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RESUMO

Historicamente as organizagoes tém gastado muito tempo e dinheiro para
reunir dados, gerando uma quantidade enorme de informagoes. A evolugao da
Tecnologia da Informacdo e o desenvolvimento de técnicas de aprendizado de
maquina aumentaram o potencial das organizagdes para investir no processo de
descoberta de conhecimento (KDD). Neste contexto esta inserido a mineragao de
dados (data mining) como técnica para explorar os dados com o objetivo de
descobrir relagdes e padroes existentes.

Palavras-chave: Data Mining. Data Warehouse. ERP. Java Datamining.




ABSTRACT

Through the years, companies have spent a lot of time and money to gather
data generating a huge amount of information. The Information Technology evolution
and the development of machine-learning techniques increased the company's
potential to invest in the Knowledge Discovery in Database (KDD). Data mining is
within this context as a technique for data exploring aiming at finding out the existing
relations and patterns.

KeyWorks: Data Mining. Data Warehouse. ERP. Java Datamining.
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1 INTRODUGCAO

O grande crescimento na area da Tecnologia da Informagao tem gerado um
gigante crescimento no volume de dados. Dados esses gerados por sistemas de

informacoes.

Tecnologias como Internet, ERPs, SGBDs e Sistemas de Informagao em
geral, sdo alguns dos exemplos de recursos que viabilizam a proliferacao de
inimeras bases de dados, de perfil comercial, administrativo, governamental e

cientifico.

Atualmente, dados cientificos em projeto de pesquisa, tais como missoes da
NASA e o Projeto Genoma Humano, tém alcangado proporgoes gigantescas.
Empresas com FedEx, Wal-Mart, UPS, Banco do Brasil, Caixa Econémica Federal e
Sendas possuem bases de dados da ordem de centenas de terabytes de
informagoes (GOLDSCHMIT, 2000).

Diante desse fato, & evidente surgir algumas questoes, por exemplo: “O que
farei com todos esses dados armazenados?”, “Como utilizar esse patriménio digital
para beneficio da instituigdo?”, “Como analisar e utilizar forma util essa grande

massa de dados disponivel?”.

Nio existem condicdes para o homem analisar e dar uma resposta correta
para uma grande quantidade de dados, sem o auxilio de ferramentas

computacionais apropriadas.

Por isso é imprescindivel que o homem esteja de posse de uma ferramenta
dessas para auxilia-lo, de forma automatica e inteligente, na tarefa de analisar,
interpretar e relacionar esses dados, para que possa desenvolver e selecionar

estratégias de agdo em cada contexto da aplicagao.

Para entender esse contexto surge uma nova area denominada, Descoberta

de Conhecimento em Bases dc¢ Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD).

Esta area vem despertando grandes interesses junto as comunidades

sientificas, industrial e comercial. A expressao mineragao de dados (Data Mining),




mais conhecida, & na realidade uma das etapas da Descoberta de Conhecimento

em Bases de dados.

Neste momento, para proporcionar melhor entendimento do problema e
importante destacar as diferencas e a hierarquia entre dado, informacao e

conhecimento, conforme ilustra a figura 1 (GOLDSCHMIT, 2000).
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Figura 1: Hierarquia entre Dados, Informagao e conhecimento

Os dados na base da piramide, podem ser interpretados como itens
elementares, captados e armazenados por recursos da Tecnologia da Informagao.
No exemplo apresentado, foi considerado uma base de dados de uma financeira

que armazena a renda mensal e as despesas de seus clientes.

As informacdes repres~ntam os dados processados, com significados e
contextos bem definidos. Diversos recursos da Tecnologia da Informagao sao

utilizados para facilmente processar dados e obter informagdes. No exemplo, a

capacidade mensal de endividamento € uma informagao calculada a partir dos




dados de renda e despesas mensais de cada cliente. Indica um valor percentual do

quanto um cliente da financeira pode contrair de empréstimos em relacao a sua

renda mensal.

No topo da piramide esta o conhecimento, padrdo ou conjuto de padroes
cuja formulagao pode envolver e relacionar dados e informagdes. No exemplo o

conhecimento encontra-se representado na forma de uma regra de produgao.

Um exemplo de uma regra de producdo tem a seguinte forma SE <condicao>

ENTAO <conclusées>.

No sentido geral o conhecimento nao pode ser extraido das bases de dados
por meio dos recursos tradicionais da tecnologia da informagao. Esses recursos
tradicionais seria consultas em bancos de dados, a qual nao passaria por uma
sequéncia de processomento com objetivo de gerar de conhecimento. Para que

esse conhecimento seja abstraido é utilizado o KDD.

O termo KDD foi formalizado em 1989 em referéncia ao amplo conceito de
procurar conhecimento a partir de bases de dados. Uma das definicoes mais
populares foi proposta em 1996 por um grupo de pesquisadores (FAYYAD et al.,
1996): “KDD é um processo, de varias etapas, nao trivial, interativo e iterativo para
identificagao de padrées compreensiveis, validos, novos e potencialmente utieis a

partir de grandes conjuntos de dados”.

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados segue um processo
composto por varias etapas operacionais. A figura 2 apresenta em etapas um

resumo de como € executado o processo KDD.

Nesse resumo o primeiro processo a ser executado € o pré- processamento,
que compreende as fungdes relacionadas a captagao, a organizagao e ao
tratamento de dados. A etapa de pré-processamento tem como objetivo a
preparacao dos dados para os algoritmos da etapas operacionais executadas em

processos de KDD.

A etapa de pos-processamento abrange o tratamento do conhecimento
obtido na Mineracao de Dados. Tal tratamento, nem sempre necessario, tem com

objetivo viabilizar a avaliagao da utilidade do conhecimento descoberto (FAYYAD et

?




al., 1996). Abaixo a figura 2 mostra uma representacdo de como seria esse

processo.
ETAPAS OPERACIONAIS DO PROCESSO
PRE- » MINERACAO DE , POS- |
PROCESSAMENTO DADOS PROCESSAMENTO
S
|

Figura 2: Etapas Operacionais do Processo do KDD

De uma maneira geral, a complexidade do processo de KDD esta na
dificuldade em perceber e interpretar adequadamente inimeros fatos observaveis
durante o processo e na dificuldade em conjugar dinamicamente tais interpretacoes
de forma a decidir quais agbées devem ser realizadas em cada caso de uso
(GOLDSCHMIT, 2000). Cabe ao analista humano a ardua tarefa de orieiitar a

execucao do processo KDD.

Na definicao formal da KDD o termo interativo indica que o homem € o
responsavel pelo processo. O homem utiliza os recursos computacionais disponiveis
para executar a analise e interpretacao dos fatos observados e resultados obtidos ao

longo do processo.

O termo iterativo, por outro lado, sugere a possibilidade de repeticoes

integrais ou parciais do processo de KDD.

Ainda considerando a definicdo de KDD, um padrao deve ser interpretado

como um conhecimento restando segundo as normas sintaticas de alguma




linguagem formal (FAYYAD et al., 1996). Ou seja, um padrao compreensivel refere-

se, portanto, a um padrao representado em alguma forma de representacao do

conhecimento que possa ser interpretada pelo homem.

O termo padréo valido indica que o conhecimento tem que ser verdadeira e

adequada ac contexto do KDD.

Um novo padrdo tera que adicionar novos conhecimentos aos
conhecimentos existentes no contexto da aplicagao do KDD. E o conhecimento util &
aquele aplicado da forma a proporcionar beneficios ao contexto da aplicagao do
KDD. Para fins ilustrativos o exemplo na area de concessao de crédito da Figura 3
(NALIATO, 2001).

Cada ponto do plano cartesiano representa um dos clientes da financeira. O
conjunto de pontos forma a base de fatos (banco de dados). Com objetivo de facilitar
a visualizacao, foram utilizados apenas trés atributos: renda, despesas e
comportamento do cliente com relagao ao credito recebido da financeira. Renda e
despesas estdo representadas pelos eixos dos planos. O comportamento do cliente
esta representada por duas classes: A X — clientes negligentes (nao pagaram o
credito) e a O — clientes pontuais (pagaram o credito recebido). Genericamente
falando, o problema pode envolver n atributos sendo representado em um
hiperespaco n-dimensional. Esse exemplo a fim de ter um melhor entendimento
seria Util para a financeira obter conhecimentos a partir dos dados existentes que

permitissem discernir entre novos clientes os provaveis negligentes e os provaveis

clientes pontuais.
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Ha diversas formas de separar os dois conjuntos de clientes. Um exemplo

seria.

SE renda menor = R$t
ENTAO Clientes = Nao negligente
SENAO Clientes = Negligente

Despesas

@)

Renda
L NEGLIGENTES

() -NAO NEGLIGENTES

?




13

Figura 3: Base de fatos de uma financeira Hiptetica

A regra que foi apresentada acima & um padrao compreensivel ao hcmem.
Embora ocorra casos que a mesma nao satisfacam, essa regra é valida para a
maioria dos registros da base. Um das medidas normalmente utilizada na avaliacao
de qualidade de uma regra € a acuracia, tambem conhecida como confianga ou
precisacdo da regra. Refere-se a proporcao dos casos que satisfazem ao
antecedente e ao consequente da regra em relacao ao numero de casos que
satisfazem somente ao antecedente da regra. Neste exemplo, a separacao dos
conjuntos de clientes representada pela regra € linear. Ou seja, esse problema nao e
lineamente separavel, ou seja, os dois conjuntos nao podem ser separados em uma

linha reta.

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados € multidisciplinar e,
histéricamente, originou-se de diversas areas, dentre elas podem se destacar as

seguintes.

Estatistica

Inteligéncia Computacional e Aprendizado de Maquinas

Reconhecimento de Padroes

Banco de Dados

A figura 4 tem como objetivo de situar a area KDD ela apresenta uma
taxonomia das atividades na area de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (GOLDSCHMIT,2003).

As atividades na area de de KDD pode ser dividida em trés grandes grupos:
atividades voltadas ao desenvolvimerito tecnologico, atividades de execursao de
processos do KDD, e atividades envolvendo a aplicagao de resultados obtidos em

processos de KDD.

« Desenvolvi:nento Tecnologico

Esse item abrange todas as iniciativas de concepgao,

aprimoramento e desenvolvimento de algoritmos, ferramenta e

T —
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tecnologias de apoio que possam ser utilizados na busca por novos

conhecimentos em grandes bases de dados.

« Execucgao de KDD

Esse item refere-se as atividades voltadas a busca cfetiva de
conhecimento em bases de dados. As ferramentas produzidas pelas
atividades de desenvolvimento tecnologico sao utilizadas na

execucao de processo KDD.
« Aplicagao de Resultados

Finalmente, uma vez obtidos modelos de conhecimentos uties
a partir de grandes bases de dados, as atividades se voltam a
aplicacao dos resultados no contexto em que foi realizado o
processo de KDD. Exemplos comuns de aplicacao de resultados
sao as alteragoes estatégicas de negocios que tenham como
objetivos procurar tirar proveito do conhecimento obtido. Tais
alteracoes podem variar desde o posicionamento de produtos nas
gbndulas de um mercado até politicas estratégicas corporativas
(AGRAWAL et al.,, 1993; GOLDSCHMIT & PASSOS, 2000; GODY
et al, 2003). O desenvolvimento de sistemas que utilizam
conhecimentos extraidos de bases de dados tem proiciado valiosas
ferramentas de apoio a decisdao (WEISS & INDURKHYA, 1998).
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| ATIVIDADES EM KDD §‘

//_.. \\_

DESENVOLVIMENTO EXECUCAO DE APLICAGAO DE
TECNOLOGICO KDD RESULTADOS

Figura 4: Taxonomia de Atividades na Area de KDD.

