 261 C 1 5 3N 3 0.86
| %2 ¢C 1 5 5N 4 0.2
] 23 C 3 1 1N 0 0.05
i 264 € 3 1 aM 1 018
265 € 3 5 1N 4 059
] 266 € 3 1 1N 1 0.08
267 € 4 5 AN 17 6.3
I 268 C 1 5 1N 81 1045
%8 C 1 5 1N 724 79.75
1] 270 € 1 3 1N 18 0.26
-] mec 1 2 55 1 0,05
| 272 C 1 2 4s 27 251
] 273 ¢C 1 2 AN
32 A 1 2 3N
i 215 € 1 1 1N
276 € 1 3 4N
77 © 1 1 5N

Figura 5.4 - Representaciio 6a base de dados selecionada na Figura 5.3,
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5.3.2 Pré-processamento dos dados

Esta etapa pode compreender duas tarefas distintas. redugdo e padronizagfio. Mas é
necessario que o analista saiba identificar quais atributos podem ser descartados, por ndo
agregarem informacgio valiosa ao processamento. Além disso, também ¢ preciso que sejam
escothidas as formas de apresentagdo dos dados. Por exemplo, no campo Tipo_cliente,
encontramos valores distintos mas que possuem o mesmo significado: Com, C. Neste caso, é
possivel substituir todas as ocorréncias de Com por C, ou vice-versa.

Para que o usudrio chegue a este tipo de conclusdo, ¢ gerada uma tela, Figura 5.5,
contendo algumas estatisticas acerca da base de dados selecionada. Informagdes do tipo
quantidade de registros em branco e uma lista dos valores distintos para cada atributo da tela,
ajudam demasiadamente na defini¢@o dos padries a serem utilizados.

Por convengdo, os atributos com até 10 valores distintos na base de dados, terdo seus
valores mostrados um a um; porém, aqueles cuja quantidade de valores distintos ultrapassar o
limite estipulado, serdo considerados continuos e representados por uma faixa de valores,
tndicando o menor € 0 maior deles.

A Figura 5.5 mostra isso claramente: 0s atributos Assinante, Receita, Minutos ¢
Num_ligages, tém apenas seus menores e maiores valores especificados, enquanto que todos
os demais, sdo apresentados distintamente.

Como indicacgdes para limpeza da base de dados, a Figura 5.5 apresenta duas opgdes:
Reducdo e Padronizagdo de dados. Clicando no botio Reducdo de dados, uma nova tela,
Figura 5.6, é mostrada, e nela devem ser escolhidos os atributos relevantes ao restante do

processo. Aqueles atributos marcados com S, sdo considerados importantes e serdo utilizados
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nas etapas seguintes. Ja os marcados com N, serdo descartados no momento em que o analista

definir um novo nome para esta base de dados, agora, possivelmente reduzida.

[psTanca- "
FIM,_SEMANA

59388

MiRgres

- {RECETA: 0.01 #07.31
[HGACOES. . 1 43485
gy

Figura 5.5 - Estatisticas acerca da base de dades.

£ imprescindivel gue um novo nome seja especificado para a base em questio, uma vez

que altera¢des poderdo ser feitas e, portanto, sera preciso manter a base original.

Como exemplo da redugdo de dados vemos, na Figura 5.6, que os atributos Assinante e
Disténcia foram descartados por nfo terem relevancia no resultado final do processamento.
Para selecionar os atributos que serdio excluidos do processo, € preciso clicar duas vezes no
campo Salvar ou clicar uma vez e teclar Enter, para que a opgdo S (Sim) seja trocada para N

{Nao). Feito isto, basta especificar um novo nome para a tabela a ser gerada.
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4 Redugio de Dados

{TrafTeRed

Figura 5.6 - Reduciio dos dados e geraciio de uma nova base,

Veja que uma nova estatistica € gerada, na Figura 5.7, referente a base agora reduzida.
Terminada a reducdio dos dados, uma nova opgdo € apresentada. Clicando no botio
Padronizacgio de dados, os atributos selecionados com S na Figura 5.6 serdo mostrados. Para
cada um deles, serdo permitidas substitui¢des ou delegdes. Os tipos de substitui¢do oferecidos
sdo: pela média dos valores daquele atributo, pelo valor mais freqtiente do mesmeo atributo ou
por um novo valor, definido pelo analista de dados. J4 as delegdes, podem ser feitas

especificando-se o atributo, a operagdo desejada e o valor.
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“H Biamining - Ambiente de KDD

Figura 5.7 - Estatisticas acerca da nova base de dados.

Sugere-se que a primeira tarefa a ser realizada seja a substituicéo e, a seguir, a exclusio.
No caso apresentado na Figura 5.8 € na Figura 5.9, por exemplo, as substituices vio sendo
feitas gradativamente. O primeiro atributo a sofrer altera¢des € o Tipo_cliente, em que todas
as ocorréncias do valor Com serfio substituidas por um valor a ser definido pelo analista de
dados, neste caso, C; ja que é sabido pelo analista de dados que C e Com significam comercial .
e R e Res, significam residencial. Outro campo que merece atencdo € Tipo_ligacdo, pois
como apresentado na Figura 5.5, hd valores considerados invalidos, ou pelo menos, ndo
especificados no item 5.3.1. Desta forma, o valores 12 e 15 do atributo em questdo, deverdo
ser substituidos pelo valor mais freqiientc deste campo ou, se preferido, simplesmente
excluidos da base de dados.
Especificadas as alteragbes a serem feitas, basta clicar no botfo Padronizar ¢ uma

caixa de didlogo indicara o niimero de substituigdes efetuadas. No caso de uma substitui¢do
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pela media do atributo ou pelo valor mais freqiiente, uma caixa de didlogo aparecera para

informar o valor calculado (média ou mais fregiiente).

’?i Padienizagao e Limpeza de Dados.

Tipe ds SubsiiuigBo |V sl pracurado
TNovo walor Com

Figura 5.8 - Primeira rodada de substituicdes ¢ delecdes de atributos da base de dados.

Information: 1

Figura 5.9 - Indicacio das substituicdes do valor Com por C.

A segunda etapa das substitui¢Ges, apresentada na Figura 5.10, di continuidade ao
processo iniciado na Figura 5.8. O atributo Tipo_cliente, desta vez, tera todas as ocorréncias

do valor Res alteradas para R;
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"W Padionizagau e Limpeza de Dados

Figura 5.11 - Indicacio da substituicio de valor Res por R.

Sempre que os tipos de substituicio Média ou Valor + freqliente forem selecionados, a
célula Novo valor ficara desabilitada. Isto porque ndo serd necessario especificar um novo
valor, pois o calculo do valor médio ou do mais freqiiente, € realizado pelo proprio programa.
Neste caso, sd sera preciso definir o valor a ser substituido, ou seja, o Valor procurado.

As alteragdes feitas na Figura 5.8 e Figura 5.10 serfio salvas na tabela definida na

Figura 5.6, de forma a nfio modificar a tabela original selecionada na Figura 5.4.
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A fase de exclusdo de atributos € iniciada assim que as substituicdes sdo concluidas.
Se houver ocorréncias de valor nulo para algum dos atributos da tabela, ¢ adequado apagar
todas as linhas em que isto ocorre. Neste caso, selecionamos o atributo de interesse na caixa
Atributo, € o operador IS NULL. Mas caso haja um valor especifico a ser excluido de algum
campo - como ¢ apresentado na Figura 5.5 referente as estatisticas da base de dados, em que
os valores 12 e 15 aparecem para o atributo Tipo_ligagfo - € preciso escolher o atributo, o
valor a ser excluido na caixa Valores distintos do atributo e um dos operadores de exclusio, =,
<, >, <=, >=, like, is null ou is not null na caixa Operador. Feito isto, clicando no botdo

Deletar, as exclusdes serdo realizadas. Isto € ilustrado da Figura 5.12 4 Figura 5.17.

A Padionizacdo e Limpeza de Dados

MINUTOS:
BECENA . |roat
UIGACGES . |Float

alotar ragistros

IFalxa_TARI

Figura 5.12 - Exclusio do valor nulo do atribute Faixa_Tarifacdo.
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information

g

Figura 5.13 - Indicacio do mimero de registros deletados.

s i et
T

Information

Figura 5.15 - Indicaciio do mimero de registros deletados.
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A Padionizacao e Limpeza de Dados

Ela: F¥ i

Information

Figura 5.17 - Indicac3o do niimere de registros deletadas.

5.3.3 Codificacio

I a forma através da qual se diminui a grande variaciio encontrada nos valores dos
atributos. E necessaria como fase de preparaciio para a mineraciio de dados em redes neurais

onde so se admite atributos numéricos como entrada no processamento.




