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Capitulo 1

Introducao

A coleta de dados, seja por sistemas tradicionais, como por exemplo, transacoes bancarias,
registros de compras ou por métodos inovadores, como através da Internet, tem atingido
enormes proporgoes. A grande quantidade de dados assim coletados tornou-se um desafio
para os gerentes, cuja fungao e a tomada de decisoes. Os métodos tradicionais de trans-
formagao de dados em conhecimento dependem da anélise e da interpretacao pessoal dos
mesmos, o que ¢ um processo lento, caro e altamente subjetivo.

Neste contexto, faz-se necessaria uma ferramenta capaz de extrair informacoes tuteis
para o suporte as decisoes, estratégias de marketing e campanhas promocionais, dentre
outras. A busca por estas informacoes é realizada utilizando sofisticadas técnicas de
inteligéncia artificial na analise daqueles dados, a fim de encontrar padroes e regularidades
nos mesmos. A esse processo da-se o nome de Descoberta de Conhecimento em Banco de
Dados (KDD - Knowledge Discovery in Database).

Um passo particular do KDD ¢é aquele denominado de data mining que consiste na
aplicagao de algoritmos especificos para a extragao de padroes a partir da bases de dados.
Do dicionario Babylon, temos a traducao destes termos:

mine extrair; explorar; minar;

mining escavagao, desaterro; exploracao de minas.

As ferramentas de data mining podem prever futuras tendéncias e comportamentos,
permitindo as empresas um novo processo de tomada de decisao, baseado principalmente
no conhecimento acumulado, e freqiientemente desprezado, contido em seus proprios ban-
cos de dados.

A mudanca de paradigma, causada por uma conjungao de fatores, como o grande act-
mulo e coleta de dados, o relativo barateamento do processamento e dos computadores e o
surgimento de novas oportunidades, como o marketing direto, trouxe um desenvolvimento
impar para as técnicas de descoberta de conhecimento.

Ao longo deste trabalho serao apresentados os cenarios onde KDD é comumente uti-



lizado, bem como, as bases para a correta e produtiva aplicacao destas técnicas. O
conhecimento sobre a forma de como os dados estao armazenados aumentam as chances
de acerto na escolha das ferramentas de prospec¢ao. Portanto, serd tracado um perfil das
formas mais comuns de bancos de dados existentes.

1.1 O dado como informacao

Um dado é a estrutura fundamental sobre a qual um sistema de informacao atua. A infor-
mag¢ao pode ser vista como uma representacao ordenada e enxuta dos dados resultantes
de uma consulta que permite a visualizacao e interpretagao dos dados. O conhecimento
provém da interpretacao, geralmente pessoal, das informacgoes apresentadas pelo sistema
de banco de dados. Inteligéncia é o bom uso do conhecimento adquirido. A piramide do
conhecimento, representada na figura 1.1, demonstra que a quantidade de dados existentes
em um sistema é muito grande. J& o montante de informacgao é reduzido devido a dados
erréneos ou sem expressao. Menor ainda é a quantidade de conhecimento que pode ser
extraido desta informacao através de técnicas de descoberta de conhecimento.

Inteligéncia

Utilizacao do
conhecimento

Presente
> Futuro

Obtenciio de

conhecimento

Consultas a
Passado
Bancos de

dados

Figura 1.1: Piramide do conhecimento

1.2 As raizes da mineracao de dados

Embora o mercado atual de mineracao de dados seja caracterizado por uma série de
novos produtos e companias, este assunto possui tradicao de pratica e de pesquisa de
pouco mais de 30 anos. O primeiro nome utilizado para mineracao de dados no inicio dos
anos 60, era analise estatistica. Os pioneiros da anélise estatistica foram SAS, SPSS,
and IBM. Todas estas trés companias sao ativas no campo da mineracao hoje em dia e
oferecem produtos de muita credibilidade, baseados em seus longos anos de experiéncia.
Originalmente, a analise estatistica consistia em rotinas estatisticas cléssicas tais como a
correlagao, a regressao, o chi-quadrado e a tabelagao transversal. O SAS e SPSS oferecem



ainda estas aproximacoes classicas. O processo de mineracao foi além destas medidas
estatisticas e evoluiu para as aproximagoes mais compreensiveis que tentam explicar ou
predizer o que esta sobre nos dados.