Pode ainda em termos histéricos fazer uma divisdo sobre a Mineragao de
Dados referenciando a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados em quatro

geragoes.
A primeira geragao de Mineragao de Dados (PIATESKY-SHAPIRO, 1999)
' apareceu nos anos 80 e consistia em ferramentas de analise voltadas a uma unica
| tarefa, sem suporte as demais etapas do processo. Essas tarefas incluiam, em
geral, a construcdo de classificadores usando ferramentas de Introducao de Regras
(por exemplo, C4.5) ou de Redes Neurais (por exemplo, BackPropagation) a
descoberta de Clusters (grupos) nos dados (por exemplo, K-Means), ou ainda a

visualizagao de dados.

A segunda geracao de sistemas de Mineracao de Dados (PIATESKY-

SHAPIRO, 1999) apareceu »m 1995 com o desenvolvimento de ferramentas
chamadas “suites”. Essas ferramentas eram dirigidas ao fato de que o processo de
descoberta do conhecimento requer multiplos tipos de analise dos dados. As “suites’

tais como SPPS, Clementine, Intelligent Miner e SAS Enteprise Miner, permitiam ao

_—'
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usuario realizar diversas tarefas de descoberta (geralmente classificagao,

clusterizacao e visualizacao) e suportavam transformacao de dados.

Embora a segunda geragao de sistemas de Mineracao de Dados enfatize a
analise de dados, tais sistemas requerem conhecimento significativo da teoria
estatistica, nao devendo ser usados diretamente pelo usuario, sem auxilic de
especialista em analise de dados. Assim, surgiu a necessidade da terceira de
Mineragdo de Dados (PIATESKY-SHAPIRO, 1999) no final dos anos 90. Essas
solugbes sao orientadas para resolucao de um problema especifico da empresa,
como, por exemplo, deteccao de fraudes em cartao de crédito. Nesta geracao, as
interfaces sdo orientadas para o usuario e procuram esconder toda a complexidade
da Mineracao de Dados. O HNC Softwares Falcdo (Ratinho, 2001) para deteccao de

fraudes em cartao de crédito € um exemplo desse tipo de sistema.

A quarta geracdo de Mineragdo de Dados compreende o desenvolvimento e

aplicacao de técnicas e ferramentas que auxiliem o homem na propria condugao do
complexo processo KDD (GOLDSCHMIT, 2000).
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2 OBJETIVOS

21 OBJETIVO GERAL

O objetivo desse trabaiho ¢ da uma visao geral no processo KDD
(Knowledge Discovery in Databases) utilizando a tecnologia Java, essas tecnologias
ttm como objetivo adquirir conhecimentos para gerar decisdes, em diversos

sistemas como, por exemplo, sistemas de vendas, sistemas de financeira etc.

2.2 OBJETIVO ESPECIFICO

O objetivo especifico desse trabalho & apresentar um exemplo qual sera um
sistema inteligente o mesmo ira trazer as decisbes corretas baseadas no

conhecimento adquirido. Esse trabalha mostrara como a tecnologia JAVA pode ser

inserida nesse contexto de mineragao de dados.
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3 SISTEMAS DE ERPS
3.1 Visao gerai de um ERP

Enterprise Resource Planning (ERP), Sistemas Integrados de Gestao
Empresarial, no Brasil (SIGE) sdo sistemas de informagoes que integram todos os
dados e processos de uma organizagdo em um unico sistema (Laudon, Padoveze).
A integracao pode ser vista sob a perspectiva funcional (sistemas de: finangas,
contabilidade, recursos humanos, fabricagdo, marketing e vendas, etc.) e sob a
perspectiva sistémica (sistema de processamento de transagoes, sistemas de

informagoes gerenciais, sistemas de apoio a decisao, etc.).

Os Erps em termos gerais sao uma plataforma de software desenvolvida
para integrar os diversos departamentos de uma empresa, possibilitando a

automacéo e armazenamento de todas as informagoes de negbcios.

No final da década de 50, quando os conceitos modernos de controle
tecnologico e gestao corporativa tiveram seu inicio, a tecnologia vigente na epoca
era baseada nos gigantescos mainframes que rodavam os primeiros sistemas de
controle de estoques — atividade pioneira da intersegao entre gestao e tecnologia. A
automatizagdo era cara, lenta — mas ja demandavam menos tempo que 0s

processos manuais — e para poucos.

No inicio da década de 70, a expansao econoémica e a maior disseminagao
computacional geraram o avé dos ERPs, os MRPs (Material Requirement Planning
ou planejamento das requisicbes de materiais). Eles surgiram ja na forma de
conjuntos de sistemas, também chamados de pacotes, que conversavam entre si e
que possibilitavam o planejamento do uso dos insumos e a administracao das mais

diversas etapas dos processos produtivos.

Seguindo a linha evoli'tiva, a década de 80 marcou o inicio das redes de
computadores ligadas a servidores — mais baratos e faceis de usar que os
mainframes — e a revolucdo nas atividades de gerenciamento de producao e

logistica. O MRP se transformou em MRP Il (que significava Manufacturing

?




Resource Planning ou planejamento dos recursos de manufatura), que agora

também controlava outras atividades como mao de obra e maquinario.

Na pratica, o MRP |l ja poderia ser chamado de ERP pela abrangéncia de
controles e gerenciamento. Porém, nao se sabe ao certo quando o conjunto de
sistemas ganhou essa denominagao. Uma datacao interessante e 1975, ano no qual
surgiu a empresa alema — um simbolo do setor — SAP (Systemanalyse and
Programmentwicklung, na traducao literal Analise de Sistemas e Desenvolvimento
de Programas). Com o langamento do software R/2, ela entrou para a historia da

area de ERP e ainda hoje & seu maior motor de inovagao.

O préximo passo, ja na década de 80, serviu tanto para agilizar os processos
quanto para estabelecer comunicagao entre essas ‘ilhas” departamentais. Foram
entdo agregados ao ERP novos sistemas, também conhecidos como modulos do
pacote de gestdo. As areas contempladas seriam as de finangas, compras e vendas
e recursos humanos, entre outras, ou seja, setores com uma conotacao

administrativa e de apoio a produgao ingressaram na era da automacao

A nomenclatura ERP ganharia muita for¢ca na década de 90, entre outras
razoes pela evolugdo das redes de comunicagao entre computadores e a
disseminacao da arquitetura cliente/servidor - microcomputadores ligados a
servidores, com precos mais competitivos — e nao mais mainframes. E também por
ser uma ferramenta importante na filosofia de controle e gestdao dos setores

corporativos, que ganhou aspectos mais proximos da que conhecemos atualmente.

As promessas eram tantas e tao abrangentes que a segunda metade
daquela década seria caracterizada pelo boom nas vendas dos pacotes de gestao.
E, junto com os fabricantes internacionais, surgiram diversos fornecedores
brasileiros, empresas que lucraram com a venda do ERP como um substituto dos
sistemas que poderiam falhar com o bug do ano 2000 — o problema na data de dois

digitos nos sistemas dos computadores.

Entre as mudancgas mais palpaveis que um sistema de ERP propicia a uma

corporagao, sem duvida, esta a maior confiabilidade dos dados, agora monitorados

em tempo real, e a diminuigao do retrabalho. Algo que € conseguido com 0 auxilio e

e
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o comprometimento dos funcionarios, responsaveis por fazer a atualizagao
sistematica dos dados que alimentam toda a cadeia de modulos do ERP e que, em
Gltima instancia, fazem com que a empresa possa interagir. Assim, as informagoes
trafegam pelos modulos em tempo real, ou seja, uma ordem de vendas dispara o
processo de fabricagao com o envio da informagao para mdltiplas bases, do estoque
de insumos as logisticas do produto. Tudo realizado com dados organicos,

integrados e nao redundantes.

Para entender melhor como isto funciona, o ERP pode ser visto como um
grande banco de dados com informagoes que interagem e se realimentam. Assim, o
dado inicial sofre uma mutacao de acordo com seu status, como a ordem de vendas

que se transforma no produto final alocado no estoque da companhia.

Ao desfazer a complexidade do acompanhamento de todo o processo de

diminuir gastos e repensar a cadeia de produgao. Um bom exemplo de como o ERP
revoluciona uma companhia € que com uma melhor administragao da produgao, um
investimento, como uma nova infra-estrutura logistica, pode ser repensado ou
simplesmente abandonado. Neste caso, ao controlar e entender melhor todas as
etapas que levam a um produto final, a companhia pode chegar a ponto de produzir
de forma mais inteligente, rapida e melhor, o que, em outras palavras, reduz o tempo

producao, venda e faturamento, a empresa tem mais subsidios para se planejar,
| que o produto fica parado no estoque.

I

|

A tomada de decisdes também ganha uma outra dinamica. Imagine uma
empresa que por alguma razao, talvez uma mudanga nas normas de seguranca,
precisa modificar aspectos da fabricagao de um de seus produtos. Com o ERP,
todas as areas corporativas sao informadas e se preparam de forma integrada para
o evento, das compras a producdo, passando pelo almoxarifado e chegando até
mesmo & area de marketing, que pode assim ter informagoes para mudar algo nas
campanhas publicitarias de seus produtos. E tudo realizado em muito menos tempo

do que seria possivel sem a presencga do sistema.

Entre os avancos palpaveis, podemos citar o caso de uma industria media
norte-americana de autopecas, situada no estado de lllionois, que conseguiu reduzir

o tempo entre o pedido e a entrega de seis para duas semanas, aumentando a

R—
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eficiéncia na data prometida para envio do produto de 60% para 95% e reduzindo as
reservas de insumos em 60%. Outra diferenca notavel: a troca de documentos entre
departamentos que demorava horas ou mesmo dias caiu para minutos e até

segundos.

Esse € apenas um exemplo. Porem, de acordo com a empresa, € possivel
direcionar ou adaptar o ERP para outros objetivos, estabelecendo prioridades que
podem tanto estar na cadeia de producao quanto no apoio ao departamento de
vendas como na distribuicao, entre outras. Com a capacidade de integracao dos
| modulos, & possivel diagnosticar as areas mais e menos eficientes e focar em
| processos que possam ter o desempenho melhorado com a ajuda do saco de

sistemas.

Algumas das vantagens da implementacao de um ERP numa empresa sao:

. Eliminar o uso de interfaces manuais.
. Redugao de custos.
- Otimizar o fluxo da informacao e a qualidade da mesma dentro

da organizagao (eficiéncia).

“ Aperfeicoar o processo de tomada de decisao.

- Eliminar a redundancia de atividades.

B Reduzir os limites de tempo de resposta ao mercado.
. Reduz as incertezas do lead-time.

Algumas das desvantagens da implementagao de um ERP numa empresa sao:

1. A utilizagao do ERP por si s6 nao torna uma empresa verdadeiramente

integrada.
2. Altos custos que muitas vezes nao comprovam o custo/beneficio.
3. Dependéncia do fornecedor do pacote.

4. Adocao de best practices aumenta o grau de imitagcao e padronizagao

entre as empresas de um segmento.

5. Cortes de pessoal, que gera problema social.

P—




- ks

22

6. Torna os modulos dependentes uns dos outros, pois cada departamento
depende das informagées do modulo anterior, por exemplo. Logo, as
informagbes tém que ser constantemente atualizadas, uma vez que as

informacées sao em tempo real (on line), ocasionando maior trabalho.

7. Excesso de controle sobre as pessoas, o que aumenta a resisténcia a

mudanca e pode gerar desmotivagao por parte dos funcionarios.

Segundo uma pesquisa Chaos e Unfinished Voyages (1995) os principais

fatores criticos de sucesso para um projeto de implantagao de um ERP sao:

® Envolvimento do Usuario.

® Apoio da direcao.

® Definicao clara de necessidades.
® Planejamento adequado.

® Expectativas realistas.

® Marcos intermediario.

® Equipe competente.

® Comprometimento.

® Visao e objetivos claros.

® [Equipe dedicada.