-86-

Como exemplo de codificacdo, temos os casos da Figura 5.18. Ha dois tipos de
codificacdo, aquele em que um atributo apresenta uma quantidade muito grande de valores
distintos e, portanto, ndo pode ser utilizado como entrada de uma rede neural e outro, em que
a quantidade de valores distintos para cada atributo nfio € tio grande assim. No primeiro caso,
é preciso que faixas de valores sejam definidas. No segundo, ¢ atribuido um Unico niimero
para cada valor.

Para o estudo em questdio, nfio ha necessidade de codificagBo dos atributos, uma vez
que o metodo de mineragiio de dados implementado na janela Minerag#io de Dados, nfio € uma
rede neural. -

Porém, a titulo de ilustracdo, o atributo Minutos serd codificado com faixas de valores,

enquanto Fim_de_semana sera codificado sem faixas.

alores de [>=) 20 a (<] 50 ===> Codificado como: 4
alores de (><] 50 a (<] 60000 ===} Codificado como: 5
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Figura 5.19 - Codificaciio do atributo Fim_de_samana.

A ferramenta desenvolvida disponibiliza a possibilidade de codificacdo de valores, em
se tratando de atributos do tipo caracter (string) € em faixas de valores no caso de atributos do
tipo numérico (float, integer, etc.).

A divisdo em faixas ndo deve ser aleatéria ¢ sim representativa. No exempio
apresentado na Figura 5.18 foi feita uma normalizag@io para o atributo Minutos a partir da
distribuigio de valores dentro da base de dados, ou seja, foi notado que existiam padrdes
dentro dos intervalos descritos nas faixas: 0 a 2 minutos, 2 a 10 minutos, 10 a 20 minutos, 20
a 50 minutos e > 50 minutos. J4 o atributo Fim_de_semana foi codificado de forma mais

simples, tendo 1 atribuido ao valor N e 2 ao valor 8, conforme a Figura 5.19.
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A codificacdo tanto pode ser empreendida pelo usuario {(como na Figura 5.18 e na
Figura 5.19) quanto através do uso de programas de normalizacio de dados utilizando
calculos com matrizes ou outros.

A Figura 5.20 mostra as estatisticas da base de dados apos a execucdo das tarefas de

Preparacéo.

am 253877

Figura 5.20 - Estatisticas da base de dados apés a Preparaciio.
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5.3.4 Mineracao de dados

E a fase mais importante do processo de KDD. Nesta fase (se as anteriores tiverem
sido corretamente executadas) serdo descobertos os padrdes escondidos na base de dados.
Para tanto, uma série de métodos podem ser utilizados:

s Estatistica,

¢ Redes neurais;

¢ Algoritmos genéticos;

» Regras de produgiio e Arvores de decisdo.

* Rough Sets

Além de Rough Sets, o outro método implementado nesta ferramenta é baseado no
algoritmo apresentado pelo programa C4.5, desenvolvido por J. Ross Quinlan em [25] . Este
algoritmo € um aprofundamento daquele existente no software ID3 e tem como objetivos,
apresentar o resultado da mineragiio de dados na forma de arvores de decis3o e regras de
producao.

Além destes métodos de mineragfio de dados, a ferramenta tem ligagdo com outros
softwares (WizRule, WizWhy, PolyAnalist, XpertRule Miner, Predict, DBMiner e

BusinessMiner). Isto permite que o analista de dados rode estes programas sem sair do

A tela micial de mineragdo, Figura 5.21, apresenta um menu com opg¢des de escolha

para os softwares citados acima ou para os métodos implementados.
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Figura 5.21 - Menu de escolha dos softwares de mineracio de dades.

Apos a escolha do método, a 'Figura 5.22 ¢ apresentada para definicdo de pardmetros

como escoltha do atributo de saida e nome do projeto (no exemplo, foi escolhido Rough Sets).
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\PUCAT rafT olRed. DBF

Figura 5.22 - Tela para defini¢do de pardmetros da fase de mineraciio de dados.

Apds o preenchimento destes dados, clicando no botdo Executar ¢ apresentada a tela da
Figura 5.23, onde devem ser definidos alguns pardmetros complementares especificos para o

algoritmo de Rough Sets.

A direita podem ser definidos percentuais minimos de eficicia e abrangéncia para as
regras a serem geradas. Estes coeficientes s30 descritos no Capitulo 3.

A esquerda da tela ha dois campos que sio usados para balizar a variedade de
combinages de atributos a serem exploradas. Quanto maior a diferenga entre os dois valores,
maior a amplitude de combinacdes mas, consequentemente, a performance ¢

proporcionalmente onerada.
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Figura 5.23 - Tela para definiciio de parAmetros complementares de Rough Sets.

Apos clicar no botdo Iniciar, sdo apresentadas algumas tabelas para acompanhamento da
execugdo do algoritmo, conforme mostrado na Figura 5.24. A tabela de Classes contém os
valores do atributo objetivo € a quantidade de registros para cada um; a tabela Dados de
Origem exibe a base de dados sobre a qual foi feito o trabalho de mineragfo; a tabela Regras
mostra as regras encontradas pelo algoritmo até o momento, juntamente com seus

coeficientes. Abaixo e a direita, existe uma indicaco do percentual concluido da execucio.
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™ Rough Sets

SE TIFD, LGA_ = 3ENTAD TIPO, CUEN = C
SETIPO_LIGA_=4ENTAQ TIPQ_CLUEN=C
SE TIPO_LIGA_=T2ENTAO TIPO_CLIEN=C '
SE TIPO_LIGA_ = 3ENTAD TIPO_CLEN =R _

SE TIPO_LIGA_ =4 ENTAG TIPO_CLIEN =R

Figura 5.24 - Tabelas para acompanhamento da execuciio do algoritme.

Ao final da execugfio o usuario deve clicar em Sair para verificar os resultados,

conforme descrito a seguir.

5.3.5 Relatorio

Terminada a fase de minerac@o de dados, a janela Relatério ficara ativada para que o
analista de dados possa visualizar o resultado obtido. Este relatorio ¢ mostrado na forma de

regras de produgio e seu objetivo € permitir que a interpretacdo do conhecimento gerado seja
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feito de maneira bastante clara. Vejamos, na Figura 5.25, o resultado da mineragfio de dados

tendo como atributo de saida, Tipo_cliente.

4 Bramining - Ambiente de KDD

INFORMALTES GERAS:

Nome do projete: EstudoTrafTell
Base de dadox TraiTelfled. dbf
Nimero de registros: 321468

Hivel minimo de aficicia: 70 %
Nivel minimo de ablangéncia: 20
Intervalo pata reducBes: 1 a 159

REGRAS DE CONHECIMENTO:

HRegra 1: 5E FATXA_TAR? = Z and LIGACCES <= E then TIPO_CLIEN =R
Eficacia: 74.4%
Abrangéncia; 46,1%

Regra 2: SE TIPO_LIGAC = 4 then TIPO_CLIEN =C
Eficécia: 71,92
Abrangéncia: 37.9%

Figura 5.25 - Resultados obtides pela mineracho de dados, na forma de relatério.

Cada regra ¢ apresentada seguida de sua confiabilidade, o que permite ao analista de
dados selecionar aquelas mais representativas, de acordo com o objetivo proposto no inicio do
processamento.

Para melhor ilustrar e avaliar a utilizagio do BRAMINING, no proximo capitulo serdo

feitos alguns estudos de caso de mineragio de dados.
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¢ ESTUDOS DE CASO

6.1 INTRODUCAOQ

O principal objetivo deste capitulo € submeter a ferramenta desenvolvida a testes em
condigdes reais de uso de um software de KDD. Através destes testes ¢ da comparagio dos
resultados obtidos com um software de mercado, sera possivel avaliar methor o desempenho e
utilidade da ferramenta no processo de descoberta de conhecimento e, consequentemente,
também dos algoritmos nela implementados—.

Trés bases de dados foram selecionadas para o estudo: dados de vestibulandos da PUC,

para os quais se pretende encontrar um padrdio para os candidatos que se classificam e nfio

3
o

deix

Jafaida

para classifica-los corretamente nas categorias previamente definidas e, finalmente, dados de

trafego telefonico de uma empresa de telecomunicagdes em que se deseja obter regras para

classificar os clhientes em duas categorias de uso do telefone: comercial ou residencial.

Cada uma das bases foram submetidas, além do Bramining, ao software WizRule, da
WizSoft. Ele ¢ um dos mais conhecidos comercialmente em mineragdo de dados e busca todas
as regras que descrevem a base, dentre elas, regras se-entdo e regras matematicas, bem como
calcula o nivel de certeza de cada regra. Ele é apresentado em detathes no Capitulo 4 € no

APENDICE A - WIZRULE PASSO A PASSO.
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6.2 VESTIBULAR PUC

Neste estudo ser@io utilizados registros com dados de vestibulandos da PUC, descritos

na Tabela 6.1 e exemplificados na Tabela 6.2.