No final dos anos 80, a anélise estatistica cléssica ganhou um conjunto mais eclético de
técnicas com nomes tais como a logica fuzzy, o raciocinio heuristico e redes neurais. Este
era o auge da A (inteligéncia artificial), em inglés Al (Artificial Inteligence). Embora
talvez seja uma aspera critica, deve-se admitir que o IA era uma falha como o que foi
apresentado e na década de 80. O que foi prometido era demasiadamente distante das
possibilidades. Os sucessos de IA giravam em torno de dominios especiais do problema
e requeriam freqiientemente um complicado investimento na codificagao do conhecimento
de um perito humano no sistema. E mais sério ainda: [A remanesceu para sempre uma
caixa preta em que a maioria que de noés nao conseguimos encontrar relagao. Tente vender
a um presidente de empresa um pacote caro que execute “a logica fuzzy”.

No final dos anos 90, aprendeu-se como tirar proveito das melhores abordagens da
analise estatistica classica, das redes neurais, das arvores da decisao, da analise de mer-
cado e de outras técnicas poderosas, de uma maneira muito mais convincente e eficaz.
Adicionalmente, a chegada de sistemas sérios de data warehouse tem sido um ingrediente
necessario que féz a mineragao de dados algo real e tangivel.

Historicamente, a nocao de encontrar padroes tteis em dados em seu estado bruto
tem recebido diversos nomes, inclusive extragao de conhecimento de informacao, coleta
de informacao, arqueologia de dados ou padronizagao de dados [Ama0l|. Esse processo
surgiu em 1989 para encontrar o conhecimento existente em uma base de dados e enfatizar
o alto nivel das aplicacoes dos métodos de prospeccao de dados. O crescente interesse por
exploracao e prospeccao de dados culminou com a certeza de que os especialistas desta
area nem sempre estavam em concordancia com os especialistas de areas afins. Para
resolver essa discordancia, foi organizada uma série de workshops sobre o processo KDD
nos anos de 1989, 1991, 1993 e 1994. Com o aumento do interesse, realizou-se em 1995,
na cidade de Montreal no Canada, a primeira Conferéncia Internacional de Prospeccao
de Dados (First International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining),
realizada durante a 14a Conferéncia Internacional de Inteligéncia Artificial (IJCAI-95).
Segundo [FPSM91], KDD é um processo nao trivial de identificacao vélida do padrao dos
dados. E um processo novo, potencialmente util e fundamentalmente compreensivel.

O KDD evoluiu, e continua evoluindo, da interse¢cao de pesquisa em campos tais como
bancos de dados, aprendizado de maquinas, reconhecimento de padroes, estatisticas, in-
teligéncia artificial, aquisicao de conhecimento para sistemas especialistas, visualizagao
de dados, descoberta de méquina, descoberta cientifica, recuperacao de informacao, e
computacao de altodesempenho. Os sistemas de software KDD incorporam teorias, algo-
ritmos, e métodos de todos estes campos.



1.3 O processo de KDD

O termo processo implica que existem varios passos envolvendo preparacao de dados,
procura por padroes, avaliacao de conhecimento e refinamento. Todos estes passos sao in-
terativos e iterativos [BL99| (veja figura 1.2), ou seja, dependem da constante interferéncia
de um técnico especialista e se repetem de acordo com a necessidade.

1. Conhecimento do dominio da aplicagao: inclui o conhecimento relevante ante-
rior e as metas da aplicacao, ou seja, a identificagao do problema. Este passo utiliza o
dominio do especialista para identificar problemas importantes e os itens necessarios
para resolvé-los. Entretanto, é importante que esta etapa seja realizada em conjunto
com um engenheiro de conhecimento.

2. Criagao de um banco de dados alvo: definir o local de armazenamento e sele-
cionar um conjunto de dados ou dar énfase para um subconjunto de dados nos
quais o “descobrimento” seré realizado.

3. Pré-processamento: inclui operacoes basicas como remover ruidos ! ou subcamadas,
se necessério, coletando informacao necesséaria para modelar, decidindo estratégias
para manusear (tratar) campos onde nota-se facilmente que nao influenciam na
solucao das perguntas que se deseja responder.

4. Transformacao de dados e projecgao: inclui encontrar formas praticas para se rep-
resentar dados, dependendo da meta do processo e o uso de reducao dimensionavel
e métodos de transformacao para reduzir o nimero efetivo de variaveis que deve ser
levado em consideracao; ou encontrar representacoes invaridveis para os dados.