Um dos pontos fortes do sistema € a integracao entre os moédulos. Os
monitores, as operagdes e &z navegacao dentro do sistema sao de tais formas
padronizadas que, na medida em que o utilizador se familiariza com um modulo,

aprende mais facilitadamente e rapidamente os demais. Os acessos as informagoes

P
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sao realizados através de menus com utilizagao de senhas, permitindo que se
controlem quais os utilizadores que tém acesso a que tipo de informacgoes. Alem
disso, os menus sao customizados de forma que cada utilizador visualize e tenha
acesso somente as operacoes que atendam aos objetivos especificos de seu

interesse.

Os sistemas ERP sao compostos por uma base de dados unica e por
modulos que suportam diversas atividades das empresas. A figura 3.1 abaixo
apresenta uma estrutura tipica de funcionamento de um sistema ERP. Os daaos
utilizados por um modulo sao armazenados na base de dados centrais para serem

manipulados por outros modulos. Abaixo uma figura dos principais modulos de ERP.

INFORMACOES . DAROS DADOS DE l DADOS DE DADOS DE ‘ DADOF ‘
FINANCEIRAS || POIS/PRE YENDA | | COMERCIALIZAGAD | [DISTRIBUIGAD CLIENTE EXTERNOS
Re . _\s_ / o o
DATA WAREHOUSE
- Apquivos Histdricoz - Dados da Tranzicdo

- Inbegracio de Dados Internos e Extemos
= o I w_ o
e e “_’./ -__‘ - -
MARKETING CREDITO FINANCAS PRODUTOS LOGIsSTICA
- Gerencia- -Analise -SQLs e HOC -Analise -Revisdo
mento de de Risco de Vendas/
Carnpanha -Mineragio Estague -Reposican
-adm, de de Dados
- Perfil de Fraudes -8 nalise -Suprimentos
Cligntes -Analise de Producio
-Analise de Estatistica
-Lealdade/ Cartiies -andlise de
RFM Fornecedores

Figura 5: Um tipico sistema de ERP inserindo dados em um Data Warehouse

3.2

Exemplos de fornecedores de ERPS

Esses sites sao fabricantes dos principais ERPS que existe no mercado

mundial.




Baan — http://www.baan.com

Datasul - http://www2 .datasul.com.br/

JD Edwards - HTTP://www.|dedwards.com/

Microsiga - http://www.microsiga.comni.br/

MKGroup (Computer Associates) - HTTP://www.mkgroup.com/

Oracle - http://www.oracle.com/applications/

Peoplesoft - HTTP://www.peoplesoft.com/

SAP - http://www.sap.coim/

SENIOR SISTEMAS - http://www.senior.com.br/

Microsoft — http://www.microsoft.com/

24
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4 DATA WAREHOUSE

Um data warehouse € um banco de dados reunido a partir de um ou muitos
sistemas e destinado a oferecer suporte a produgao de relatorios geréncias e a
tomada de decisao. De uma forma geral, contudo, quando as pessoas falam a
respeito de armazenamentu de dados, na verdade elas estao se referindo aos
armazenamentos de dados e as ferramentas que, juntos, formam os modernos
ambientes de produgao de relatorios.

A area do armazenamento e seus produtos continuam a amadurecer, a
medida que as empresas ganham experiéncia com novas tecnologias e adotam as
melhores arquiteturas para suas necessidades. As antigas batalhas entre os
modelos de dados “normalizados” e “desnormalizados”, embora nao tenham sido
completamente resolvidas, parecem muito mais proximas de uma solugcdo. A
exploracao de dados — uma forma de analise destinada a criar modelos previsiveis,
que estava no auge ha dois anos — esta se tornando cada vez uma tecnologia
consagrada.

Apesar disso, os objetivos basicos do armazenamento de dados
permanecem 0S mesmos.
« Fornecer uma origem confiavel, unica e integrada de informacoes

corporativas importantes.

« Proporcionar, aos usuarios finais, acesso aos seus dados, sem
depender de relatérios produzidos pelo departamento de

Informatica.

« Permitir aos analistas examinarem os dados corporativos e ate
produzirem modelos do tipo de previsao ‘e se”, a partir desses

dados.

Os data warehouse sdo mesmo um componente importante das arquiteturas
de inteligéncia empresarial bem fundamentadas.

Um ambiente de produgao de relatério moderno proporcionara ao usuario
acesso aos seus dados, ma isso nao resolve todos os seus problemas. Apenas
porque os usudarios tém acessc aos dados nao garante a integridade desses dados.
Isso também nédo garante que os tempos de resposta do sistema sejam adequados.
Isso nao garante que sues sistemas nao expurgarao dados antigos, antes que o
avido Util esteja terminado. Na verdade, fornecer aos usuarios acesso aos dados
pouco diz a respeito desses dados.
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Para tratar de muito desses problemas de dados, Bill Inmon fala do data
warehouse. Na verdade, Inmon €& freqientemente chamado o “pai do
armazenamento de dados”. Em seu livro, Building the Data Warehouse (Jonh Wiley
& Sonns Inc., 1996), Inmon descreve o warehouse como um “conjunto de dados
orientado para o assunto, integrado, nao-volatil, variante no tempo, no apoio de
decisoes gerencias’.

Em temos amigaveis para o usuario, um data warehouse € um conjunto de
instantaneos de dados, extraidos de sistemas de processamento de transacao, em
determinados intervalos. Os data warehouses sao bancos de dados usados
unicamente para a produgao de relatérios. Isso contrasta com os bancos de dados
subjacentes aos sistemas operacionais / captura de dados e sistemas de
processamento de transagao on-line (OLTP) tradicionais. Os exemplos classicos de
sistemas operacionais incluem os seguintes:

« Livro razao geral

« Contas a pagar

« Gerenciamento financeiro
« Processamento de pedidos
« Entrada de pedidos

« |nventario

Os datas warehouses sao preenchidas com dados de duas origens

principais. Mais frequentemente, eles sao preenchidos com migracoes periddicas de
dados de sistemas operacionais. A segunda origem & constituida de bancos de
dados externos, freqiientemente adquiridos. Exemplos desses dados incluiram listas
de informagdes sobre lucros demograficas. Se puderem vincular essas informagoes
adquiridas aos dados internos a respeito dos clientes, o data warehouse sera uma
ferramenta excelente para desenvolver um perfil de um bom cliente.

Com esse perfil a equipe de marketing poderia buscar ferramentas que
objetivassem prospectos correspondentes a esse perfil.

A figura 7 mostra, em alto nivel, como o ambiente de produgao de relatorio
moderno usa data warehouse para integrar dados de uma variedade de origens
importantes e tornar esses dados disponiveis para os usudrios avidos de
informacao.
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Figura 6: Ambiente da eriagio de relatorio

Os bancos OLTP (On-line Transaction Processing ou Processamento de
transagoes em tempo real) normalmente sao destinados a conter informagdes a
respeito de pequenos subconjuntos da empresa. Por exemplo, um varejista poderia
ter sistemas de entrada de pedidos separados e um banco de dados para vendas no
varejo, por catalogo e no atacado. Cada sistema oferecera suporte para consultas a
respeito das informacgoes que ele captura. Mas, suponha que um usuario queira
fazer uma consulta sobre todas as vendas e nao simplesmente as vendas
capturadas por um sistema particular, independentemente do canal responsavel por
essa venda. Para tratar desse tipo de situagao, o banco de dados data warehouse
deve ser orientado para o assunto: organizagao em areas de assunto, como vendas,
em vez de em torno de origens de dados OLTP. A figura 4.2 mostra como as origens

de dados de vendas se transformam na area de assunto vendas do warehouse.
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Abrange assuntos de Interesse,
&m vez de areas de aplicagao

slstema de vendas Sistema de vendas

no atacadn por catalog:

Ared de interesse. vendas

Figura 7: Origem de dados de vendas

Agora, os dados desses sistemas separados podem ser acessados a partir
de um unico lugar e consultados em um unico relatério. Por exemplo, quando uma
equipe trabalhou para um grande fornecedor de computadores no inicio da carreira,
os funcionarios do fornecedor nao podiam responder a esta simples pergunta “Quem
sao nossos dez principais clientes?”. Eles podiam dizer quem eram os dez principais
clientes de computadores de grande porte. Podiam dizer quem eram os dez
principais clientes de microcomputadores. Podiam dizer quem eram os dez
principais clientes de PC. Mas essas respostas por si s6 ndo eram inteiramente
precisas, quando o fornecedor se atinha a analisar o volume total de vendas de
todos os clientes, em todas as linhas de produto.

Imagine quanto tempo era gasto, sempre que a diretoria aparecia com uma
nova pergunta. Como no existia nenhum repositorio de dados central, cada pedido
era um processo penoso. E como se tratava de um processo manual, também havia
a possibilidade de erros manuais. Apesar disso, essas eram as melhores disponiveis
na ocasiao; muitas decisoes. Se essa empresa tivesse construido um data
warehouse com uma area de assunto de vendas, a geréncia teria conseguido

informacoes muito mais precisas. Aléem disso, as informacbées a respeito dos
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clientes, reunidas a partir de varios sistemas, teriam se tornados acessiveis e
evidentes.

Nao volatil, significa que o warehouse é read-only (apenas leitura) os
usuarios nao podem gravar nele. Ao contrario dos bancos de dados operacionais, 0s
warehouses oferecem suporte principalmente a producao de relatérios e nao captura
de dados. O warehouse € um registro histérico a figura 4.3 ilustra essa diferenca

fundamental entre OLTP e data warehouse.

L Permitir a gravacao pelos usuarios

! comprometeria a integridade dos dados
18. B Lsitura S
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) ~
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Figura 8 Diferenca entre OLTP ¢ um Warehouse

Sem um componente tempo, a maior parte das informacoes € inutil. Para
dizer que as vendas foram R$ 5.000,000, 00 ndo é muito importante. Por qué? Por
que isso nao indica o periodo de tempo durante o qual as vendas foram R$
5.000,000, 00. Esse valor & relativo a 1999, 1998, janeiro de 2007 ou ao ano
corrente atée o presente momento? Claramente, o tempo € um componente muito
importante da producao de relatério e, portanto dos data warehouse.

Além disso, considere a idéia da analise da tendéncia exige o acesso aos

lados historicos. Geralmente, mais de um ano de histérico €& necessario,
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particularmente quando o negécio € sazonal. A maioria dos sistemas operacionais,
por outro lado, nao armazena um histoérico muito grande: grandes volumes de dados
sao os inimigos dos tempos de resposta. Como os sistemas operacionais sao
projetados para respostas imediatas, freqiientemente eles expurgam dados dentro
grande volumes de historico. Essa € uma das principais razées pelas quais os
warehouses freglientemente sao bancos de dados enormes. Lembre-se, contudo, de
que nem todo historico deve ser mantido no mesmo nivel de detalhes. Por exemplo,
um antigo cliente operava no negoécio de venda de alimento por atacado. O
warehouse desse cliente controlava os detalhes de cada transacao de vendas para
um més. Quando os dados tinham um més de idade, eles eram reunidos em valores

H de resumo semanais.

1 Apos dois anos. Os dados eram mantidos apenas como resumos mensais.
Isso ndo somente ajuda no desempenho das consultas aos data warehouses, mas
tambéem faz sentido no negocio. Os detalhes de toda transacao individual
geralmente se tornam menos importantes, a medida que avancamos no tempo em
relagao a essa transacao. Daqui a trés anos, que importancia tera saber que cliente
Y comprou um saco de batata, no dia 26 de janeiro? Por outro lado, se estivermos
tentando fazer uma estimativa de demanda de inverno para batatas, poderia ser

importante saber o quanto desse produto foi vendido no total, durante o més de

agosto.
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5 O PROCESSO DE KDD

Para uma melhor compreensao do processo de KDD €& necessaria uma
apresentacao dos principais elementos envolvidos em aplicagbes nesta area.
Basicamente uma aplicagao KDD €& composta por trés tipos de componentes: o
problema em que sera aplicado o processo do KDD, os recursos disponiveis para a
solucao do problema e os resultados obtidos a partir da aplicagdao dos recursos
disponiveis em busca da solucao do problema. Segue o detalhe e comentario sobre
cada um desses componentes.