DESCRICAQ/VALORES

Sexo: FEMININO, MASCULINO

. 54 — T T
Naturalidade: R1IC, OUTR

IDADE Idade: ATE1I6ANOS, ENTRE17E18, MAISDE19AN

BAIRRO Regido onde reside: ZONANORTE, ZONAOESTE,
ZCNASUL, CENTRO, OUTRC

CIDADE Cidade onde reside: R10, ESTADORIO, OUTRAS

OPCAOL1 Area em que fez a 1° opglo no vestibular: ADMINEPD
- AdministracBo ou tecnologia de processaments de
dados. EXATAS - Exatas, HUMANAS - Humanas

NUMPONTOS |Namero de pontos obtidos no vestibular: ATE7000,
ENTRE7ESMIL, MAISDER0OGO

EST CIVIL Estado civil: CASADO, SOLTEIRQ, OUTRO

RELIGIAG Religizo: CATOLPRATI - Caidlico praticante,
CATOLNAOPR - Catdlico nfio praticante, ATEU.
CRISNAGCAT - Evangélico, JUDEU, OUTRACRIST -
Outras religiGes cristds, S/RELIC/FE - Sem religido

TIPO_ESC Tipo de escola de origem: MPPARTICUL - Meio
periodo  particular, MPPUBLICA - Meio periodo
pablica, TPARTICULA - Pericde integral particular,
TPUBLICA - Periodo integral plblica

TURNO Tumo para o qual se classificon: MPDIURNO - WMeio

perioda diurno, MPNOTURNO - Meio periodo noturno,
TDIURNG - Periodo integral diurno, TNOTURNO -




-97-

JAFECURSUP

era_7orq

superior: SIMABANDON . Sim mas
SIMCONCLUL -

ar ..,.,.....1
SIMCURSAND - Esta CLHISaNnGo,

abandonou, Sim e concluiy,

CONCLIABAN -

Concluiu um e abandonou outro, CONCLICURS

Concluiu um e esta cursando outro

INSCRVESTI

SONAPUC
Inscreveu-se somente na PUC, OUTOUTI1OPC - Sim e

Inscreven-se em outro vestibular

em area diferente da 1* opglo da PUC, GUTMESIOPC -

Sim e na mesma area dag 12 op¢io na PUC

RENDA

Renda familiar: MENOSDEISAL - Menos de 1 salario
minimo, DE1A2SAL - de 1 a 2 salarios minimos,
DE2ZA3SAL, DE3A4SAL, DE4A5SSAL, DESA7SAL,
DE7AIOSAL, DiEZ0A30SAL,
DE30ASOSAT, MAISDESOSAL

DEI0AZUSAL,

i
i
!
]

TRABALHA

O candidato trabalha: SIMINTEGRA - Sim em periodo
SIMPARCILA - Em periodo
SIMEVENTUA - Eventualmente, NAQ

integral, parcial,

RESPOSTA

CLASMATRIC -

COANTAMALAT
AW FENINAIVESS =

Se o candidato matriculou-se;

assificads e ndo & 1adn
Classificads e nd« matriculado, CL:

Classificado e ndo matriculado

Colocagdo no vestibular

SE NA 1pA
X0 TU DE

' RAL
"FEMI RIO

16A
0 NOS
: RIO ATE
16A
0 ‘NOS

Tabela 6.1 - Descricie da base Vestibular da PUC

ATE

BAIR CIDA OFC NUM EST_ RELI TIPO TUR JAFE
RO DE AO1 PON CIVI GIAQO ESC NO CUR

81 orTI
08 L U

ZON RIO HUM ENTR SOLT JUDE TPAR TDIU NAO

ATE ZON

ASUL

ZON RIO

ASUL

RIO

ANA E7E8 EIRO U

S ML
EXAT ENTRSOLT CAT
E7E8 EIRO OLN

AS
MIL

EXAT ATE7 SOLT CAT TPAR TDIU NAQ

TICU RNO

LA

TPAR TDIU NAO
TICU RNO

AOPR LA

INSC REN
RVES DA
TI
'OUT DE20
MES1 A30S
OPC AL
SON MAIS
APUC DES0
SAL

SON DE30

BAL

NAO

NAO

NAO

RESP PO
OST SIC

A AO

‘CLAS 81
NAOQ

MAT
CLAS
MAT

RIC

CLAS 186




MAS RIO

ASUL

ZON RIO
ASUL

ZON RIO

ASUL

ZON RIO

ASUL

ZON RIO

RTE
ZON RIO

ASUL

ZON RIO
ASUL

ZON RIO
ASUL

AS 000 EIRO
ADMI MAIS SOLT
NETP DES0C EIRQ
D 9%
EXAT ATE7 SOLT
AS 000 EIRO
EXAT ATE7 SOLT
AS 000 ERO
EXAT ENTR SOLT
AS E7E8 EIRO
| MIL
EXAT ENTR SOLT
AS E7E3 EIRO
MIL |
EXAT ENTR SOLT
AS E7E$ EIRO
MIL
EXAT ENTR SOLT
AS E7E8 EIRO
MIL
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OLPR TICU
ATI LA

ATEU TPAR

TICU
‘LA

ATEU TPAR

TICU
1A

JUDE TPAR

u TICU
LA

CAT TPAR

OLN TICU

'AOPR LA
JUDE TPAR .

U TICU
LA

JUDE TPAR
U TICU

LA

CAT TPAR

OLN TICU
AOPR LA

RNO

TDIU
RNO

RNO

TDIU

RNO

TDIU

RNO

TDIU
RNO
TDIU
RNO

TDIU
RNO

NAO

NAO

NAO

NAO

NAO

‘NAO

NAO

SON

SON
A30S

APUC " A50S
AL
ouT
MES1 : AS08
OPC AL

OUT DEI0
MES1 'A20S

OPC AL
‘DE20
A30S
AL

OUT MAIS
MES1 DES0
OPC SAL

DE20

APUC

APUC

ouUT
MES1
OPC

OUT MAIS

‘MES1 DES50
OPC -

SAL

Tabela 6.2 - Exemplos da base de vestibulandos dz PUC

DE30

DE4A
SSAL

NAO

NAO

NAO

NAO

NAO

‘NAO

NAO

MAT
RIC

CLAS

MAT
RIC

CLAS
NAO

MAT

CLAS

MAT
RIC

‘CLAS

NAO
MAT

CLAS

MAT

23

976

13

157

RIC

CLAS

NAO

MAT
CLAS

MAT
RIC

O objetivo proposto € descobrir regras de classificagiio que descrevam o perfil do

vestibulando que realmente vem a se matricular na PUC (RESPOSTA = CLASMATRIC).

Os dados, que totalizam 2520 registros, foram submetidos a0 BRAMINING e ao

WizRule.

88
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6.2.1 FORMA DE APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Em todos os estudos de caso a serem exibidos, os resultados de cada software sio

apresentados em duas tabelas: uma de regras e uma de coeficientes das regras, conforme sera

explanado nos itens a seguir.

6.2.1.1 Tabelas de Regras

As regras obtidas em cada teste sdo apresentadas com seu texto original retirado de cada

software, conforme os exemplos das Tabela 6.3 ¢ Tabela 6.4.

N° TEXTO DA REGRA
REGRA

¥ SI_,' My TR ATARITATM
F 3 AN ey DA SEvERaNIINGA

and TDADE is ATEI6ANQOS
and CIDADE s RIO

Then

RESPOSTA is CLASNAOMAT

fonmt

[ g

Tabhela 6.3 - Exemplo de regras geradac nele WizRnl

et — 1

N° TEXTO DA REGRA
REGRA
2 SE BAIRRO = ZONANORTE
E OPCAO1 = HUMANAS
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E INSCRVESTI = QUTOUT10PC
ENTAQO RESPOSTA = CLASNAOMAT

Tabela 6.4 - Exemplo de regras géradas pelo Braminiag

Uma regra gerada pelo WizRule tem a forma aproximada da regra 1
deve ser interpretada da seguinte forma: "Se o candidato classificado ¢ de sexo feminino, tem
até 16 anos e reside na cidade do Rio de Janeiro, entfo ele ndo se matriculara.".

Analogamente, uma regra gerada pelo Bramining tem a forma geral da regra 2 da
Tabela 6.4. Ela deve ser assim interpretada: "Se o candidato classificado reside na Zona
Norte, sua 1° opgio na PUC € na area de Humanas e se inscreveu em outro vestibular para
area diferente da 1° opgio da PUC, entdo ele ndo se matricular "

Estas regras de conhecimento tém determinados coeficientes a ela associados que

definem seu nivel de qualidade, conforme sera visto no préximo item.

6.2.1.2 Tabelas de coeficientes

REGRA CLASSE EFICACIA | ABRANGENCIA | REGISTROS NA
(%) (%) CLASSE
1 AO
MATRICULADO 75 4,1 879
2

Tabela 6.5 - Exemplo de tabela de coeficientes de regras

Para cada tabela de regras obtida ¢ apresentada em seguida uma tabela com os
coeficientes destas regras, conforme o exemplo da Tabela 6.5, referente as regras da Tabela

6.3. Nela s@o colocadas as informactes de: Valor (classe) do atributo objetivo contido na
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regra, seu grau de certeza ou confianca (eficcia), grau de suporte (abrangéncia) e o nimero
de registros daquela classe.