5. Mineragao de dados: inclui a decisao do propoésito do modelo derivado do algoritmo
de mineragao. Além dessa decisao ¢ necessario selecionar métodos para serem usados
na procura por padroes nos dados, bem como decidir quais modelos e parametros
podem ser apropriados, determinando um método de mineracao particular a ser
aplicado.

6. Interpretacao: inclui a interpretagao dos padroes descobertos e o possivel retorno
a algum passo anterior, além de uma possivel visualizagao dos padroes extraidos,
removendo aqueles redundantes ou irrelevantes e traduzindo os tteis em termos
compreendidos pelos usuarios.

7. Utilizacao do conhecimento obtido: inclui a necessidade de incorporar este con-
hecimento, para melhora de performance do sistema, adotando agoes baseadas no
conhecimento, ou simplesmente documentando e reportando este conhecimento para
grupos interessados.

'Referem-se a dados que provavelmente contenham erros de digitacdo ou valores absurdos.
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Figura 1.2: Processo de descoberta de conhecimento

1.4 Problemas e desafios

Os sistemas de mineragao de dados impoem diversos problemas no seu incremento pois
os bancos de dados geralmente apresentam tendéncia a serem dindmicos, incompletos,
grandes e repletos de informagoes irrelevantes. Alguns destes problemas sao discutidos a
seguir.

1.4.1 Informacgao limitada

Um banco de dados geralmente é projetado para propositos diferentes de mineracao de
dados e em muitos casos as propriedades ou atributos que simplificariam a tarefa de apren-
dizado nao estao presentes e nem podem ser requisitados do mundo real (adicionadas ao
banco). Dados sem conclusao causam problemas quando alguns atributos essenciais sobre
o dominio da aplicacao nao estao presentes nos dados, o que torna impossivel descobrir
conhecimento significativo sobre tal aplicacao. Por exemplo, nao se pode usar mineracao
de dados para diagnosticar malaria de um banco de dados de pacientes, se esse banco nao
contém um campo determinando a contagem de células no sangue de cada paciente.

1.4.2 Valores perdidos

Grandes bases de dados normalmente estao repletas de erros originados: da modelagem,
de dados inconsistentes ou de sistemas aplicativos mal concebidos. Nesse cenario nao se
pode assumir que os dados aqui contidos sejam confiaveis. Erros no valor de atributos ou



informacéo de classe sao conhecidos como ruidos. E obviamente desejavel a eliminacéo
de qualquer ruido da informacao a ser classificada pois eles afetam a precisao das regras
e padroes gerados. Dados invalidos podem ser tratados através de sistemas de descoberta
de varios modos:

e Desconsiderando os atributos ruidosos de cada registro;

Omitindo os registros que contém dados invalidos;

Deduzindo valores invélidos a partir de valores conhecidos (predi¢ao);

Tratando os valores invalidos como um valor especial;

Calculando uma média sobre os valores invalidos.

1.4.3 Tamanho, atualizagao e campos irrelevantes

Os bancos de dados costumam ser dindmicos, dado que seus contetidos provém de transacoes
efetuadas e com isso informacoes sao somadas, modificadas e removidas constantemente.
O problema na perspectiva de mineragao de dados esté na forma de garantir que as regras
estao sempre atualizadas e consistentes com a informagao mais atual constante na base de
dados. O sistema de aprendizado tem de ser sensivel a passagem do tempo, pois alguns
dados variam. O sistema de descoberta sempre é afetado pela atualizagao dos dados.

1.4.4 Variedade dos objetos

Hoje em dia os bancos de dados armazenam tipos de dados e estruturas cada vez mais
complexos. Nao sao mais apenas valores numéricos e strings que constituem os registros
dos bancos de dados, mas sim dados orientados a objetos, hipertexto, multimidia, sons,
imagens, videos, mapas geograficos, dados temporais e espaciais e outros objetos que
possuem operagoes mais complexa do que as informacoes mais rudimentares de anos
atras.

1.4.5 Eficiéncia e escalabilidade

Para extrair informacgao de modo eficaz, a partir de um banco de dados de grande porte,
o algoritmo de mineracao deve ser eficiente e escalavel, ou seja, o tempo de execugao
do algoritmo deve ser previsivel e aceitavel em grandes bancos de dados. Algoritmos de
ordem de complexidade exponencial ou mesmo de alta ordem polinomial nao terao uso

pratico [CHY96].