» O problema a ser submetido ao processo do KDD. Este componente

pode ser caracterizado por trés elementos: conjunto de dados, o

especialista do dominio da aplicacao e objetivos da aplicacao.
. Todo conjunto de dados pode ser observado sob os aspectos
intencional e extensional (DATE, 2000). O intensional refere-se a
estrutura ou esquema do conjunto de dados. Neste contexto
encontram-se, portanto, as caracteristicas ou atributos do conjunto
de dados. Os casos ou registros compoem o aspecto extensional
do conjunto de dados. No geral, o processo de KDD deduz que os
dados serao organizados em uma estrutura tabular bidimensional
contendo casos e caracteristicas do problema a ser analisado.
Para o processo de KDD, nao requer que os dados que serao
analisados estejam em um Data Warehouses, contudo o
tratamento e a consolidagcao dos dados nesse tipo de ambiente &
extremamente util.
. O especialista no dominio da aplicagdo representa a pessoa ou
0 grupo de pessoa que conhece o assunto e o ambiente em que
devera ser realizada. Geralmente eles detém o conhecimento
prévio sobre o problema (“background knowledge”).
. Os objetivos da aplicagdo compreendem as caracteristicas
esperadas do modelo de conhecimento a ser produzido ao final do
processo. Em geral, os objetivos de uma aplicagao sao definidos

em funcao da opiniao dos especialistas no dominio desta

aplicacao sao definidos destas aplicagdes de KDD em que os
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objetivos nao estejam bem definidos no inicio do processo
(ENGELS, 1996; ENGELS et al., 1997). Tal objetivo deve ser
refinado ao longo do processo de KDD em fungao dos resultados

intermediarios obtidos.
» Os recursos disponiveis para a solucao do problema mencionado.

> O especialista em KDD representa a pessoa ou grupo de
pessoa que possui experiéncia na execugao de processo KDD.

> Recurso computacional que possa ser utilizado no processo de
analise de dados. Pode ser desde um ambiente de software que
integre diversas funcionalidades de tratamento e analise de dados
até algoritmos isolados que possam ser adaptados ao processo de
KDD.

o A plataforma computacional, conforme o préprio nome sugere, 0
mesmo indica para recursos computacionais de hardware. Quanto
maior a capacidade de processamento e memoria da plataforma

computacional, maior sera a agilidade para obter resultados.

» Os resultados obtidos a partir da aplicagao dos recursos no problema.
Compreender, fundamentalmente, os modelos de conhecimento
descobertos ao longo da aplicagao de KDD e o historico das acoes

| realizadas.

e A expressao, modelo de conhecimento indica qualquer abstracao de
conhecimento, expresso em alguma linguagem, que descreve algum
conjunto de dados” (FAYYAD et al., 1996). Todo o modelo de
conhecimento devera ser avaliado com relacao ao cumprimento das
expectativas definidas nos objetivos da aplicacdo. E muito comum
que, durante o processo KDD, sejam realizadas comparacoes entre

0s modelos de cuithecimento obtidos.
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e Os historicos sobre como o0s modelos de conhecimentos foram
gerados também e se enquadram como resultados do processo, pois

permitem uma analise critica e uma revisao das agoes realizadas.

Conforme ja foi mencionado na introducao a Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados é caracterizada por um processo que € dividido em trés partes:

Pré-processamento, Mineragao de Dados e Pos-processamento.

A etapa de Pré-processamento abrange as fungoes relacionadas a
captagao, a organizacao e o tratamento de dados. Essa etapa tem como objetivo a

preparacao para a mineragao de dados.

« Selecao de Dados — Essa fungao, também conhecida como Reduc¢ao
de Dados compreende, em esséncia a identificagao de quais
informacgdes, dentre as bases de dados existentes, devem ser
efetivamente consideradas durante o processo KDD.

« Limpeza dos Dados - Abrange qualquer tratamento realizado
selecionado de forma assegurar a qualidade dos fatos por eles
representados. Um exemplo simples de limpeza de dados seria a

definicdo de um intervalo de possiveis valores para um determinado

atributo.

« Codificacao dos Dados — Essa fungao tem como objetivo de deixar
codificado para ficarem numa forma que possam ser usados como
entrada dos algoritmos de Mineracao de Dados.

» Enriquecimento dos Dados — Essa funcao consiste em conseguir de
alguma forma mais informacao que possa ser agregada aos registros
existentes, enriquecendo os dados, para que estes fornecam mais

informacdes para o processo de descoberta de conhecimento.

Na etapa de Mineracao de Dados € realizada a busca efetiva por
l conhecimento Util no contexto Ja aplicacdo. E a principal etapa do KDD, alguns

autores referem a Mineragao de Dados e a Descoberta de Conhecimento como

sinénimos.
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Na mineracao de dados sao executados as técnicas e os algoritmos a serem
utilizados no problema em questao. Redes Neurais (HAYKIN, 1999) Algoritmos
Geneéticos (DAVIS, 1990), Modelos Estatisticos e Probabilisticos (MICHIE et al,
1994), Clusterizacao sao exemplos de técnicas que podem ser utilizadas na etapa

de Mineracao de Dados.

« Descoberta de Associagdo. Abrange a busca por itens que
frequentemente ocorram de forma simultanea em transacoes do banco
de dados. Um exemplo de marketing: durante urn processo de
descoberta de associagbes em sua vasta base de dados, uma grande
rede de mercados norte-americana descobriu que um numero razoavel
de compradores de fralda também comprava cerveja na véspera de finais
de semana com jogos transmitidos pela televisao. Com uma analise mais
detalhada sobre os dados, pode-se perceber que tais compradores eram,
na realidade, homens que, ao comprarem fraldas para seus filhos,
compravam também cerveja para consumo enquanto cuidavam das

criangas e assistiam aos jogos de televisao.

« Classificagdo: Consiste em descobrir uma fungcao que mapeie um
conjunto de registro em um conjunto de rotulos categoricos predefinidos,
denominados classes. Uma vez descoberta tal fungao pode ser aplicada
a novos registros de forma a prever a classe em que tais registros se
enquadram. Com exemplo da tarefa de classificacdo, considere uma
financeira que possua um historico com os dados de sues clientes e o
comportamento desses clientes em relagdo ao pagamento de
empréstimos contraidos previamente. Considere dois tipos de clientes:
clientes que pagaram em dia e clientes inadimplentes. Sao as classes do
problema. Uma aplicacao da tarefa de classificacao consiste em
descobrir uma fungao que mapeie corretamente os clientes que desejam
contrair empréstimos junto a financeira. Essa funcao pode ser
incorporada a um s .tema de apoio a decisao que auxilie na filtragem e

concessao de emprestimos somente a clientes classificados como bons

pagadores. Redes Neurais, Algoritmos Genéticos. Ldgica Indutiva sao
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exemplos de tecnologia que podem ser aplicadas na tarefa de
classificacao (MICHEI et al., 1994).

« Regressédo: E a busca por uma funcéao que mapeie os registros de um
banco de dados em valores reais. Esta tarefa &€ similar a tarefa de
classificacao, sendo restrita apenas a atributo numeérico. Com exemplo
de aplicacao de regressao, pode-se citar: predicao da soma da biomassa
presente em uma floresta; estimativa da probabilidade de um pacienie
sobreviver, dado o resultado de um conjunto de diagnosticos de exames;
predicao do risco de determinados investimentos, definicao de limite do
cartao de crédito para cada cliente em um banco; dentre outros.
Estatisticas Redes Neurais, dentre outras areas, oferecem ferramentas

para implementacao da tarefa de regressao.

» Clusterizagdo: Utilizada para separar os registros de uma base de
dados em subconjuntos ou clusters, de tal forma que os elementos de um
cluster compartilhem a propriedade comuns que os distingam de
elementos em outros clusters. O objetivo nessa tarefa € maximizar
similaridade intercluster. Diferente da tarefa de classificagao, que tem
rotulos predefinidos, a clusterizacao precisa automaticamente identificar
os grupos de dados aos qual o usuario devera atribuir rotulos (FAYYAD
et al., 1996a).

e« Sumarizagao: Essa tarefa, muito comum em KDD, consiste em
procurar identificar caracteristicas cornuns entre conjuntos de dados
(WEISS & INDURKHYA, 1998).

» Detecgao de Desvios: Essa tarefa consiste em procurar identificar
registros do banco de dados com as caracteristicas nao atendam aos
padrées considerados normais no contexto (Weiss & Indurkhya, 1998).

« Descobertas de Seqtiéncias: E uma extensao da tarefa de descoberta
de associagdes em jue sao buscados itens freqlentes considerando-se

varias transacgdes ocorridas ao longo de um periodo. Consideremos o

exemplo das compras no supermercado. Se 0 banco de dados possui a
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identificacao do cliente associada a cada compra, a tarefa de descoberta
de associagao pode ser ampliada de forma a considerar a ordem em os

produtos sao compradas ao longo do tempo.

A expressao Operagcdo de KDD se refere a qualquer fungao das etapas
operacionais do KDD. Como operacoes de KDD, podem ser citadas: Selecao de
Dados, Limpeza de Dados, Codificagao, Descoberta de Associagdo, Regressao,
Simplificagcao de Modelos de Conhecimentos, dentre inimeras outras.

As operagbes de KDD pertencentes a etapa de Mineracdao de Dados
recebem denominagao especial de Tarefas de KDD ou ainda Tarefa de Mineragéo
de Dados.

A expressao Tecnica de KDD se refere a qualquer teoria que possa
fundamentara implementagcao de um meétodo de KDD. Abaixo seguem algumas

ilustragoes deste conceito:

® A teoria de Redes Neurais subsidia o desenvolvimento das Maquinas
de Suporte Vetorial (SVM — Support Vector Machnes) (HAYKIN 1999),

que por sua vez, sao aplicaveis em tarefa de Classificagao.

® O Metodo NFHB-Class (GONCALVES 2001) baseia-se na combinacgao
de principios da Teoria da Logica Nebulosa e Redes Neurais e pode ser

aplicado em operagoes de classificagao.

® O Método Rule Envolver (LOPES et al., 1999) foi concebido a partir da
Teoria de Algoritmos Genéticos (DAVIS 1999) e pode ser aplicado em
operagoes de Classificacao e Sumarizagao (FAYYAD et al., 1996a).

Existem varios tipos de técnicas e de algoritmos para Mineracao de Dados,
podem ser subdivididos em: Técnicas Tradicionais, Técnicas Especificas e Técnicas
Hibridas.

« Teécnicas Tradicionais: Sao tecnologias, que existem independentes do
contexto da Minera~ao de Dados. Em geral, produzem bons resultados

também em aplicagbes de KDD. Como exemplo de tecnologias

tradicionais pode ser citado
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- Redes Neurais: Uma rede Neural Artificial (RNA) € uma técnica
computacional que constroi um modelo matematico inspirado em
um sistema neural biologico simplificado, com capacidade de
aprendizado, generalizacao, associagao e abstracdo. As redes
tentam aprender padrdes diretamente a partir dos dados através
de um processo de repetidas apresentagdes dos dados a rede, ou
seja, por experiéncia.

. Légica Nebulosa (Foz Légica): E uma técnica que permite
construir sistemas que lidem com informacées imprecisas ou
subjetivas. Diferente da Logica Classica, a Logica Nebulosa
oferece flexibilidade na definicao e nas avaliagdes de conceitos.

o Algoritmos Geneéticos (AG): Sao modelos de otimizacgao,
inspirados na evolucdo natural e na genética aplicados a
problemas complexos de otimizagao.

o Estatisticas: Fornece diversos modelos e técnicas tradicionais
para analise e interpretacdao de dado. Por exemplo: Redes
Bayesianas, Analise Discriminante, Analise Exploratoria de dados,
entre outros (MICHIE et al, 1994).