Basicamente, a eficacia indica a probabilidade de um registro da base que se enquadra
em todos os critérios do lado esquerdo da regra (o "SE ...") pertencer a classe indicada no lado
direito da regra ("ENTAO ..."). Jé.a abrangéncia vem indicar que percentual de registros da

classe € coberto pela regra. Estes coeficientes sdo explicados em detalhes no Capitulo 3.

6.2.2 Resultados do WizRule

A Tabela 6.6 mostra o texto das principais regras geradas pelo WizRule para a base da

PUC ¢ a Tabela 6.7 exibe os coeficientes obtidos por estas regras.

N° TEXTO DA REGRA
REGRA |
1 I/ SEXO /s TEMINING
and TDADE is ATEI6ANOS
and CIDADE is RIO
Then
RESPOSTA is CLASNAOMAT

AT TTY

I SEXO is IEMINING
and BATRRO is ZONANORTE
and NUMPONTOS is MAISDES000
Then
RESPOSTA is CLASNAOMAT

o

and NUMPONTOS is MAISDER000

A¥ii%

and RELIGIAO is CATOLNAOPR
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Then
RESPOSTA is CLASNAOMAY

Tre
if

IDADE is ESTADCRIO
and OPCAO!1 is EXATAS
and NUMPONTOS is ENTRE7ESMIL
Then
RESPOSTA is CLASNAOMAT

U

I OPCAOIT is HUMANAS

and NUMPONTOS i« MATSDFESG00
and INSCRVESTI is OUTOUT10OPC

Then
" RESPOSTA is CLASNAOMAT

[fNATURAIL is RIQ

and BATRRO js OUTR:
and OPCAQL1 is EXATAS
and NUMPONTOS is ENTRE7ESMIL

Then
RESBOSTA is CLASNAOMAT

I
&'

SEXO is FEMININO
and NATURAL is RIOQ
and IDADE is ENTRE17EIR
and NUMPONTOS is MAISDES000
and INSCRVESTI is OUTOUT10QPC

lrai )
L FIEFE

RESPOST!

is CLASNAOMAT

00

[FNATURAL is RIO

if LN i

and IDADE is ENTRE17E18
and OPCAO!1 is HUMANAS

and NUMPONTOS is MAISDE8000
and RFTIGTAQ is CATOLPRATI

Then RESPOSTA is CLASNAOMAT

Tabela 6.6 - Regras do WizRule. Base: Vestibular da PUC
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REGRA CLASSE EFICACIA | ABRANGENCIA | REGISTROS NA
(%) (%) CLASSE
1 NA
MATRICULADO 75 4,1 879
2 NAO |
MATRICULADO 78 4.4 879
3 NAO |
MATRICULADO 75 3,4 879
4 NAO
MATRICULADO 76,2 3,6 879
5 NAO
MATRICULADO 75 3,8 879
6 NAC
MATRICULADC 75 38 879
7 NAO
MATRICULADO 75,6 3,8 879
8 NAO
MATRICULADO 75 3,4 879

Tabeia 6.7 - Coeficientes das regras do WizRule. Base: Vestibular da PUC

6.2.3 Resultades do Bramining

A Tabela 6.8 mostra o texto das principais regras geradas pelo Bramining para a base da

PUC e a Tabela 6.9 exibe os coeficientes obtidos por estas regras.

N°® TEXTO DA REGRA
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E RELIGIAQ = JUDEU
E INSCRVESTI=0U1TOUTIOPC
NTAMN RDESDACT

ENTAO RESPOSTA = CLAS}JAO; AAT

2 SE BAIRRO =7ZONANORTE
E OPCAO1 = HUMANAS
E INSCRVEST! = QUTOUT10PC
ENTAQ RESPOSTA = CLASNAOMAT

SE NATURURAL = OUTRA

F OPCAO1 = HUMANAS

E NUMPONTOS = ENTRE7ESMIL
ENTAO RESPOSTA = CLASMATRIC

(98]

4 SE NUMPONTOS = ATE7000

ENTAQ RESPOSTA = CLASMATRIC
5 SE BAIRRQ = ZONAOESTE

ENTAQ RESPOSTA = CLASMATRIC
6 SE OPCAO1 = ADMINETPD

ENTAO RESPOSTA = CLASMATRIC

Tabela 6.8 - Regras do Bramining. Base: Vestibular da PUC

REGRA CLASSE EFICACIA | ARRANGENCIA | REGISTROS NA
(%) (%) CLASSE

MATRICULADO 79.4 1.1 879

2 NAO 879
MATRICULADO 64,5 3

3 MATRICULADO 84,3 33 1641

4 MATRICULADO 80,7 44 641

5 MATRICULADQ 78,3 18,4 1641

6 MATRICULADO 67,7 243 1641

Tabela 6.9 - Coeficientes das regras do Bramining. Base: Vestibular da PUC
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6.3 DADOS DE ANIMAIS

A base de dados escolhida para esta avaliagio foi retirada do site de acesso publico em:

“fip://ftp.ics.ucl.edu/pub/machine-learning-databases”. O banco de dados chama-se “zoo™, e

CAMPO DESCRICAQ/VALORES
name Nome do animal-
hair Peios: 1 - Sim, 0 - Nio
feathers Penas: 1 - Sim, 0 - Nio
eggs Ovos: 1 - Sim, 0 - Néo
mitk Leite: 1 - Sim, 0 - Néo
airborne Voa: 1 - Sim, 0 - Ndo
Aquatic Aquatico: 1 - Sim, 0 - Néo
pradator Predador: 1 - Sim, 0 - Nio
toothed Dentes: 1 - Sim, (0 - Nfo
backbene Espinha dorsal: 1 - Sim, 0 - Ndo
breathes Respira ar: 1 - Sim, 0 - Ndo
venamous Venenoso: 1 - Sim, 0 - Ndo
fins Barbatanas: 1 - Sim, 0 - Ndo
legs N° de pernas
tail Cauda: 1 - Sim, 0 - No
domestic Domeéstico: 1 - Sim, 0 - Nio
catsize Maior que um gato : 1 - Sim, 0 - Néio
type Classe (néio € a divisdo tradicionai cientifica). 1 a7

Tabela 6.10 - Descrigiio da base de dados de animais
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fins

name | hair [feath|egds| mitk |airb |aqua |pred {Toot {back ibrea jveno legs | tail |dom |catsi|type
ers ome. He ;ator | hed (bone! thes | mous estic; re
goriila {1 o 0 1 0 0 0 1 1 0] 0 2 0 0 1
crow |0 1 1 0 1 |0 1 10 1 1 Q 10 0 2
seasn |G 0 0 0 0 1 i i i 0 1 0 0 1 0 3
ake
catfish |0 1 0 1 1 1 1 0 1 0 0 4
frog |0 BT [ R E N TR 0 |4 5
honey [t 10 [1 10 o Is o 1o 1 o 6 lo &
bee
crab |0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 4 0 0 0 7
Tabela 6.11 - Amosira da base de dades de animais
6.3.1 Resultados do WizRule
A Tabela 6.12 mostra o texto das principais regras geradas pelo WizRule para a base

"Zoo" e a Tabela 6.13 exibe os coeficientes obtidos por estas regras. A regra 1, por exemplo,
pode ser interpretada da seguinte forma: "Se o animal da leite, ent3o sua classe € 1". Regras
como a N° 4, do tipo "SE E SOMENTE SE" sfio geradas eventualmente pelo WizRule. Elas
valem nos dois sentidos, ou seja, sdo equivalentes a duas regras "SE ENTAQ". A regra 4, por
exemplo, eqiiivale as duas regras a seguir: "Se o animal pde ovos e tem penas, entio ¢ da

classe 4"; "Se o animal ¢ da classe 4, entfio pde ovos e tem penas”.