1.4.6 Diferentes fontes de dados

A grande variedade de redes locais e wide-area, incluindo a Internet, conectam muitas
fontes de dados de enormes e heterogéneos bancos de dados. Efetuar o processo de min-
eracao em ambiente de diferentes fontes de dados, formatados ou nao, com diversos sig-
nificados seméanticos, é ainda mais complexo. Por outro lado, a mineracao pode ajudar
a quebrar a barreira do alto nivel de regularidade nos dados em bancos heterogéneos, o
que dificilmente seria possivel através de sistemas de simples consulta. Ainda, o enorme
tamanho dos bancos, o abrangente distribuicao dos dados e a complexidade computa-
cional de alguns métodos de mineracao motiva o desenvolvimento de algoritmos paralelos
e distribuidos de mineracao de dados [CHY96].

1.5 O processo de mineracao

Serao descritas as tarefas especificas envolvidas no processo de descoberta de conheci-
mento. O processo é iterativo e volta comumente para fases anteriores com o objetivo de
descobrir novos padroes e de melhorar a compreensao dos dados.

Os passos do processo de data mining sao os seguintes:

1. Identificagcao da fonte de dados
A tarefa de identificar os dados comega com a decisao sobre que dados serao necessarios
para se resolver um problema. Por exemplo, previsoes sobre o comportamento dos
clientes sao freqiientemente uma meta necesséaria. Pensando em termos de um prob-
lema, o investigador tem que identificar os dados necessérios para uma solucao e
outras possiveis fontes de dados.

Os dados podem estar em uma dificil localizacao ou em um formato desconhecido.
As vezes ha alguns bancos de dados iniciais que podem ser incompativeis com novas
bases de dados. Muitas vezes, se os dados estao escassos ou incompletos, pode ser
preciso mais dados. A forma na qual os novos dados serao colecionados depende do
formato da base de dados existente.

2. Preparagao dos Dados
Os dados muitas vezes necessitam de modificagoes antes de ser trabalhados ou min-
erados. Esse passo é geralmente chamado de Cleaning. Especificamente, os desafios
seguintes sao comuns:

e Os dados podem estar em um formato incompativel com a representagao do
software de mineracao que sera utilizado;

e Dados podem estar mal escritos ou escritos erroneamente, ou até mesmo ter
valores incompletos, ou erréneos;



e Descrigoes de campo podem estar obscuras ou confusas, ou podem significar
coisas diferentes que dependem da fonte. Por exemplo, data de ordem pode
significar a data em que a ordem foi enviada, carimbada, recebida ou teclada;

e Dados podem estar obsoletos; por exemplo, os clientes podem ter mudado de
endereco;

e Até mesmo dados bastante claros podem necessitar de uma transformagao an-
terior para que sejam satisfatérios para mineracao ou visualizacgao.

A transformagao pode melhorar em muito o desempenho do modelo. Se fosse o caso
de analisar dados de uma companhia telefoénica, por exemplo, poderia ser encontrada
a taxa de ligacdo a longa distancia (vendas dividido pelos minutos totais usados) e
determinada uma previsao melhor do comportamento do cliente do que o estudo dos
dados separadamente.

Transformacgoes de dados estao no coracao do desenvolvimento de um modelo de
mineracao de dados. Os dados podem ser transformados de diversas maneiras:

e Somando colunas, normalmente aplicando uma férmula matematica para os
dados existentes, criando assim um novo campo;

e Removendo colunas que nao sao pertinentes, sao redundantes, ou contém cam-
pos obvios e desinteressantes;

e Filtrando o banco de dados em uma expressao booleana usando valores de uma
coluna para influenciar o modelo ou a visualizacao. Por exemplo, é possivel
visualizar apenas as regras mais fortes ou os segmentos de clientes mais lucra-
tivos;

e Dados agregados, agrupando registros, e achando a soma, maximo, minimo, ou
valores comuns;

e Testando os dados para adquirir um subconjunto casual de dados (por porcent-
agem ou contagem);

e Aplicando um classificador, regressor, ou agrupando outros modelos que foram
criados previamente.

A preparacao dos dados pode ser em muito amenizada ao se aplicar mineragao de
dados em um data warehouse - DW. Toda e qualquer transformagao que os dados
necessitem podem ser ou ja estao realizadas dentro do proprio sistema DW, aumen-
tando em muito a performance do sistema. De outro modo, a aplicacao de mineracao
em bases de dados desestruturadas exige um esforco computacional imenso, apesar
de ser perfeitamente possivel.