« Técnicas Especificas: Sao tecnicas desenvolvidas especificamente
para aplicagao em tarefas KDD. Como exemplo de técnica especifica,
podemos citar o algoritmo Apriori, desenvolvido especificamente para a
tarefa de Descoberta de Associagdo. Diversos algoritmos tais como DHP,
Partition, ParMaxExclat, dentre outros, foram originados a partir do

Apriori.

« Técnicas Hibridas: Convém mencionar que técnicas podem ser
combinadas de forma a gerar os chamados hibridos. Ha varias formas de
se definir sistemas hibridos. De uma forma simples, sistemas hibridos
sao aqueles que utilizam mais e uma técnica para a solugdo de um
problema de mode.ugem. A grande vantagem desse tipo de sistema
deve-se ao sinergismo obtido pela combinagao de duas ou mais técnicas

de modelagem. Este sinergismo reflete-se na obtengao de um sistema
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mais poderoso (em termos de poder de interpretacao, de aprendizado, de

estimativa de parametros, de generalizacao, dentre outros) e com menos

deficiéncias.

Hibrido Sequencial — Neste modelo, um sistema com
paradigma 1 atua como entrada de outro sistema com
paradigma 2, como ilustrado na Figura 5.1. Um exemplo, dessa
combinacao seria o caso de se usar um pre-processador fuzzy
ou estatistico acionando uma rede neural. Essa € a forma mais
fraca de hibridizacao, sendo que alguns pesquisadores nem a

consideram como, efetivamente um sistema hibrido.

Paradigma 1 .
ENTRADA N SAIDA
+

v

Paradigma 2

Figura 9: Hibrido Seqiiencial

Hibrido Auxiliar — Neste modelo, um subsistema constituido
pela técnica do paradigma 2 € chamado pelo subsistema
implementado pelo paradigma 1, retornando ou realizando
alguma tarefa auxiliar. A figura 5.2 ilustra este modelo de
hibridizacao. Como exemplo desta combinacao de paradigmas
pode-se citar um sistema em que uma rede neural invoca um
algoritmo genético para otimizagcao de seus pesos, ou de sua

estrutura. Neste caso, tem-se um maior grau de hibridizagao

em comparagao com o hibrido sequencial.
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Subsistema 1 Subsistema 2 |
ENTRADA | _
_—» ———»

(Paradigma 1) (Paradigma 2) ‘

Figura 10. Modelo Hibrido Auxiliar

e Hibrido Incorporado — Nessa forma de combinacao entre os
dois paradigmas nao ha uma separagao nitida entre os dois
subsistemas. Pode-se dizer que o primeiro paradigma contéir
o segundo e vice-versa. A figura 5.3 traz uma representacao
deste modelo. Um exemplo deste modelo é o caso de um
sistema neuro-fuzzy hibrido em que um sistema de inferéncia
fuzzy & implementado segundo a estrutura de uma rede neural.
Aqui a hibridizagao € a maior possivel. Ha sistemas em que a
hibridizagao € de um grau tao elevado que nao é possivel a

separacao dos dois paradigmas.

Subsistema 1 ‘

ENTRADA _ SAIDA
(Paradigma 1) >

Subsistema 1

(Paradigma 1)

Figura 11: Modelo Hibrido Incorporado
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6 MINERACAO DE DADOS

A Mineracao de Dados € a principal etapa do processo de KDD. Nessa
etapa ocorre a busca efetiva por conhecimento novos e uteis a partir dos dados. Por
esse motivo, diversos autores referem-se a Mineragcao de Dados e ao Processo de
KDD de forma indistinta, como fossem sinénimos.

A execucao da etapa de Mineracao de Dados compreende a aplicagao de
algoritmos sobre os dados procurando abstrair conhecimento. Conforme ja foi
informando estes algoritmos sao fundamentados em técnicas que procuram,
segundo determinados paradigmas explorar os dados de forma a produzir modelos
de conhecimento.

Todo conjunto de dados no processo de KDD corresponde a uma base de
| fatos ocorridos que devem ser interpretados como um conjunto de pontos e um
hiperespaco de dimensdo K. A dimensao da base de fatos € determinada pelo
numero de atributos do conjunto de dados em analise. A figura 6.1 mostra o exemplo
no contexto da analise de crédito na quais trés informacoes estao representadas em
um plano cartesiano. Os eixos correspondem aos atributos Renda e Despesas.
Cada ponto representa um caso. O simbolo associado a cada caso (“circulos” e
“xis") fornece a terceira informacgao, que coiresponde ao comportamento do cliente
quanto ao pagamento do crédito concedido.

Por outro lado, todo processo de KDD deve ser norteado por objetivos. Os
objetivos de um processo KDD compreendem a definicao da tarefa de KDD a ser
executada e da expectativa que os conhecedores do dominio da aplicagao tenham
com relacao ao modelo de conhecimento a ser gerado. A partir dessas definicoes, o
especialista em KDD tem condi¢cdes de delinear que tipos de padroes devem ser
abstraidos a partir dos dados.

O tipo de padrao desejado em nosso exemplo € uma funcao que separe da
melhor forma possivel a classe dos clientes negligentes da classe dos clientes nao
negligentes. Sao finitas as possibilidades de fungbes, também denominadas
hipoteses, que tenha como objetivo separar os dois conjuntos. Tais hipoteses
pertencem a um espago de padrées, normalmente infinito, que deve ser percorrido
pelo algoritmo de Mineragao de Dados em busca de elementos que atendam a
determinadas a determinadas condi¢oes, que sao as expectativas com relagao ao
modelo de conhecimento desejado. No exemplo, as hipéteses que interessam a
financeira sao aquelas que conduzem a uma taxa de erro de no maximo de 5% dos
casos analisados.
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Renda

Figura 12: Base de fatos de uma financeira Hiptética

O conceito de medida de interesse é essencial ao processo de KDD por dois
motivos principais:

a) Medidas de Interesse pode ser usada apds a etapa de Mineracao de
Dados (etapa de pos-processamento) a fim de ordenar ou filtra os padrées
descobertos de acordo com o grau de interesse associado a estes padroes.

b) Medidas de interesse podem ser usadas para guiar o restringir o espaco
de busca da Mineragdo de Dados, n.elhorando a eficiéncia da busca ao eliminar
conjuntos de padrées que nao satisfacam a condigcdes predeterminadas.

Existem basicamente dois tipos de medidas de interesse que podem ser
associadas aos modelos de conhecimento em Mineragcao de Dados: medida de
interesse objetiva e medidas de interesse subjetivas.

A medida de interesse objetiva sdo baseadas na estrutura dos padroes

fescobertos e nas estatisticas a eles relacionados. A taxa de erro mencionada em
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nosso exemplo € uma ilustracao de medida de interesse objetiva acerca de modelos
de conhecimento.

As medidas de interesse subjetivas sao em crencas que os especialistas no
dominio da aplicacao tenham com relagdo aos dados e aos modelos de
conhecimento gerados. Surpresa (conhecimento ndo esperado), contradicoes
(conhecimento que contrariem determinadas expectativas dos especialistas), ou
ainda alternativas de agoes estratégicas (conhecimentos que oferecam informagoes
estratégicas) sao exemplos de medidas de interesse subjetivas. Padroes esperados
podem ser considerados interessantes caso confirme suspeitas dos especialistas em
determinados temas. A avaliagdo envolve esse tipo de medida depende, muitas
vezes, da visualizagao e da interpretacao dos resultados obtidos, normalmente
realizadas na etapa de pos-processamento.

Considere ainda que, por razées de segurancga e confiabilidade do processo,
a financeira deseja que o modelo de conhecimento seja transparente, de forma que
os especialistas em credito da instituicao sem capazes de ler, entender e analisar o
conhecimento gerado. Em funcao desta expectativa, o especialista em KDD deve
restringir o conjunto de algoritmos de Mineragao de Dados aos algoritmos cujos
modelos de conhecimento gerados sejam interpretaveis pelo homem. Algoritmos tais
como C4.5 e Rough Sets podem ser utilizados. Por outro lado, algoritmos como
Back-Propagation e K-NN devem ser descartados diante desse tipo de expectativa.

Um outro fator que influencia na escolha dos algoritmos de Mineragao de
Dados a serem utilizados em cada problema diz respeito aos tipos de variaveis
envolvidas. Determinados algoritmos possuem restrigbes quanto aos tipos de
variaveis existentes no conjunto de dados. Neste caso, duas alternativas podem ser
consideradas a) elimina-se do conjunto de algoritmos de Mineragao de Dados todos
aqueles que forem incompativeis com os tipos de variaveis envolvidos no problema;
ou b) opta-se por utilizar um determinado algoritmo de Mineragao de Dados e
realizar todo o pre-processamento sobre o conjunto de forma a torna-lo compativel
com o algoritmo desejado.

Um conceito muito importante e muito utilizado em Mineracao de Dados ¢ a
nogao de similaridade. Uma ve. que o conjunto de dados pode ser interpretado com

um conjunto de pontos em um espago k-dimensional, o conceito de similaridade
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entre dois pontos pode ser traduzido como a distancia entre estes pontos. Quanto
maior a similaridade, menor a distancia entre os pontos.
O conceito de distancia & formalizado com uma fungao D : E x E R (a cada

par de pontos associo um valor real) que atende as seguintes restricoes:

. D(x,y) = D(y,x)
. D(x.y) || D(x,z) + D(z,y)

Exemplo comuns de distancia sao:

n

Distancia Euclideana: d(X,Yj\i/ (Xi - Yi)?

1=1

n

Distancia de Hamming (City-Block): d(X,Y) = [[Xi-Yil

Distancia de Minkowski: d(X,Y) = (1 |X; - YiF)'*F
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Diversos algoritmos de Mineragao de Dados, com destaque para o K-NN (K
Nearest Neighbors — K Vizinhos mais Préximos) utilizam o conceito de distancia

entre os registros do banco de dados.

Um outro conceito muito importante envolvido no processo de KDD é mais
especificamente na etapa de Mineragao de Dados refere-se a capacidade que
determinados algoritmos tém de aprender a partir de exemplos. Tais algoritmos
aprendem os relacionamentos eventualmente existentes entre os dados, retratando

o resultado deste aprendizado nos modelos de conhecimento gerados.

As principais abordagens de aprendizado normalmente aplicadas em
Mineracao de Dados sao: aprendizado supervisionado e aprendizado néo

supervisionado.

O aprendizado supervisionado compreende a abstracao de um modelo de
conhecimento a partir dos dados apresentados na forma de pares ordenados
(entrada, saida desejada). Por entrada entenda-se o conjunto de valores das
variaveis de entrada do algoritmo pra um determinado caso. A saida desejada
corresponde ao valor que se espera que o algoritmo possa produzir sempre que
receber os valores especificados em entrada. O Back-Propagation e C4. 5 sao
exemplos de algoritmos que utilizam a abordagem de aprendizado supervisionado.
Algoritmos deste tipo necessitam de pelo menos dois conjuros de dados: conjunto
de treinamento e conjunto de teste. O modelo de conhecimento é abstraido a partir

do conjunto de treinamento e avaliado a partir do conjunto de testes.

No aprendizado nao supervisionado nao existe a informacao da saida
desejada. Os algoritmos partem dos dados, procurando estabelecer relacionamento

entre eles. Com exemplos classicos de algoritmos que utilizam aprendizado

supervisionado estao o K-Mea~s e o Apriori.
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8 CLUSTERIZACAO

8.1 VISAO GERAL

A tarefa de Clusterizagdo, também chamada de Agrupamento, é usada para
particionar os registros de uma base de dados em subconjuntos ou clusters, de tal
forma que elementos em que um cluster compartilhe um conjunto de propriedades
comuns que os distingam dos elementos dos outros clusters. O objetivo desta tarefa
€& maxima similaridade intraclustear e minimizar similaridade intercluster. Diferente
da classificacao que tem rotulos predefinidos, a clusterizacdo precisa
automaticamente identificar os rotulos. Por esta razao, a clusterizagao é também
denominada inducac nao supervisionada. A clusterizagao pode ser definida como
uma das tarefas basica da Mineragao de Dados que auxilia o usuario a realizar

agrupamentos naturais de registros em um conjunto de dados.