N° TEXTOQ DA REGRA
REGRA
1 L mitkis 1 Thentype is ]
2 If feathers is 1 Thentype is 2
3 Iftoothed is 1 and fins is 0 and legs is O Then type is 3
4 eggs is 1 and fins is 1 if and only if type is 4
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5 If hair is 0 and toothed is 1 and legs is 4 Then type is 5
6 breathes is 1 and legs is 6 if and only iftype is &
7 Ifairborne &5 § and backbone is § Then type i5 7

La o0 ] )] ran-r1 ™ L3 TS WX 5] & * *
1ADEIR O, 10 ~ REPTAY U0 WIZRRUIC, DAsE: ARImal

REGRA | CLASSE EFICACTIA | ARBANGENCIA| REGISTROSNA
(%) (%) CLASSE
1 1 100 100 41
2 2 100 100 20
3 3 100 60 5
4 4 100 - 100 13
5 5 80 100 4
6 6 100 100 g
7 7 83,3 100 10
Tabela £.13 - Coeficientes das regras do WizRule. Bace: Animais

6.3.2 Resultados do Bramining

Apos a execugdo do Bramining para a base "Zoo", foi examinada a tabela de regras
gerada ¢ avaliados seus coeficientes. A Tabela 6.14 mostra o texto das regras indicadas ¢ a
Tabela 6.15 resume os coeficientes obtidos por estas regras. Uma regra como a N° 2 pode ser

interpretada da seguinte forma: "Se o animal nfio da leite e tem duas pernas, entfio ¢ da classe

2",

N° TEXTO DA REGRA
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2 SE milk =0 E legs = 2 ENTAQ type = 2
3 SE eggs = 1 E aquatic = 0 E toothed = 1 ENTAO type = 3
4 SE eggs = 1 E aquatic = § E backbone = 1 ENTAO type =3
5 SE breathes = 0 E fins = 1 ENTAO type =4
6 SE aquatic = 1 E toothed = 1 E legs =4 ENTAO type = 5
7 SE aquatic = 0 E toothed = 0 E legs = 6 ENTAO type = 6
8 SE breathes = 0 E venomous = Q E tail = 0 ENTAQ type = 7
9 SE hair = 0 E toothed = 0 E backbone = 0 ENTAO type =7
Tabela 6.14 - Regras do Bramining, Base: Animais
REGRA | CLASSE EFICACIA | ABRANGENCIA REGISTROS NA
(%) (%) CLASSE
1 H 100 100 21
2 2 100 100 10
3 3 100 60 3
4 3 222 80 3
5 4 100 100 7
6 5 80 100 2
7 s 100 100 4
8 7 100 60 5
G 7 71.4 100% 5

Neste estudo serdo utilizados registros com dados de trafego telefdnico, conforme o

formato da Tabela 6.16. O objetivo deste estudo ¢ identificar o perfil residencial ou comercial

6.4 USUARIOS DE COMPANHIA TELEFONICA

Tabela 6.15 - Coeficientes das regras do Bramining. Base: Animais

no uso do telefone do cliente,
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CAMPO

DESCRICAQ/VALORES

ASSINANTE

Assinante de origem, aquele do qual partiu a ligagdo

I T T A
110 LINAL

1 -DDI3, 2- Local, 3 — A cobrar, 4 — 0800, 5 — Cclular

>

FATXA_TART |Faiza de tarifacio: 1 — Normal, 2 — Redurido,
3 — Super Reduzido, 4 — Misto,
5 — Diferenciado
DISTANCIA | Distincia fisica entre a central telefonica do assinante de

origem e de destino

FIM_SEMANA

S Sibadoc Domingo, N Scgunda a Scxta-feira

MINUTOS Dura¢59 da ligacio, em minutos

RECEITA Valor gasto com a ligagio

LIGACOES | Quantidade de ligagdes feitas no més
TIPO_CLIEN |Tipo de cliente: R — Residencial, C — Comercial

Tabela 6.16 - Descricio da base de dadoes de irafego telefanico

A base de dados, com cerca de 325.000 registros, foram submetidos ao BRAMINING e

ao WizRule. A Tabela 6.17 exibe uma amostra dos registros desta base.

ASSINAN| TIPO_ | FAIXA_|[DISTAN | FIM_ |MINUTOS|RECEITA| LIGA | TIPQ_
TE | LIGAC | TARI CIA |SEMANA COES | CLIEN
119 1 5 3 N 378 107,78 129 C
158 1 5 4 N 367 1417 142 C
395 1 5 4 N 363 142,13 114 C
477 1 5 3 N 984 329,81 830 C
898 1 5 4 N 612 23537 292 C
906 1 5 2 N 619 118,58 320 C
1189 3 1 4 N 22 4,12 8 R
1192 1 5 1 N 37 436 16 R
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1240 1 2 4 N 50 4,5 2

1273 3 2 4 S 35 4,93 3

85 1 5 4 N i1 4,25 6

Tabeia 6.17 - Amostra da base de dades de irafego teleionico

6.4.1 Resultados do WizRule

Encontram-se a seguir, as regras geradas pelo WizRule consideradas relevantes para o
estudo de caso proposto. A Tabela 6.18 mostra o texto das principais regras geradas e a
Tabela 6.19 exibe os coeficientes obtidos por estas regras. Uma regra como a de N° 1 ¢
interpretada da seguinte forma: "Se o tipo de ligagdo € 0800 e o niimero de ligagdes € entre 4

e 12, entdo o chiente € do tipo Comercial".

N TEXTO DA REGRA
REGRA
1 If TIPO_LIGAC is 04 and NUM_LIGACO /s 8,00 = 4.00 Then

TIPO CLIENisC

2 If TIPO_LIGAC is 04 and FAIXA TARI is 5 Then
TIPO CLIEN is C

3 If TIPO_LIGAC is 04 Then TIPO_CLIEN is C

ig 15,00 £ 11,00 Then TIPQ_CLIEN.is C

5 If TIPO LIGAC is 01 and FAIXA TARIis 2 Then
TIPO_CLIEN isnot C

6 If FAIXA TARlis2 and FIM SEMANA is N and MINUTOS
s 15,00+ 11.00 and NUM_LIGACO is 2.00 + 1.00 Then

T VEN fo g
TIPO CLIEN isnot C

7 If FATXA TARTis2 Then TIPO _CLIEN is not C
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8 If TIPO_LIGAC is 01 and FIM_SEMANA is S  Then
TIPO_CLIEN is not C
9 If TIPO_LIGAC is 03 and FIM_SEMANA isS Then
TIPO_CLIEN is not C
Tabela 6.18 - Regras do WizRule. Base: Tréfego telefonico
REGRA | CLASSE | EFICACIA | ABRANGENCIA | REGISTROS NA
(%) (%) CLASSE
1 C 86,3 10,6 100.000
2 C 82,5 18,5 100.000
3 C 80,2 - 40,1 100.000
4 C 82,5 8,3 100.000
5 R 80,2 17,6 225.000
6 R 77.4 3,7 225.000
7 R 73,6 25,3 225,000
8 R _ 73,1 12,8 225.000
9 R 70,9 5,8 225.000

Tabelr 6.19 - Coeficientes das regras do WizRule. Base: Trafego telefonico

6.4.2 Resunltados do Bramining

A Tabela 6.20 mostra o texto das principais regras geradas pelo Bramining para a base
de trafego telefénico e a Tabela 6.21 exibe os coeficientes obtidos por estas regras. Uma regra

como a N° I € assim interpretada: "Se a faixa de tarifacio € a Reduzida e o tempo de uso é

maior que 42 minutos, entfio o cliente € do tipo Residencial”.

NQ
REGRA

TEXTO DA REGRA

SE FAIXA_TARIFACAO =2 and MINUTOS > 42 then
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TIPO CLIEN=R
2 SE FAIXA TARIFAGAQ =2 and LIGACOES <= 6 then
TIPO_CLIEN-R
3 SE TIPO_LIGACAO = | and FIM_SEMANA = S and
MINUTOS > 1 and RECEITA <= 0.3 then TIPO CLIEN=R
4 SE TIPO_LIGACAO = 1 and MINUTOS > 4 and LIGACOES
<=2 then TIPO_CLIEN =R
5 SE TIFO_LIGAGAQ - 1 and FAIXA_TARIFACAC - 3 then
TIPO CLIEN =R
6 SE TIPO LIGACAO =3 and FATXA TARIFACAQ =3 then
TIPO CLIEN =R
7 | SE FAIXA_TARIFACAO =1 and LIGACOES > 11 then
TIPO CLIEN=C
8 SE TIPC_LIGACAO =4 then TIPO CLIEN=C
9 SE TTPO_LIGACAO =1 and FATXA_TARIFACAQ =1 and
MINUTOS <= 4 then TIPO_CLIEN = C
Tabela 6.20 - Regras do Bramining. Base: Trifego telefonico
REGRA | CLASSE | EFICACIA |ABRANGENCIA | REGISTRQOS NA
(%) (%) CLASSE
1 R 91,4 32,3 225.000
2 R 74 4 401 225.000
3 R 74,1 14,8 225.000
4 R 70,8 23,6 225.000
5 R 61,5 21,7 225.000
6 R 61,2 16,4 225.000
7 C 75,4 282 100.000
8 C 71.9 37.9 100.000
9 C 56,6 23,7 100.000

Tabela 6.21 - Coeficientes das regras do Bramining. Base: Trifego telefonico
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6.5 CONSIDERACOES SOBRE OS RESULTADOS

O conjunto de regras de conhecimento gerado por uma determinada ferramenta para

descrever uma base de dados ndio pode ser facilmente comparado aquele gerado por uma

de ocorrer. Para exemplificar o problema da comparagdo, considerem-se as regras obtidas

pelo Bramining e WizRule para descrever a classe 7 da base de animaijs (item 6.3), trazidas

para a Tabela 6.22:
IDENTIFI | SOFT REGRA EFICA |ABRAN
CADOR WARE | CIA |GENCIA
I WizRule If airborne is O and backbone is 0 83,3% 100%
Thentypeis 7
I Bramining | SE breathes = 0 E venomous =0 E tail = 0 100% 60%
ENTAO type =7 ,
i Bramining | SE hair = 0 E toothed = 0 E backbone =0 71.4% 100%
ENTAQ type =7

Tabela 6.22 - Exemplo de comparicio de qualidade de regras

A regra [ tem bons indices de eficdcia e abrangéncia. Pode-se facilmente dizer que ela
tem mais qualidade que a regra III, pela comparagfo direta dos coeficientes.