Construcao de um modelo

Durante o processo de mineracao, sera construido um modelo que é constituido das
regras que descrevem os dados analisados no banco. Isso é feito automaticamente
através de dados analiticos e de algoritmos de mineracao de dados. E possivel utilizar



todos os dados de que dispomos para a construcao do modelo, ou pode-se reservar
uma amostra dos dados para futuros testes de precisao do modelo. Estas escolhas
nao s6 influenciam o modo como a visualizacao é apresentada como tambem as
decisoes que o algoritmo toma na construgao do classificador.

4. Avaliacao do modelo
Avaliar a precisao de um modelo refina sua compreensao e sua utilidade. Algumas
estratégias, principalmente a de arvore de decisao e a de arvore de opgao, avaliam
diferentes partes do modelo e tém uma representacao visual facil dessa avaliacao.

5. Desdobramento do modelo
Um modelo pode ser desdobrado para ser aplicado a novos dados. Outra base de
dados pode dar lugar ao surgimento de novas perguntas, trazendo um refinamento
adicional as descobertas.

Um bom exemplo é o do modelo criado para determinar as causas pelas quais clientes
estavam dispostos a deixar de optar pelos servigos de uma companhia. Poderiam ser
avaliados registros de clientes pelo modelo para identificar os clientes especificos que
provavelmente recusariam o servigo. A estes clientes poderiam ser oferecidas opg¢oes para
incentiva-los a manter contrato com a companhia.

1.6 Classificagcao das técnicas utilizadas

Diferentes esquemas de classificacao podem ser aplicados & area de mineracao de dados,
aos métodos utilizados, tipos de bancos de dados a serem analisados, tipos de técnicas,
como mostra-se abaixo [CHY96:

e Tipo de banco de dados a ser analisado

Um sistema de mineracao de dados pode ser classificado de acordo com os bancos
de dados nas quais a mineracao seré realizada. Por exemplo, um sistema sera um
minerador de dados relacional se descobre conhecimenho a partir de dados rela-
cionais, ou seré orientado a objetos se o processo minera dados a partir de bancos
de dados orientado a objetos. Em geral, mineracao pode ser classificada de acordo
coma mineragao de conhecimento dos diferentes tipos de bancos de dados: ban-
cos relacionais, transacionais, orientados a objetos, dedutivos, espaciais, temporais,
multimidia, heterogéneo, ativo, legado e baseado em Internet.

Dados estruturados sao os arquivos de banco de dados, as tabelas, ou seja, estruturas
fixas com conteudo uniforme. Dados desestruturados sao arquivos do tipo texto ou
imagem e podem ser usados em projetos que tém por objetivo a identificacao de
padroes ou formas.

e Tipo de conhecimento a ser minerado
Diversos tipos tipicos de conhecimento podem ser descobertos pelos mineradores,



incluindo regras de associagao, classificagao, clusterizacdo (aglomeragao), evolugao e
analise de desvio.

Os mineradores também podem ser classificados/categorizados de acordo com o nivel
de abstracao de conhecimento descoberto, sendo conhecimento geral, conhecimento
primitivo e multiplo nivel de conhecimento. Um minerador flexivel deve descobrir
conhecimentos em miiltiplos niveis.

e Tipo de técnica a ser utilizada
Mineradores também podem ser categorizados de acordo com as técnicas de miner-
acao utilizadas. Por exemplo, podem ser técnicas que utilizam autonomia, dados,
consultas ou iteraticao.

Podem ser classificados também segundo a abordagem: generalizacao, busca de
similaridade, baseado em estatisticas ou teorias matemaéaticas, abordagens integradas,
etc.

Dentre as diversas classificagoes possiveis, seguir-se-a4 o esquema de classificacao do
tipo de conhecimento a ser minerado porque esta classificagao apresenta uma clara visao
dos requisitos e técnicas de mineragao.

Métodos para diferentes tipos de conhecimento incluem regras de associacgao, carac-
terizacao, classificacao, clusterizacao, etc. Para um determinado tipo de conhecimento,
diferentes abordagens pode ser utilizadas, tais como maquinas de aprendizado.



Capitulo 2

Técnicas Utilizadas

Mineragao de dados é totalmente dependente da aplicacdo (ou negocio) em questdo e
diferentes aplicacoes necessitarao de diferentes técnicas de mineragao. Em geral, os tipos
de conhecimento que podem ser descobertos em um banco de dados sao classificados como
segue.