A analise de clusters envolve, portanto, a organizacdo de um conjunto de
padroes (usualmente representados na forma de vetores de atributos ou pontos em
um espaco multidimensional — espaco de atributos) em clusters, de acordo com
algjuma medida de similaridade. Intuitivamente, padroes pertencentes a um dado
cluster devem ser mais similares entre si (compartiham um conjunto de
propriedades comuns) do que em relagao a padroes pertencentes a um dado cluster
devem ser mais similares entre si (compartiiham um conjunto de propriedades

comuns) do que em relacao a padroes pertencentes a outros clusters.

Em geral, o processo de clusterizagdo requer que o usuario determine qual o
numero de grupos a ser considerado. Com base neste numero, os registros de
dados sao entao separados nos grupos de forma que registros similares fiquem-nos
mesmos grupos e registros diferentes em grupos distintos. Uma vez, tendo esses
grupos, é possivel fazer uma analise dos elementos que compéem cada um deles,
identificando as caracteristicas comuns aos seus elementos e, desta forma, podendo

criar um rotulo que represente cada grupo.

A presenca de cudos distribuidos em um espago de grande
dimensionalidade (muitos atributos) dificulta a deteccao de cluster. Os clusters

podem estar imersos em algum subespaco do espaco de dados original.
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Formalmente para o processo de clusterizacao, supGe-se a existéncia de n
pontos de dados x1, x2... xn tais que cada ponto pertengca a um espago d
dimensional Rd. A tarefa de clusterizagao desses pontos de dados, separando-os
em k clusters consiste em encontrar k pontos mj em Rd de tal forma que a

expressao:

Z min; d? (x;, m;)
I

N

Seja minimizada, onde d2(xi, mj) denota uma distancia entre xi e mj. Os
pontos mj sao denominados centroides ou meédias dos clusters. Informalmente, o
problema descrito acima consiste em encontrar k centroides de clusters de tal forma
que a distancia entre cada ponto de dado e o centroide do cluster mais proximo seja
minimizada. Pode-se perceber pelo exposto anteriormente que a tarefa de

clusterizagao € um problema NP-completo.
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Para que os algoritmos de clusterizagdao possam efetuar sua tarefa é
necessario que sejam utilizadas estruturas de dados capazes de armazenar os
objetivos a serem processados ou as informagdes sobre as relagoes entre estes.
Algoritmos de clusterizacao que trabalham com dados armazenados na memoria
principal, normalmente, utilizam uma das seguintes estruturas de dados no seu
processamento:

« Matriz de dados — As linhas representam cada um dos objetos a serem
clusterizados e as colunas, os atributos ou caracteristicas de cada objeto.
Considerando n objetos cada qual com p atributos, obtém uma matriz n x

p a matriz abaixo.

} Xll x]_‘ X]; X]p
Xop X Xoz oo Xy |
X - X_':[ x_il X_;_; X;p |

|
|
>(nl xnl xn.‘w xnp ‘

« Matriz de similaridade — Cada elemento da matriz representa uma
distancia entre pares de objetos. Visto que a distancia entre o objeto j e
o objeto /, nao é necessario armazenar todas as distancias entre os
objetos. Aqui, considerando n objetos a serem clusterizados, obtém-se

uma matriz quadrada de tamanho n x n como a que segue.
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0
D(1,2) 0
D(31) D(32) 0

D(n,1) D(n2) DMn3) .. O

O ponto d(i, j) representa a distancia ou similaridade entre o objetivo i e o J.
Como as medidas de similaridade expressam o conceito de distancia, estas sao
sempre numeros positivos. Quanto mais préximo de zero for d(i, j), mais similares
serao os objetos.

‘Quando um algoritmo que trabalha com matrizes de similaridade recebe
uma matriz de dados, ele primeiro a transforma em uma matriz de similaridade antes
de iniciar o processo de clusterizagao” (HAN & KEMBER, 2001).

Existem varias técnicas e métodos de clusterizagcao. Entre os principais
algoritmos de clusterizagao podem ser citado: K-Means, Fuzzy K-Means, K-Modes e
K-Meodid.

Cabe ressaltar que, para que se obtenha uma melhor clusterizagao dos
dados, alguns requisitos que devem ser atendidos (CALANTONIO, 2001) pelos
algoritmos que implementam tal tarefa:

» Descobrir clusters com forma arbitraria — A forma de clusters,
considerando o espaco euclidiano, pode ser esférica, linear, alongada,
eliptica, cilindrica, espiralada etc. Os métodos de clusterizagao baseados
nas medidas de distancias Euclidiana ou Manhattam tendem a encontrar

clusters esféricos de tamanho e densidade similares.

« |dentificar clusters de tamanhos variados — Além da forma, alguns

métodos tendem a fazer os clusters com tamanho homogéneo.

« Aceitar os diver:. s tipos de vaiaveis possiveis — Os métodos tém que

ser capazes de lidar com variaveis continuas discretas e nominais.
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« Ser insensivel a ordem de apresentacao dos objetos — Um mesmo
conjunto de objetos quando apresentado em deferentes ordenamentos

deve conduzir aos mesmos resultados.

« Trabalhar com objetos com qualquer nimero de atributos (dimensoes)
- Os olhos humanos sao bons para julgar a qualidade de clusters com até
trés dimensdes. Os metodos devem manejar, com eficiéncia, objetos com

altas dimensoes e fornecer resultados compreensiveis.

« Ser escalavel para lidar com qualquer quantidade de objetos — Uma
base de dados de grande porte pode conter milhdes de objetos. Os
metodos devem ser rapidos e escalonaveis em fungdo do nimero de

dimensoes e de guantidade de objetos a serem clusterizados.

« Fornecer resultados interpretaveis e utilizaveis — As descricoes dos
clusters devem ser facilmente assimiladas. Em geral, os usuarios
esperam que os resultados dos clusters sejam interpretaveis,
compreensiveis e utilizaveis. Assim, & importante que os algoritmos

utilizem representagoes simples.

« Ser robusto na presenca de ruidos — As maiorias da base de dados do
mundo real contem ruidos, dados desconhecidos ou erréneos. A

existéncia deles nao deve afetar a qualidade dos clusters obtidos.

» Exigir o minimo de conhecimento para determinar os parametros de
entrada — Os valores apropriados sao frequentemente, desconhecidos e
dificeis de determinar, especialmente, para conjuntos de objetos de alta
dimensionalidade e de grande numero de objetos. Em alguns métodos,
os resultados do processo de clusterizagao sao bastante sensiveis aos

parametros de entrada.

« Aceitar restricdes — Aplicagoes reais podem necessitar agrupar objetos
de acordo com varios tipos de restricoes. Assim sendo, os métodos
devem encontrar grupos de dados cujas estruturas satisfacam as

restricbes especific~as.
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« Encontrar o numero adequado de clusters — Encontrar o numero
natural de clusters de um conjunto de objetos & uma tarefa dificil. Muitos

métodos precisam de um valor de referéncia, especificado pelo usuario.

“‘Nenhuma técnica de clusterizacao atende a todos esses requisitos
adequadamente, embora um trabalho consideravel tenha sido feito para atender a
cada aspecto separadamente” (CARLANTONIO, 2001).

Os métodos de clusterizacao mais conhecidos e utilizados sao os metodos

por particionamento e métodos hierarquicos.

Os algoritmos de clusterizagao por particionamento dividem a base de
dados em k grupos, onde o usuario escolhe o numero k. Inicialmente, estes
algoritmos escolhem k objetos como sendo os centros dos k clusters. Os objetos sao
entdo divididos entre os k clusters de acordo com a medida de similaridade adotada,
de modo que cada objeto fique no cluster que forneca o menor valor de distancia
entre o objeto e o centro do mesmo. Os algoritmos utilizam entao, uma estrategia
iterativa, que determinar se os objetos devem mudar de cluster, fazendo com que

cada cluster contenha somente elementos similares entre si.

Apbs a divisao inicial, ha duas possibilidades na escolha do “elemento” que
vai representar o centro do cluster, e que sera referencia para o calculo da medida

de similaridade:

®Pode-se utilizar a media dos objetos que pertencem ao cluster em questao,
também camada de centro de gravidade de cluster. Essa € a abordagem
conhecida como k-means, nome de um dos mais importantes algoritmos de

clusterizagao.

®Pode-se também escolher como representante do cluster o objeto que encontra
mais proximo ao centro da gravidade do cluster. Essa abordagem e conhecida

como k-medoids, e o elemento mais proximo ao centro € chamado de meloid.

Os métodos de clustuiizacao por particionamento produzem agrupamentos

simples. E importante destacar que esses algoritmos sao efetivos se o numero de
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clusters k puder ser razoavelmente estimado, se os clusters forem de forma convexa

e possuirem tamanho e densidade similares.

Os métodos de clusterizacao por particionamento tentam fazer os k clusters
tao compactos e separados quanto possivel. Quando os clusters sao compactos,
densos e bastante separados uns dos outros, os métodos trabalham melhor, mas
quando existem grandes diferencas nos tamanhos e geometrias dos diferentes
clusters, os métodos por particionamento podem dividir desnecessariamente

grandes clusters para minimizar a distancia total calculada.

Os algoritmos de clusterizacao hierarquicos criam uma decomposicao
hierarquica de base de dados. A decomposi¢ao hierarquica é representada por um
dendrograma, uma arvore que iterativamente divide a base de dados em

subconjuntos menores ate que cada subconjunto consista de somente um objeto.

Em tais hierarquias, cada no da arvore representa um cluster de base de

dados. O dendrograma pode ser criado de duas formas:

1.Abordagem aglomerativa (bottom-up): Parte-se da folhas para a raiz. Coloca-
se, inicialmente, cada objeto em seu proprio cluster (ou seja, todos os objetos
estao separados), totalizando n clusters. Em cada etapa, calcula-se a distancia
entre cada par de clusters. Essas distancias sao, geralmente, armazenada em
uma matriz de similaridade. Entao, sao escolhidos dois clusters com distancia
minima juntando-os em seguida. Atualiza-se a matriz de similaridade. Esse
processo continua até que todos os objetos estejam em um Unico cluster (o nivel
mais alto de hierarquia), ou até que uma condicdo de término ocorra (por

exemplo, o numero de clusters desejado tenha sido alcangado).

2.Abordagem divisa (top-down): Parte-se da raiz para as folhas. Inverte-se o
processo por comegar com todos os objetos em um unico cluster. Em cada
etapa, um cluster e escolhido e dividido em dois clusters menores. Esse
processo continua até que se tenha n clusters ou até que uma condicdo de

término acontecga.

8.2 CLUSTERIZACAO = CLASSIFICACAO
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A tarefa referenciada por “Clusterizacao -> Classificagao” € uma tarefa
composta muito comum em aplicacées de KDD. Encadeia as tarefas primarias de

Clusterizacao e de Classificacao.

Aplicavel em situagbes em que os registros de dados nao estejam

enquadrados em classes predefinidas, esta tarefa consiste em:

1. Agrupar os dados em fungao de sua similaridade. Utiliza-se para
tanto, algum método de clusterizagdo de dados. Em geral, os
meétodos de clusterizagao incluem um novo atributo no conjunto de
dados original, de forma que este novo atributo indique a qual cluster

cada registro pertence.

2. Cada roétulo de cluster passa a ser considerado como uma classe. No
novo conjunto de dados, os registros estao enquadrados em classes.
A partir de entao, algoritmos de classificagdo podem ser aplicados de
forma a gerar modelos de conhecimentos que possam prever a
classificacao de novos registros a partir das caracteristicas dos

dados.

Recomenda-se, para aplicagcao desta tarefa, que o usuario disponha de
alguma ferramenta operacional de KDD que possua algoritmos de clusterizacéo e
classificacao e que possa aplica-los de forma integrada, evitando assim, eventuais

dificuldades operacionais de manipulagées dos conjuntos de dados original e final.