E quanto & regra 11?7 Ela sena considerada methor ou pior que a regra 1? Em termos de
eficicia, a regra II € superior, mas perde em abrangéncia por uma diferenca maior. O que tem

maior peso: eficicia ou abrangéncia? E o resultado composto por II e ITI, seria superior ao




resultado isolado de 1?7 Ndo ha uma resposta direta para estas perguntas, cada caso de
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minera¢io deve ser avaliado individualmente, de acordo com a necessidade do solicitante.

- Desta forma, nfo ha maneira simples e direta de comparar os resultados obtidos pelo
WizRule e pelo Bramining, mas pode-se observar na Tabela 6.23, onde foram destacados os
coeficientes das "melhores” regras geradas para cada classe, que os indices apresentados pelo
Bramining podem ser considerados, de forma geral, equivalentes aos do WizRule, ambos
obtendo regras com boa eficacia e abrangéncia, cobrindo grande parte dos elementos das
classes. A exceglio ocorreu na base "Vestibular PUC", para a qual nenhum dos dois

aplicativos conseguiu gerar regras com boa abrangéncia. O Bramining, entretanto, gerou

regras para a todas as classes de dados desta base, o que ndo aconteceu com o WizRule.

WIZRULE BRAMINING
BASE CLASSE EFICACIA | ABRAN | EFICACIA | ABRAN
(%) GENCIA (%) GENCIA
SO (%) %y
Vestibular PUC Néo
matriculado T8 4.4 64,5 3
_V@stibular PUC | Matriculado - - 80,7 44
Animais 1 100 100 100 100
Animais 2 100 100 100 100
Animais 3 100 60 100 60
Animais 4 100 100 100 100
Animais 3 20 100 80 100
Animais é 100 100 100 100
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Animais 7 83,3 100 71,4 100%
Trafego C 80,2 40,1 91,4 323
telefonico

Trafego R 73,6 253 71,9 379
telefonico | |

Tabelz §.22 - Tabels comparativa de resuliados

Um aspecto, entretanto, deve ser reésaltado: o WizRule, assim como os demais
softwares avaliados no Capftulo 4, limita-se_a fase de Minerag3o de Dados. O Bramining, por
sua vez, consiste de um ambiente que abrange outras fases do processo de KDD, tendo
permitido que as bases de dados utilizadas nos estudos fossem adequadamente preparadas
para a tarefa de mineragio, para o uso de ambos os softwares. Desta forma, os resultados
obtidos pelo Bramining neste capitulo devem ser avaliados de forma mais abrangente.

No préximo capitulo serfio apresentadas as concluses acerca do trabalho, bem como

sugestdes para sua continuidade.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 CONCLUSOES

O principal objetivo do trabaltho apresentado foi investigar o desempenho da técnica de
Rough Sets em Mineragdo de Dados. Para isso foi feito um estudo sobre o processo de KDD,
um estudo sobre as técnicas de Rough Sets aplicadas 4 mineragio de dados, uma analise de
ferramentas de mineragio de dados do merc‘ado, a implementagio de novas caracteristicas no

projeto Bramining e, finalmente, a realizagio de alguns estudos de caso para avaliar o

aplicativo.

de forma geral, equivalentes aos do WizRule, tendo ambos obtido regras com boa eficacia ¢
abrangéncia na maioria dos casos. Um aspecto, entretanto, deve ser ressaltado: o WizRule,
assim como os demais softwares avaliados no Capitulo 4, limita-se 4 fase de Mineracio de
Dados. O Bramining, por sua vez, consiste de um ambiente que abrange outras fases do
processo de KDD, tendo permitido que as bases de dados utilizadas nos estudos fossem
adequadamente preparadas para a tarefa de minera¢do, para o uso de ambos os softwares.
Desta forma, os resultados obtidos pelo Bramining devem ser avaliados de forma mais
abrangente.

Os resultados obtidos comprovaram, através da aplicagdo desenvolvida, a adequacgfio
dos conceitos de Rough Sets a tarefa de classificagdo de dados. Alguns pontos frageis da
técnica foram identificados, como a necessidade de um mecanismo de apoio para a redugio de

atributos ¢ a dificuldade em trabalhar com atributos de dominio continuo. Porém, ao se inserir
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a técnica em um ambiente mais completo de KDD, como o Bramining, estas deficiéncias
foram sanadas. As opgbes de preparagdio da base que o Bramining disponibiliza a0 usuério
para executar, em particular, a reducfo e a codificagio de atributos permitem deixar os dados
em estado adequado a aplicagdo de Rough Sets.

A mineragfo de dados ¢ uma questdo bastante relevante nos dias atuais, e muitos
métodos tém sido propostos para as diversas tarefas que dizem respeito a esta questdo. A
teoria de Rough Sets nfo mostrou significativas vantagens ou desvantagens em relagio a
outras técnicas ja consagradas, mas foi de grande valia comprovar que ha caminhos
alternativos no processo de descoberta de conhecimento. Podem ser destacadas algumas das

principais vantagens do seu uso neste contexto [23] :

. Oferece resultados facilmente interpretaveis
L Avalia a significéncia de dados
+ Seus conceitos s3o de facil compreensio

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Questles surgidas no decorrer deste trabalho sugerem algumas diregSes para sua
continuidade, como:
1. Criagdo de novas opgdes de algoritmos no ambiente Bramining,
2. Aprimoramento do modulo C4.5, para exibir a evolucdo da exécugéo;
3. Refinamento do moédulo de Rough Sets, para aprimoramento dos campos que
balizam a variedade de combinagdes de atributos a serem exploradas;
4. Aprimoramento do pds-processamento no Bramining, possibilitando a customizagiio

de relatorios e incluindo opgdes de graficos.
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APENDICE A - WIZRULE PASSO A PASSO

A tela inicial do WizRule ¢ apresentada abaixo e, nela é permitido escolher a fonte em
que a sua base de dados se encontra. No caso de uma tabela em formato Access, Excel, DBase

(.mdb, .dbf, xls), € preciso escolher a op¢do Data File. E no caso de uma tabela Oracle, por

exemplo, basta escolher SQL Source.

gy -y a a

rURA Al: Tela inicial do WizRule.

Escolhida a base de dados a ser trabalhada, o software necessita que alguns parametros
sejam ajustados e que os campos relevantes ao processamento, bem como o campo de saida

sejam definidos na janela Main. No caso em questdio, o campo Tipo_cliente foi estabelecido




-119-

como saida para cada regra gerada e alguns campos foram descartados por ndo serem de

grande relevéncia para o resultado final.

izftule - Wizlull

ASSINANTE

TIPO_CLEN

FIM_SEMANA
MINUTOS
RECEITA
NUM_LIGACO

FIGURA A2: Especificacdo dos atributos relevantes e do atributo de saida.

Na janela Rule Type € possivel especificar o nliimero mimmo de casos para que uma

regra seja gerada, assim como a quantidade de casos de desvio que deve ser mostrada.
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WizRule WizRult

FIGURA A3: Definicdo de par@metros para as regras se-entdo.

Feito 1sto, basta clicar em Issue Reports para que a geragio de regras seja iniciada. O

processamento & iniciado e o resultado € mostrado e forma de relatorio.

FIGURA Ad4: Barra indicando o andamento da geracio das regras.
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2}

b

Sl Diswiatioh Hegart:
321996, 321997, 221998, 321999, 322008, 322601

FIM_SEMANA s ¥
Rule's probability: 0,798
The rule exists in 260106 records.

{IF-THEI RULES:

[ PAIXA_TARIis2

Then

TIPOQ_CLIENis R

Rule's probakility: 0,736

The rule exists in 56749 records.
Significance Level: Rrrorprobabifity = 0,1
Deviations (records' serial aurmbers):

6 7,8 15, 23, 31, 34, 42, 43, 44,

47, 48, 66, 88, 94, 98, 99, 104, 105, 114,

115, 118, 133, 134, 137, 138, 141, 142, 143, 144,
158, 164, 163, 171, 181, 183, 198, 203, 265, 206,
207, 208, 218, 227, 229, 238, 233, 234, 248, 249,

7 29

vrigel

- "';‘Jn‘ezd Rule #

" {FAIXA _TART 3,4,7, 80

: jmmm 25679
» 0s 89

CAASSINANTE 112013311
EATPo_clen c©
ERTIPO_LIGAC 03
BHratea Tamt 1
EloisTaNca. o1
PR FIM_SEMANA N
EMNUTOS  31.00000
ER RecEiTa 1.70000
ERNUM_LIBACD 900000

INUM LIGACC 4 ¢

FIGURA AS: Relatorio das regras geradas e dos casos de desvio.
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APENDICE B - WIZWHY PASSO A PASSO

O WizWhy, ja apresentado no item 4.2, € uma ferramenta de predigio de casos futuros,
baseados nas regras geradas pelo WizRule.