2.1 Regras de associagao

As regras de associagao association rules em bancos de dados transacionais e relacionais
tém atraido muita atencao na comunidade de banco de dados. A tarefa é produzir regras
fortes (satisfazendo valores de sustentacao, confianga e precisao acima de valores estabele-
cidos como parametro) de associagao da forma “A; A\ ... A A, = Bi A\ ...\ B,”, onde A,
(ie{l,...,m})eB; (j €{1,...,n}) sdo conjuntos de atributo-valor, dos dados relevantes
do banco. Um modelo mateméatico foi proposto por [AIS93].

O problema de mineragao de dados utilizando regras de associacao é decomposto em
duas fases:

1. Descobrir os grandes conjuntos de itens, ou seja, os conjuntos de itens que possuem
transagao que satisfaga um minimo valor de sustentagdo (quantidade de dados que
satisfazem algum critério) pré-definido.

2. Utilizar o conjunto encontrado para gerar as regras de associagao para o banco de
dados.

E importante minerar regras de associacio em miltiplos niveis relativos ao contetido e
contexto do banco e em um nivel geral mais abstrato. Com relagao a precisao do resultado
obtido, podemos efetuar uma troca (balanceamento) entre precisio e eficiéncia a fim de
controlar os resultados obtidos e o tempo de execucao, respectivamente.
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Como exemplo, podemos encontrar um grande conjunto de dados transacionais uma
regra de associacao o tipo: “se um consumidor compra leite, ele usualmente compra
pao na mesma transagao”. Como as regras de associagdo requerem percorrer o banco
diversas vezes, o total de processamento pode ser enorme, e o aproveitamento eficaz é
uma preocupacao essencial minerando tais regras.

Alguns algoritmos eficientes sao o Apriori [AS94] e DHP [PCY95b|, considerados iter-
ativos. Para reduzir a quantidade de leitura que deve ser feita na base de dados a fim de
melhorar a eficiéncia destes algoritmos, pode-se aplicar a técnica de scan-reduction.

Como os dados no banco de transacgoes sao inseridos, atualiados e apagados, deve-se
manter uma atualizacao incremental a fim de manterem validas as regras de associacao
encontradas em mineragoes anteriores [CHNW96].

Hoje em dia muitos bancos de dados transacionais encontram-se distribuidos pelo
mundo. Entao, efetuar mineragao nestes bancos, a fim de obter uma decisao global a partir
de conhecimentos parciais coletados em cada banco de dados pode tornar-se uma tarefa
problematica, tanto do ponto de vista do colume de informacoes para analisar quanto da
comunicagao na rede. Para contornar este problema, pesquisas sao feitas em algoritmos
paralelos de mineragao e um algoritmo proposto pode ser encontrado em [PCY95a].

2.2 Generalizagao e sumarizacao

Dados e objetos nos bancos de dados freqiientemente contém informacoes detalhadas em
niveis conceituais muito baixos. Por exemplo, um item em uma relacao de vendas pode
conter atributos como nome, data_fabricacao, preco, etc. No processo de mineracao de
dados, é desejavel sumarizar esses atributos, por meio de generalizagoes e da utilizacao
somente dos atributos relevantes.

Generalizacao de dados é um processo que abstrai um grande conjunto de dados rele-
vantes de um banco de dados a partir de conceitos de baixo nivel para outros de mais alto
nivel. O conhecimento essencial aplicado nessa técnica é o conceito de hierarquia, que
podem ter relagoes semanticas fortes ou ndo. Por exemplo, o esquema enderego(ntumero,
rua, cidade, estado, pais), pode gerar uma estrutura hierarquica da forma {cidade, estado,
pais} € {estado, pais}, que possui uma relagao semantica forte. Ja o esquema item(id,
nome, categoria, fabricante, data_fabricagao, preco) pode gerar a estrutura hierarquica
categoria, fabricante, data_fabricagao € {categoria, fabricante}, que nao possui nenhuma
relagao seméantica aparente.

Os métodos para uma generalizacao eficiente e flexivel podem ser categorizados em
duas abordagens:



2.2.1 Cubo de dados

Também conhecido como bancos de dados multidimensionais, views materializadas e
OLAP (On-Line Analytical Processing), a idéia geral desta abordagem é prover wiews
flexiveis a partir de diferentes pontos-de-vista e niveis de abstragao. Para isso, certos
célculos (fungdes agregadas) com alto custo computacional e que sao freqiientemente req-
uisitados, como count, sum, average, etc, sdo materializados e computados de acordo
com o agrupamento de diferentes conjuntos de atributos. Sendo assim, as dimensdes do
cubo podem representar atributos ou agrupamentos de atributos e as células representam
valores daquele atributo ou agrupamento.