8.3 CLUSTERIZACAO - SUMARIZACAO

A tarefa referenciada por “Clusterizacao -> Sumarizacao” & do tipo composta
e muito comum em aplicagdes de KDD. Encadeia as tarefas primarias de

Clusterizacao e de Sumarizagao.
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Aplicavel em situagdes nas quais o conjunto completo de registros do banco

de dados disponha de pouca similaridade entre seus elementos, esta tarefa consiste

em:.

1. Agrupar os dados em funcao de sua similaridade. Utiliza-se, para
tanto, algum método de clusterizacao de dados. Cada cluster passa a
ser considerado isoladamente como um novo conjunto de dados
Para tanto, o conjunto de dados original € segmentado em tantos
conjuntos quantos forme os clusters gerados.

2. Cada novo conjunto de dados € entao apresentado a um algoritmo de
sumarizacao que descreve as principais caracteristicas dos registros

envolvidos naquele conjunto.
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9 ALGORITMOS DE CLUSTERIZAGAO

91 K-MEANS

O algoritmo k-means € um meétodo popular da tarefa de Clusterizacao.
Tomam-se, randomicamente, k pontos de dados (dados numéricos) como sendo 0s
centroides (elementos centrais) dos clusters. Em seguida, cada ponto (ou registro da
base de dados) é atribuido ao cluster cuja distancia deste ponto em relagcao ao
centréide de cada cluster € a menor dentre todas as distancias calculadas. Um novo
centroide de cada cluster € computado pela média dos pontos do cluster,
caracterizando a configuracao dos clusters para a2 iteragao seguinte. O processo
termina quando os centroides dos clusters param de se modificar, ou apés um

numero limitado de iteragdées que tenha sido especificado pelo usuario.

O algoritmo k-means toma um parametro de entrada k, e devido um conjunto
de n objetos em k cluster tal que a similaridade intracluster resultante seia alta, mas
a similaridade intercluster seja baixa. A similaridade em um cluster € medida em

respeito ao valor médio dos objetos neste cluster (centro de gravidade do cluster).

A execugao do algoritmo k-means consiste em primeiro, selecionar
aleatoriamente k objetos, que inicialmente representam cada um a média de um
cluster. Para cada um dos objetos remanescentes, é feita a atribuicao ao cluster ao
qual o objeto & mais similar, baseando na distancia entre o objeto e a media do
cluster. A partir de entao, o algoritmo computa as novas medias de um cluster. Este

processo se repete até que uma condigcao de parada seja atingida.

O funcionamento do algoritmo k-means encontra-se resumido na figura 9.1
O algoritmo tenta determinar k particoes que minimizem a fungao do erro quadrado.
"Apresentar bom desempenho quando os clusters séao densos e compactos e bem
separados uns dos outros.” (CARLANTONIO, 2001).

Cabe ressalta que a necessidade do usuario ter que especificar k, o numero
de cluster, com antecedéncia pode ser visto como uma desvantagem. Em geral

diversos experimentos variando o valor de k devem ser realizados.
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O método k-means nao € adequado para descobrir clusters com formas nao

convexas ou clusters de tamanhos muito diferentes (CARLANTONIO, 2001).

Existem objetos que nao seguem o comportamento geral dos dados. Esses
objetos, que sao diferentes ou inconsistentes em relacao ao conjunto de dados
formado, sao chamados de ruidos (outliers). O metedo k-reans é sensivel a ruidos,
visto que pequeno numero de dados ruidosos pode influenciar, substancialmente, os

valores meédios do cluster.

Muitas variagcoes do método k-means sao encontradas atualmente. Em
geral, essas variagoes diferem na selegcao da k meédias inicias, no calculo da

similaridade, ou na estratégia para calcular a média dos clusters.

O algoritmo k-means € inicializado com os centros (medias) colocados em
posi¢coes aleatorios. A busca pelo centro comum se faz de forma iterativa. Apos essa
inicializagao, os objetos restantes sao agrupados conforme a distancia em que se

encontram das medias.

92 K-MODES

O algoritmo k-modes é uma variagao do método k-means, s6 que utilizado
para clusterizagao dados categodricos (nominais). Em geral. no lugar do calculo da
media, calcula-se a moda (valor que aparece com maior frequéncia) dos objetos,
usando medidas de similaridade para tratar objetos categoéricos, e usando metodo

baseados em freqiéncia para atualizar as modas dos clusters.

9.3 K-PROPOTYPES

O método k-prototypes é a integragcao dos metodos k-means e k-modes.
Esse método pode ser aplicado a bases de dados que contenham tanto atributos

numericos quanto atributos categoricos.
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94 K-MEDOIDS

O algoritmo k-medoids baseia-se, primeiramente, em encontrar o medoid
(objeto mais centralmente localizado em um cluster). Os objetos restantes sao entao
clusterizados com o meloid por um nao meloid, visands a meihoria da clusterizagao.
A qualidade €& estimada usando uma fungao custo que mede a similaridade media

entre os objetos e o meloid de seu cluster.
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A diferenca basica entre o K-Means e K-Medoids € que no segundo, cada

cluster & representado por um dos registros pertencentes ao cluster. No primeiro, o

elemento representante de cada cluster € a média dos registros que pertencem ao
cluster.
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10 JAVA DATA MINING API

10.1 MINERE SEUS DADOS COM A JDM, EXPLORE AAPI JAVA DATA
MINING

A APl Java Data Mining (JDM) € a primeira tentativa de criagcao de um
padrao Standard que permita as aplicagbes usarem ferramentas de forma
independente do motor do dataming. A JDM promete trazer para a Mineracao de
Dados o que o JDBC trouxe para o acesso a Base de Dados e fazer da Mineragao

de Dados uma ferramenta util para as empresas.

Consultas e navegacao representam as principais maneiras de interagir com
os dados hoje. Uma aplicacao de consulta que utiliza expressao de linguagem de
consulta como SQL ou XPATH, executando em um conjunto de dados, ira produzir

um subconjunto de dados.

Data mining “é o processo para encontrar padrbes e relacionamentos nos
dados, e usar esse conhecimento para classificar novos dados ou ganhar
introspeccoes”, diz Mark Hornick, Oracle Senior Manager para Data Mining
Techonologies e SPEC para o Java Data Mining APl ou JDM (JSRs 73 and 247).

Até recentemente os dados de mineracao esteve sobre o dominio de
especialistas altamente qualificados. Ferramentas de Data Mining eram
tradicionalmente construidos em empresas ou em produtos fornecidos com
interfaces especificas. Com resultado aplicagbes Java, nao tinha qualquer maneira
de interagir com softwares de Data Mining. A situacao foi semelhante para acessar
base de dados com JDBC padrao: Cada aplicacdo teve que confiar na API dos
produtos especificos para o acesso dos dados. A API Java Data Mining (JDM) define
como ira interagir com sistemas de Mineracao de Dados. "UDM e compreendido
melhor como o JDBC para mineragao de dados” o "JDBC é uma APl muito popular e
nos gostariamos de ver o JOM similarmente igual a ele, utilizando para executar

mineragdo de dados” diz Horn'~k da Oracle.

Por que a mineragao de dados é um jogo de atividades complexas a

especificagao inicia da JDM surgiu apenas em 2004 e depois dessa surgiu uma nova
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versao que define algumas caracteristicas que foram deixadas de fora da
especificacao anterior. JOM 2.0(JSR 247) foi aceito para a JCP em Junho de 2007, e

‘ que visa definir muitos recursos adicionais, ficaram de fora da especificacao 1.0.

Sera explicado neste capitulo o conceito do Data Mining na JDM, e sera um

) codigo com exemplo, explicando o uso a utilizacao da JOM.

‘ 10.2 Transformando Dados em Conhecimento

Um dos principais objetivos da mineracao de dados é/ou para ajudar a
entender o passado, ou tentar prever o futuro com base nos dados passados. Para
esses fins, as técnicas da mineragao de dados ajuda a identificar padroes de um
grande armazem de dados e com isso constréi modelos de dados concisos. Tais
modelos capturam as caracteristicas esséncias dos dados subjacentes, ajudando os
seres humanos a ganhar novas perspectivas no conhecimento baseado nesses
dados. A mineragao de dados difere de outros mecanismos de acesso a dados,
tanto em processo e técnica. “Quando vocé formular teorias e as testam isso é o
raciocinio dedutivo. O Data mining é o contrario ele é indutivo” Homick da Oracle. “E
freqliente ouvir pessoas dizerem Eu minerei os dados. Mas eles estdo fazendo
apenas buscas. Mesmo uma complexa consulta SQL executando em uma grande
base de dados € apenas uma extragdo de dados um resumo detalhado. OLAP
(Processo Analitico Online) permite-lhe fazer cortes em cubos de dados. mas isso
ainda nao é mineragdo de dados. Dados minerados dio a capacidade de olhar para

o futuro, e fazer previsdes, para extrair informagées de um individuo que néo teria

como discernir por causa da complexidade da quantidade de dados” Horick da

Oracle.

Um sistema de mineragao de dados consiste em um motor de mineracao de
dados e em um repositério que persiste a mineracao de dados em artefatos, tais
como os modelos criados no processo. Uma das principais vantagens na APl JDM é

que ele abstrai para fora dos componentes, das tarefas, e até mesmo algoritmos de

um sistema de mineragao de dados.
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Data Mining Application

Data Mining API (JDM)

Data Mining Engine (DME)

Mining Object Repository (MOR) Mining data
Figura 15 Componentes de um sistema de Data Mining.

Construir um modelo de mineracao de dados comecga tipicamente com a
identificacao de padroes recorrentes nos dados, e em seguida, sintetizar os padroes
de uma forma que Ihes permite comunicar aos seres humanos ou outras maquinas.
Modelos podem assumir a forma de uma representagdo grafica, um conjunto
equagoes, uma rede neural, ou mesmo um conjunto de regras. Os modelos podem
ser aplicados aos novos dados, ou avaliado ou aperfeicoado na presenca de cada

vez maiores conjuntos de dados. O processo pode ser resumido da seguinte forma:

Decida o que vocé vai querer aprender. A primeira, e mais importante
passo é decidir que tipo de novos conhecimentos ou introspeccao que
quiser ganhar com os dados. Quanto mais especifico for, maior sera a
probabilidade de ter um bem sucedido processo de mineragcao de dados.
Por exemplo, querer descobrir quais as promog¢des ira dispor para
aqueles feriados, com isso podera criar estratégias de vendas para
futuras vendas. Ou, pode-se querer prever que os clientes sao
susceptiveis para comprar um produto que esta preste a introduzir a
venda. Em outro exemplo, pode querer identificar ponteciais galaxias de

um ceu.

P—'
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Selecione e prepare seus dados. Assim que estiver decidido sobre o
objetivo, € necessario identificar os dados que podera ajudar a alcancar
esses objetivos. Por exemplo, os registros das vendas e as listas de
anuncios podem ser relevantes a decidir-se o que os fatores contribuiram
para o sucesso das vendas. Conjuntos de dados relevantes sao
raramente no formato adequado para a mineracao de dados.
Frequentemente tem que transformar os dados, possivelmente limpeza de

registros incompletos.

Escolha e configure as tarefas que serao mineradas. Em seguida, deve
decidir sobre como sera a mineracao de dados e executar essa tarefa.
Apos ter selecionado tera, em seguida, de configurar essa tarefa com
parametros adequados. No JDM API, essa configuragao € especificada

com configuragoes.

Selecione e configure os algoritmos de mineragao. Definicées permitem-
Ihe selecionar algoritmos para uma tarefa de mineragdo. Muitos
algoritmos de mineracao de dados estao disponiveis para uma
determinada tarefa. Algoritmos diferem nao s6 na precisao dos seus finais
de produto, mas também nos recursos computacionais que necessitam.
Muitas ferramentas de mineracao de dados pode combinar

automaticamente algoritmos a um objetivo desejado.