Para dar inicio a etapa de predicfo, € preciso clicar em Issue Prediction. Alguns valores
precisam ser especificados e o resultado sera mostrado a seguir.

Wizwhy Fredhctor

FAIXA TARI
{FM_SEMANA
NUMLGAC .

FIGURA B2: Exemplo de valores definidos para a Figura B1.
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B Wirwhy Analpzer - fWizwhy |1

Condition Fieids:
TIPO _LIGACis03
FAIXA TARLis2
FIM SEMANAs S

Field ta 'Dg'nfﬁr\!" I_T_PQ CI_E_N_'

Subject for Prediction . TIPO_CLIENis C

Weighted average rule probability: 0,277

Prediction's sipnificance level: Error probability = 0,002
Primary Prediction's probabdity: ¢ 479

Conclusive Prediction’s prohability: 0,277

Ralevant rules:

1) & TIPO_LIGAC 03

and FIM_SEMANAis 8

Then

TIPFO_CLIEN isor C

Rule's probability: 0,709

The rule exists in 13053 records.

Sigmificance Level: Error probability < 0,1

if FATXA TARTis2

i P iy = e Eee

FIGURA B3: Resultado da predigéio dos valores especificados na Figura B2,

As regras geradas podem ser exportadas para a linguagem SQL e utilizadas em bases de

dados de maior porte.
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&:Ee's probabrizzy 0,863

The rule exists in 1.0565 rec

Siguificance Level: Error ih m
Mooativg Frammlac fracprde! sorial nuenbore)- 3 QWNL!TDS
Nogative BExamples {records' sorial nummbers): RECEITA

839426, 89635, 90849, 90050, 30144, 90259, 90465, SPB63, 90922, NUM_LIGACG
23 I TIPO_LIGAC iz 04
and FATXA TARLisS
Then

PO _CLIENis C | SEMANA 6, &7
Rule's probabiiitv: 0,825 ;

The rule exists in 18495 records.

Sigrificance Level: Errar probability < 9,01

Negative Examples (records’ serial numbers):

#9336, 89428, §9666, 89635, 9757, 89758, BI820, 89356, 90002, &

 IIGACO i, 6

. i IIPO _LIGAC 1,234 589
If TIPO_LIGAC is 04
Then

FIGURA B4: Selcqao das regras de interesse para exportagao.

As regras destacadas s3o aquelas de interesse para o estudo de caso em questiio e,

portanto, selecionadas para exportagio.
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By Wwiiwhy Analprer - TWieWhy 2]

B2

I TIPO_LIGAC is 04
and NUM_LIGACO is 8,00 +4,00

Then TIPO_CLIEN
TIPO_CLIEN s C ES 11P0_LiGaC
Rule’s prababilis: 0,363 FMJ&H'
The rule exists in 10565 records. wll DISTANCIA
Sigmificance Level: Errorprobability < 0,01 i FIM_SEMANA

[T T
MINUTUS

RECEITA

ERNUM_LIGACO

Negative Examples (records’ sarial mumbars):
39426, 89035, 90049, 0050, 90144, 90259, 90465, YIBE3, 90922, %

%) f TIPO_LIGAC is 04

and FAIXA TARTisS

Then

IIPO _CLIENsC

FRula's probability: 0,825

The rule exists in 18495 records,

Sgrificance Level: Frror probability < 0,01
Negative Examplers (recorde’ serial monkers):
89236, 39428, 39606, 89635, 89757, 89758, 89820, 89356, 99002, ¢

3) i TIPO_LIGAC is 04
Then

oy g e ' i I"“A

FIGURA B5: Resultado da selegfo ocorrida na Figura B4.

S53i Statement

LA A CEERR Y )

I .
([TIPO_LIGAC] = "04" And (INUM_LIGALD] = 4,00 And
[NUM_LIGACD]} <= 12.00}) Or {TIPD_LIGAC] = "04" And
[FABE_TARI}="5"] Gr {TIPO_UIGAC] = "04") O
(ITIPD_LIGAC] = "04" And [FAIA_TARH = "1" And
(IMINUTOS] >= 4,00 And [MINUTGS] <= 26,00) ] Or
(TIPD_LIGAC) = "01" And [FAIRA_TARI ="2") Or
(IFADGA_TARI] = "2" And [FIM_SEMANA] = "N And
AUMINUTOS] >= 4,00 And [MINUTOS] <= 26,00) And

- NUM_LIGACO] >= 1,00 And [NUM_LIGACC] <= 3.00) } Gr
“Y({FAIA_TARN = "2"} Or {TIPO_LIGAC]="]" And
[FIM_SEMANAL = "5") 0r (TIPT_LIGAC) = "02" And
[FIM_SEMANA] = 5"

FIGURA B6: Resultado da exportagio feita.
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APENDICE C - XPERTRULE MINER PASSO A
PASSO

O script de geracdo das regras encontra-se na janela a seguir. O objetivo do caso em

questdo, ¢ gerar uma arvore de mineragdo capaz de classificar os clientes de acordo com o

-

perfil

¥

e suas ligagdes.

’ iqu[an[IHule@ Mines - funtdled}

I & Treo Miner
Dperation]

FIGURA C1: Script de mineragio da base de dados selecionada.

E preciso, neste passo, especificar quais os campos a serem trabathados e qual a saida a
ser gerada (Outcome — folha da arvore). Veja que o XpertRule Miner gera uma estatistica

referente ao campo especificado como saida.




-127-

Tiee Miner tor Operationd

Discrete Outcome:

... Disciete Attibute §7-:
... Discrete Atiibute :F:

. Diserete Exclud... |

FIGURA C2: Estatistica gerada acerca da base de dados em quest3o.

Alguns parametros precisam ser definidos, tais como niimero minimo de casos para uma
regra, nivel maximo de significAncia para cada no e o critério de divisdo dos ramos da arvore

(Entropia ou Chi-Quadrado).

Feito isto, a drvore ¢ gerada ¢ o resultado é mostrado na tela a seguir.
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ot tiperationt

TIPO_CUENTE

FIGURA C4: Geragio da arvore de decisfo.

O resultado da arvore pode ser exportado para varios formatos: linguagem SQL, texto,
codigo C, codigo Pascal, SAS e figura.

Fxpost Tree

FIGURA C5: Escolha da forma de exportagio da 4rvore de decisiio gerada.
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APENDICE D - BUSINESSMINER PASSO A
PASSO

Ao iniciar um novo projeto, a seguinte tela do Business Miner aparecera para que seja
especificada a fonte dos dados a serem trabalhados (banco de dados Access, tabela do Excel,
arquivo texto ou do SPSS, etc.). Feito isto, € preciso também, definir o caminho em que se

encontram estes dados, bem como aquele em que o resultado deste novo projeto sera salvo.

i 5] Wik v SEHIK Businnashts

FIGURA D1: Teia inicial do BusinessMiner.
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LA

Ry

ERRET
e
ST

o

FIGURA D3:Especificagdio de um novo arquivo, no qual as informagGes obtidas a partir

deste processamento serdio armazenadas.
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Aqui ¢ iniciada a etapa de mineragdo de dados propriamente dita. Os campos existentes
na base de dados sdo descritos e, nesta janela, devem ser selecionados os atributos relevantes

para a geragio das regras de produgdo e da arvore de decis3o. Caso nfo se tenha uma idéia de

TIPO_CLIENTE
TIPS,

FAIXA_TARSFACAD
DISTANTIA LIBACAT
FIM_SEMANA
MINLITES

RFEEFITA

FIGURA D4: Apresentacdo dos atributos contidos na base de dados.

No caso em questdo, alguns atributos serdo especificados como relevantes e outros,

como irrelevantes para a o processo de minerag3o de dados. Vejamos a seguir;
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FIGURA D5: Especificacdo dos atributos relevantes para o caso em questso.

O proximo passo € a defini¢do do atributo de saida, ou seja, aquele que representa o

objetivo do estudo de caso: Tipo_cliente (residencial ou comercial).
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FIGURA D6: Especificagdo do atributo de saida.

A progressdo do processo de importagdo dos dados € demonstrada na janela abaixo.

Progiess

FIGURA D7: Indicando o andamento da criacdo da arvore de decisdo.