Por exemplo, uma rela¢do com o esquema vendas(vendedor, comprador,data_venda,
valor compra) pode ser materializada em um cubo de dados com as dimensoes: (vende-
dor), (comprador), (data_venda, vendedor), (data_venda, comprador) e as células rep-
resentam a fungao sum(valor compra). Possiveis cisdes seriam ValorTotal (computado
pelos valores das vendas) agrupado por (vendedor, fornecedor e comprador) e ValorTota-
1AgrupadoPor (vendedor)

Generalizacao e especializacao podem ser realizadas num cubo de dados com as oper-
agoes de roll-up e drill-down, onde roll-up reduz o nimero de dimensdes em um cubo de
dados e generaliza valores de atributos para niveis conceituais mais altos, e drill-down faz
o contrario.

Os cubos de dados podem ser muito esparsos em muitos casos porque nem toda célula
em cada dimensao pode ter um dado correspondente no banco de dados. Por isto, sao
necessarias técnicas para a manipulacao de cubos esparsos, indexacao e atualizagao incre-
mental se fazem necessarias [FHO01, Wid95, ZGMHW95].

O armazenamento dos resultados pré-computados em forma de cubo de dados assegura
um tempo de resposta mais curto e visoes de dados a partir de diferentes angulos e em
diferentes niveis de abstracao.

A aplicacao desta técnica é feita na area de KDD e apoio a tomadas de decisao.

2.2.2 Inducao orientada a atributos

A inducao orientada a atributos é uma técnica para generalizagao de qualquer subconjunto
de dados em um banco de dados relacional, e extracao de conhecimento a partir dos dados
generalizados. Esses dados podem ser armazenados em um banco de dados, na forma de
relagoes generalizadas ou um cubo generalizado, e ser atualizado incrementalmente.

E uma técnica para generalizacdo de qualquer subconjunto de dados on-line num BD
e extracao de conhecimento desses dados, aplicada em BD ’s relacionais, orientados a
objetos e espaciais. Pode ser atualizada incrementalmente pela atualizacao do BD, porém
nao é apropriada para minerar padroes especificos em niveis conceituais primitivos. Pode
ajudar a guiar a mineragao por encontrar alguns tragos em niveis conceituais mais altos



e aprofunda progressivamente a mineracao para niveis mais baixos.

Os passos utilizados nesta técnica sao:

e Obter o conjunto de dados relevantes do BD (parte de uma query de mineracao de
dados expressada de forma semelhante a uma em SQL);

e Realizar generalizagbes (remogao de atributos, escalada de arvores conceituais, con-
trole de threshold de atributos);

e Armazenar os dados generalizados em BD (através de relagoes generalizadas ou
cubos de dados);

e Realizar operacoes e transformacoes para obter diferentes tipos de conhecimento
(operagoes roll-up e drill-down fornecem uma visao dos dados em diferentes niveis
de abstragao).

A relacao de generalizacao é mapeada em em tabelas de sumarizacao, gréaficos, curvas,
projecoes e analises para visualizacao e apresentacao. A extracao de regras discriminantes,
que comparam diferentes classes de dados em multiplos niveis de abstracao podem ser
extraidas agrupando-se o conjunto de dados de comparagao em classes contrastantes antes
de efetuar a generalizagao. Isto para os analistas e gerentes que necessitam nao somente
dos dados em sua forma normal, mas de informacoes em forma estratégica.

A extracao de regras de caracterizacao, que sumarizam as caracteristicas dos dados
generalizados em diferentes niveis de abstragao de acordo com um ou mais atributos de
classificagao pode ser feita aplicando classificadores de arvores de decisao na dado gener-
alizado. A derivagao de regras de associagao, que associam um conjunto de propriedades
de atributos generalizados em uma regra de implicagao logica, utilizando de métodos para
mineragao de regras de associacao também pode ser realizada.

Na hierarquia de atributos, deve-se ter um conhecimento prévio essencial aplicado
na inducao orientada a objetos. Porém os dados atributos podem nao estar fortemente
ligados semanticamente.