Crie seu modelo de Mineragao de Dados. A saida de execucao de uma
mineragao de dados € a tarefa do modelo de mineragao de dados: Esse
modelo de preferéncia, € uma representacao de seus dados adequados a
seu objetivo. Por exemplo, o modelo podera ser uma rede neural, uma
decisao de arvore, ou mesmo um conjunto de regras compreensivel pelos

humanos.

Teste e refine seus modelos. Pode criar diversos modelos, avaliar a

exatidao de cada modelo com dados passados, e escolher o "melhor”

S e e————————
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modelo para esse fim. Uma forma de avaliar os modelos deve aplicar a
introspeccao recentemente ganha aos dados passados e compara com
os resultados que seriam obtidos sem auxilio da visao, por exemplo, por
amostragem aleatoria. ldealmente sua introspecgao recentemente ganha

deve produzir melhores resultados.

Relatorio de Conclusao ou Previsoes para o Futuro. Finalmente, vocé
podera relatar ou utilizar a mineracao de dados para prever modelos do

futuro.

Knowledge

6. Apply and refine model|

5. Execute mining task lterative model refinement

4. Specify mining task settings

3. Choose mining tasks

2. Select and prepare mining data

1. Select data mining objective

Data

Figura 16: Passos da Mineragio de Dados

A tendéncia atual é para automatizar tanto quanto possivel deste processo.
“Mesmo aqueles que ndo séac especialistas em mineragdo de dados possam colher
pela tecnologia de mineragdo de dados” Hornick da Oracle. “Na norma da JDM os

usuarios podem determinar ajustes automaticos”.

R o ——————.
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10.3 Usando a APl JDM

Um tipico projeto de mineragao de dados poderia comeg¢a com um analista de
dados, alguém muito familiarizado com o problema dominando JDM usando a
explorarando o melhor modelo a ser usado. O analista poderia persistir os dados em
um repositorio minerando os dados (MOR) que depois passarao a fazer parte das
especificagdes que o analista podera usar para implantar uma solucao de mineracao
de dados. As especificagtes podem incluir outros artefatos, como a pontuacao ou

algoritmos a usar.

Para criar um modelo mineracao de dados, um analista ou desenvolvedor iria
seguir algumas etapas simples para que o processo descrito nesse capitulo para

JDM interagoes.

» |dentificar os dados que queira usar para construir seu modelo de

sua construgcao dados com uma URL que aponta para os dados.

+ [Especificar o tipo de modelo que deseja construir, e os parametros
para construir o processo. Esses parametros sao denominados,
construir configuragées no JDM. O mais importante & construir
definindo a definicao da tarefa de mineragao de dados, tais como
clustering, classificacdo, associagdo ou regras. Aléem disso,
também pode especificar os algoritmos para utilizagao em tais
tarefas. Se nao se importam com um determinado algoritmo, a
mineracao de dados motor pode selecionar um nome, com base

nas tarefas desejadas.

e Opcionalmente, pode desejar criar uma representacao logica dos
dados. Isso permite, por exemplo, selecionar determinados
atributos dos dados fisicos e, em seguida, esses atributos

mapeiam para valores logicos.

P
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e Outra etapa opcional & permitir especificar os parametros para a

sua mineracao de dados bem como algoritmos.

o Em seguida, vocé cria uma tarefa da configuracao, e aplica a essa

tarefa as referéncias de dados fisicas e os ajustes da configuracao.

« O JDM API permite a vocé verificar as configuragoes antes de
executar uma tarefa. Isso permite pegar erros precoces, uma vez

que tarefas podem ser publicadas por um longo tempo.

¢ Finalmente, executa-se a tarefa. O resultado € que a execucao do
modelo de dados. Esse modelo tera uma assinatura de um tipo de
interface, que descreve a possivel entrada de atributos para

posterior aplicacao do modelo de dados adicionais.

Depois de vocé ter criado o modelo, vocé podera testar esse modelo, e em
seguida e entao aplicar aos dados adicionais. Construgao, testes e aplicagao ao
modelo de dados adicionais € um processo iterativo. Estes modelos podem entao
ser salvos no MOR, e utilizado tanto para explicar os dados, ou para prever o

resultado de novos dados em relagao ao seu objetivo.

O seguinte codigo de exemplo, com base no JDM 1,0 especificacao, cria um
modelo que prevé que os clientes teriam compras de um determinado produto.
Pode-se construir um modelo com aqueles dados para ajudar a explicar como certos
clientes ou atributos da compra impacta a probabilidade de um cliente nas compras
dos produtos. Poderia usar depois que o modelo para prever a probabilidade de

novas compras.

Suponha um atributo do cliente, compre, indique se um cliente comprou o
produto, com os dois valores possiveis: Y e N. Atribuir que correspondem a tais

valores discretos sdo denominados atributos categoricos.

Dizem que de um determinado conjunto de categorias um item pertence a

(Compradores e nao-compradores, neste caso).

o
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Para os clientes futuros, nosso modelo ira predizer o valor do atributo da
compra. Ou seja, o objetivo dessa mineragao dos dados € criar um modelo que
classifique os clientes baseados no valor do atributo da compra. A tarefa da
classificacao tem um alvo, que é o atributo que tentamos predizer (compra, neste
caso). Todos atributos restantes do cliente serdo usados pela classificagao como

preditos desse alvo.

Os dados minerados para esta tarefa podem ser situados em um arquivo, ou
em uma tabela da base de dados. Em ambos os casos, o sistema de mineracao de
dados necessita tracar os atributos dos dados fisicos aos atributos logicos. Para o
exemplo, o atributo da compra pode ser etiquetado como "hasPurchased” na série

de dados de fisica real

Vocé pode especificar tais mapeamentos através das definicoes fornecidas a
tarefa de classificacdo. O codigo abaixo mostra o mapeamento fisico de dados
l6gico, valores, e também como especificar mineragcao de dados tarefa

configuragoes.

O exemplo assume que vocé ja tenha obtido uma ligagao a um motor de
mineracao de dados, talvez através de uma chamada JNDI. Uma conexao de JDM e
representada pela variavel do motor, que e do tipo
javax.datamining.resource.connection. As conexées de JDOM sao muito similares as
conexdes de JDBC. Apds ter obtido a ligagdo ao motor de mineragao de dados, o
proximo passo é definir os dados fisicos que serao minerados. A construcao de
dados é referenciada via um objeto PhysicalDataSet, o que, por sua vez, carrega os
dados de um arquivo ou uma tabela de banco de dados, com uma URL
referenciado. As especificacdées da JDOM definiram os tipos de dados aceitaveis e
formato do arquivo de entrada. Vocé poderia usar um modelo PhysicalDataSet para

ambos os edificios e posteriormente para testar e avaliar o seu modelo:

A fonte desse exemplo foi retirada do site e o mesmo encontra-se nas

referéncias.




PhysicalDataSetFactory dataSetFactory
= (PhysicalDataSetFactory) engine. getFactory('javax. datamining.data. PhysicalDataSet"),
PhysicalDataSet dataSet = pdsFactory.create("file.//export/data/textFileDala.data", true),

engine. saveObject("buildData", dataSel, false);

Baseado nos dados fisicos pode-se definir um modelo logico dos dados.

Neste exemplo, especifica-se que a compra € um atributo categorico dos dados:

LogicalDataFactory logicalFactory
= (LogicalDataFacltory) engine.getFactory('javax.datamining.data.LogicalData");
LogicalData logicalDala = logicalFaclory.create(dataSet);
LogicalAttributeFactory logicalAtiributeFactory = (LogicalAltributeFactory)
engine.getfFactory('javax.datamining.data.LogicalAttribute");
LogicalAttribute purchase = logicalData.getAttribute( purchase”),
purchase.setAltribute Type(Attribute Type. categorical);

engine.saveObject("logicalData", logicalDalta, false);

Em seguida, prossegue-se para especificar as definicoes para a construgao
do modelo. Desde a mineragao a tarefa que se pretende realizar é a classificacao, e
criar as definicbes para classificacoes, incluindo especificando Bayesian ingénuo
como o algoritmo. Este exemplo foi o unico atributo alvo de aquisi¢cao. Note-se que o
proprio algoritmo aceita configuracdes atraves de um algoritmo de configuracoes

especifico objeto:

ClassificationSettingsFactory settingsFactory = (ClassificationSettingsfFactory)
engine.getFactory('javax.datamining.supervised.classification. ClassificationSettings"),

ClassificationSettings settings = settingsFactory.create(),

settings.setTargetAttributeName( purchase’),

NaiveBayesSettingsFactory bayesianFactory = (NaiveBayesSettingsFactory)
engine.getFactory('javax.datamining.algorithm.naivebayes. NaiveBayesSeltings");

NaiveBayesSeltings bayesSeltings = bayesianFactory.create(),

bayesSettings.setSingleton Threshol  01);

bayesSeltings.setPairwise Thresholdl.07),

settings.setAlgorithmSettings(bayesSettings),

engine.saveObject("bayesianSeltings”. settings, false);

ﬁ
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Apos ter especificado as definicoes, criamos uma tarefa construir. Como um
passo opcional, o JDM API permite a vocé verificar as configuracoes antes de

comecar a construir o modelo. Nao iremos tratar verificagao erros neste exemplo:

BuildTaskFactory buildTaskFactory =
(BuildTaskFactory) engine. getFactory
(Javax.datamining.task.BuildTask");
BuildTask buildTask = buildTaskFactory.create("buildData’, "bayesianSettings', "model”),
VerificationReport report = build Task. verify(),
if{ report I= null ) {
ReportType reportType = report getReport Type(),
HMANIPULA ERROS AQU/

/ISE NAO TIVER ERROS SALVA A TAREFA
engine.saveObject("bulldTask" buildTask, false);

HEXECUTE O CONSTRUTOR DA TAREFA

ExecutionHandle handle = engine.execute("buildTask");

/ESPERAR PELA CONCLUSAO
handle. waitForCompletion(integer. MAX_VALUE),

Finalmente, podemos acessar o modelo resultante:

ExecutionStatus status = handle.getl alestStatus();
If (ExecutionState. success. equals(status.getState())) {
ClassificationModel model =
(ClassificationModel) engine.retrieveObject( "model’, NamedObject model ),

L4
/

As caracteristicas novas propostas para JDM 2.0 incluem potencialidades de
mineracao de tempo das séries de dados, o que é util na previsao e deteccao

anomalia, como em seguranca.

ﬁ
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Enquanto o JDM 1,0 API| tem sido uma norma aprovada por quase um ano,
apenas um punhado de produtos implementar por¢goes da norma no momento da
redagcao deste texto. "Oracle tem um produto baseado no JDM 1,0. Existem outros
vendedores tambeém.. Comercial Muitos vendedores estdo a espera de encontrar a

margem da procura de mineragdo de dados, e entdo implementar [JDM] nos seus

proprios produtos”, diz Hornick.
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11 CONCLUSAO

Considerando os avancos e a relevancia que a area da Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados (Knwledge Discovery in DataBases - KDD) vem
ganhando campo no contexto mundial. De uma maneira geral, a complexidade do
processo de KDD esta na dificuldade em perceber e interpretar adequadamente
inimeros fatos observaveis durante o processo e na dificuldade em conjugar
dinamicamente tais interpretacbes de forma a decidir que acbdes devem ser

realizadas em cada caso.

Conforme exposto anteriormente, a participacao humana na conducao do
processo KDD €& de fundamental importancia para o sucesso das aplicacoes. Por
outro lado, a formacao de pessoal especializado em KDD € uma tarefa ardua, longa
e exaustiva. Requer um amplo estudo e dominio sobre a fundamentacao tedrica
(envolvendo conceitos, técnicas e algoritmos) aliada a uma intensa vivéncia pratica
de diversas experiéncias reais. Somente a pratica proporciona 0s meios para

desenvolver a intuicdo muitas vezes necessaria a coordenagao e a execucao de

aplicagdes de KDD.
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