Ao final do processamento, uma janela indicars a quantidades de nos criados na arvore

de decisfio. A seguir, a visnalizag3o desta se fard possivel.
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FIGURA D8: Indicagdo do niimero de nos criados na arvore.

NUM_UGACGES ¢x§

120391 recarde s
[ - B2aE3
FADATARIFACAD 0.5, 4.5 B Him suds
C: 03688 426% HUM_LIGALDES > &
A: 430 B74% T
hoM DGATOES =18 B: 1608 0T
C: OE4IE 364X
F: 151704 BI6X
FADGA TARIFACAD -2 3
74119 Teeoeds
C: 16820 22™%
A: B35 7%
L] RACAD = o
ge%ggma o.0218 NUM_LIGACDES <v 33 b
§ iz an ot
g :
- i R: 4040 31%
FAN\_TARiFACAﬂ-LSr' 33 < HUM_UGACDES <= 68
27451 1oy TOB4 rcords
C: 2783 794% C: 5410 834X
. 20 6% A 1174 MB6%
—_— NUM_tLIGACNES » 68
MUM_LGACDES > 15 7333 rocords
Teooudy C: 879 sy
C: A: 454 B2

T 228 TATX
R: 8150 6%

FAXA_TARIFACAN = 2.3, 4
3947 ieconde

L: 165 A% :
A ue = o

FIGURA D9: Resultado da arvore de decisio.
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Uma outra opgiio do Business Miner, além da arvore de decisfio, é 0o médulo de
geragdo de regras de produgfo. Nesta janela, € possivel definir o pardmetro desejado como
saida: Tipo_cliente = R (residencial) ou Tipo cliente = C (comercial); bem como a

confiabilidade minima para a geragio de cada regra: 70%.

[FAD<A,_TARIFALAT = 0, 7. 4, 5]
163401 recards
C. 69588 426%
R: 93813 574%
NUM_LIGACOES <= 15
237520 iecoady
C:  BIE WX
A 151104 636X
FAlXA_TARIFACAG = 2, 3,
74118 100
C: 18838 227%
: TIPD_tIGACA0 = O
R: 57231 T7.3% 51293 seccecs
£: 10042 200%
R: 41051 Tas%
T = 61. 03, 15 (R, UGACOES <= 53]
C: 10524 407% ‘g’mmm
R: 153254 533% o
FADA_TARFALAG = 1,53/ [33 < NUM_UGACDES <= 54|
27451 reconds 054 recoidt
C: 2783 794% C: N0 B34
R:. 5050 206% R: 1174 168X 1
- L LIGALLDES > 68
HUM_LIGACOES > 15| reconts
ecordy C. 873 33.3&
L: zawd /47% R: 4% &%
R: EI50 3% T o
999 BN
T
FADIA_TARIFACAD » 2.3. 4 :
AT riconds R: 27 TIIX
Lo 3 \nm_unam-oa
RG240 70 Loty :
C: 166 6% 2‘

FIGURA D10: Geracéio de regras a partir da arvore apresentada na Figura D9. :

Discover Rules

FIGURA D11: Especificac@o do atributo de saida para as regras geradas.
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A janela, Figura D12 abaixo, descreve todas as regras encontradas, a populagio

abrangi

737
731

76
n3

w4

34
312

Objoet:

Vil [+
Sere: Dascanding order
Limiis 7%

da por cada regra e o grau de confianca destas.

Fercemiage efpopulation. inwedn
562

TIPO_LIGACAD= 04, £2, 06, 13
NUM_LIGACOES <=3
FADYA_TARIFACAOQ =2
TIPO_LIGACAQ = 06,08, 12

s TIPO_LIGACAC = B4, 1Z, 06, 03
NUM_LIGACOES > 10
TIPO_LIGACAD =05

0P8 TIPO_LIGACAQ 01, 03, 15
NUM_LIGACORS > 15

1008 TIPO_LIGACAQ = (4, 12, 05,03
3< KUM_LIGACOES <= 10
FAIXA TARFACAC=2,3
NUM_LIGACOES <= 6

24806 TIPO_ LIGACAD = 14, 12, 06, 08
NUM_LIGACOES <=

7097 TIFO_LIGACAQ = 64, 12,06, 02
NI LIGACOES <= 3
FAIXA_TARIFACAC =1,3,45
TIPO_LIGACAO = 4

1348 TIPO_LIGACAO = 14, 12,06, 08
5 « NUM_LIGACOES <= 10
FAIXA TARFACAD=Z2

29974 TIPO_LIOACAO = 04, 12,06, 02
NUM_LIOACOES <=3

FAIXA_TARIFACAC=1,3,4 5
TIPO _LIGACAQ=11,03.15
NUM_LIGACOES>15 -
PAIXA_TARIMACAD=1,5
frx ) TIPO_LIGACAQ = 14, 12,06, 02
53 TIFO_LIGACAD = 03,12, 06,18
3 <HUM_LIOACOES <= 10
FAIXA_TARIFACAO = 1,4, 5

? g S oy ; v i 4 LFoon: s : L

FIGURA D12: Apresentacdo das regras geradas para o atributo de saida especificado.

Outra opgdo de ajuda no entendimento dos dados analisados ¢ a visualizagio de

graficos relacionados aos atributos da base de dados.
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5L R

: o
RS

7 e

NUM_LIGACTIESR <= 5

12]3?{1 teeaxds
: A6
FRG Tenmeaa -0 15| /1 5 S 0%
C: oHm a2 T
AL 589 8 N UBLOES > 5

C: 16605 S03%
R: B0 497X

TIPO_UIGACAD «03.15
22726 1ecords

- C: &l 5%
Fab TAREACE -2.3) /| B0 1Gn ok

C: 158 27
R: 5281 779% PO -LIGAC0 + 31

A: 41051 798%]

TIPO_LIGALAS =01, 03, 15,

26851 B records NUM_LIGACDES <~ 33
g; 109& gg 1(:”‘3‘_”*&2
] R: 00 3%

33 < NUM_LIGACDES <~ 68
| 7054,

1enondt
C: s dasy
A: 1174 166%

HUM_LIGACOFS > 15|
0T tacandc

L x3

c 228 AT
B: 8150 26.3%

FALMATARIFACAD = 2 3, 4
3547 records
€1 065 0%

H 0K

ool

FIGURA D13: Visualizacio dos dados da base na forma gréfica.

Uma variedade bastante grande de grificos 2D e

dos dados.

FIGURA D14: Tipos de graficos suportados pelo BusinessMiner.
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A parte de predigdo ¢ apresentada na Figura, D15, a seguir.

NUM_LIGACDES <=

10301 reconds
<C: 52983 40.53[
A; 77400 594x
MNUM_LIGACOES » §
[ {33010 recards
€: 15606 BOIY
A: 16405 497%
TIPD, UGACAD =03.15
2072 meords

FAMA TARIFACAD =0, 1,4,5
163401 recoeds

C: 69588 426%
: 3331 57.4%

NUM_LGACOES <= 15
secords

C. 86416 364%
fA: 15104 B63.6%

C: 6486 785%
R: 16240 ¥71.5%
TIPO_HGACAD =01
SIS racards

C: 10342 201X
A: 051 799%

T yGALan =01.09.%5 : HUM_LIGACOES <= 33

Ci 10med 07% 12034 recads

A: 15984 393 €. 69 o3y
A 4M0 0%

FANA, TARIFALAD = 1. 5)/ |93« NUM_LIGACDES <= 58
records TOB4 records

27451
C. 2788 794 € S9I0 &3d4x
R: 5868 208% R: N7 166%
NUM_UIGACOES » 68
HUM_LIGACGES » 15 733 racords
30398 records C: B79 msy
C: 288 AN R: 45¢ B2X

A: mE0 263%
TIPD_LIGACA0 = 01
32UE rocoide
FAA_TARFACAD =23, 4} /] C 839 2%
m?rm M. Z84r /(3%
S Qﬂm_ua.u:m-ua
W 0 recoids

C: 186 G26%
A 174%

E preciso especificar supostos valores para os atributos solicitados ou defini-los como
desconhecidos ("unknown"). O resultado da predigio € representado pela probabilidade da

regra se adequar ao perfil residencial ou ao perfil comercial.

No caso a seguir, tipo da ligag¢#o € definido como “DDD”, a faixa de tarifagio ¢ super-
reduzida (50% mais barata em relacdo 4 normal) e o numero de ligagdes ¢ = 10. Como

resultado, temos que esta regra abrange um cliente com perfil residencial.
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Liznact
1TIPO_LIGACAD
INUM LIGACOES

S

FIGURA D16: Especificagio de valores para um novo caso.
Vejamos uma outra predicdo em que o tipo da ligagfo ¢ definido como “a cobrar”, o

nimero de ligagdes € = 55 e a faixa de tarifagio € diferenciada (80% mais cara que a normal).

TIPO_LIGACAD
NUM_LIGACOES

FIGURA D17: Outro exemplo de um novo caso.
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