O conceito essencial utilizado na inducao é o conceito da hierarquia associado a cada
atributo. Por exemplos, um conjunto de atributos Enderego (logradouro, niimero, bairro,
cidade, estado, pais) no esquema de banco de dados representa o conceito de hierarquia,
do atributo Endereco. Logo infere-se que {cidade, estado, pais} C {estado, pais}. No
esquema Item (id, nome, categoria, produtor, data_fabr, pre¢o) temos que {categoria,
produtor, data_fabr} C {categoria, data_fabr}.

2.3 Classificacao

Classificacao de dados (data classification) consiste no processo de encontrar propriedades
comuns e um determinado conjunto de objetos de um banco de dados e classifica-los em



diferentes classes, de acordo com um modelo de classificagao. Para construir um modelo de
classificacao, um banco de dados de exemplo é definido como o conjunto de treinamento,
onde cada tupla consiste em um conjunto de multiplos atributos comuns das tuplas de um
grande bancos de dados e, adicionalmente, cada tupla contém um rétulo marcado com
a identificagao de uma classe conhecida associada a ela. O objetivo da classificagao de
dados é primeiro analisar o conjunto de treinamento e desenvolver uma apurada descri¢ao
ou modelo para futuros testes com os dados de um grande banco de dados. Aplicagoes
de classificagao incluem diagnoésticos médicos, predicao de performance, vendas seletivas,
ete.

Classificacao de dados tem sido estudado substancialmente pela aproximgao estatis-
tica (regressao e discriminante lineares), maquinas de aprendizado escalar (através da
combinacgao dos classificadores de base) e redes neurais. Os passos bésicos sao:

e Defini¢ao de um conjunto de exemplos conhecidos (treinamento);
e Treinamento sobre esse conjunto;

e Gerar regras de classificagao ou descrigao.

Uma tarefa de classificao consiste em associar um item a uma classe dentre diversas
opcoes pré-definidas. A tarefa do analista passa a ser de selecionar qual classe melhor
representa cada registro. Por exemplo, ao se deparar com uma base de dados de veiculos,
em que cada registro contém os atributos de cor, peso, combustivel, ntiimero de portas,
cilindradas e niimero de marchas, classificar cada veiculo em esporte, utilitario ou passeio.

Estimacao
Uma variacao do problema de classificacao envolve o processo de geragao de pontuagoes
através das varias dimensoes nos dados. Ao invés de empregar um classificador binario
para determinar se um pretendente de empréstimo por exemplo, é um risco bom ou mau,
esta aproximagao gera um crédito de mérito credit-worthiness baseado em uma pontuagao
dada pelo conjunto de treinamento.

2.4 Clusterizacao

Instintivamente as pessoas visualizam os dados segmentados em grupos discretos, como
por exemplo, tipos de plantas ou animais. Na criacao desses grupos discretos pode-se
notar a similaridade dos objetos em cada grupo.

Enquanto a anélise de grupos é freqiientemente feita de modo manual em pequenos
conjuntos de dados, para grandes conjuntos um processo automaético de clusterizacgao (data
clustering) através da tecnologia de mineracao de dados é mais eficiente. Em adigao, os
cendarios existentes sao muito similares, tornando-os competitivos, requerendo a utilizacao
de algoritmos complexos que determinem a segmentacao mais apropriada.



Nesse método de mineracao, considerado do tipo “divisao e conquista”, o algoritmo
deve criar as classes através da producao de particoes do banco de dados em conjuntos de
tuplas. Essa particao é feita de modo que tuplas com valores de atributos semelhantes,
ou seja, propriedades de interesse comuns, sejam reunidas dentro de uma mesma classe.
Essas classe encontradas podem ser mutuamente exclusivas e exaustivas ou consistir de
uma representacao rica tal como uma hierarquia ou sobreposicao de categorias.

Uma vez que as classes sejam criadas, pode-se aplicar um algoritmo de classifica¢ao nes-
sas classes, produzindo assim regras para as mesmas. Um bom agrupamento caracteriza-se
pela producao de segmentos de alta qualidade, onde a similaridade intra-classe é alta e
a inter-classe é baixa. A qualidade do resultado da clustrerizacao também depende da
medida utilizada para medir a similaridade usada pelo método e de sua implementacao,
além de sua habilidade de descobrir algum ou todos os padroes escondidos.

As técnicas mais utilizadas para agrupar dados sao baseadas em trés categorias:

e Particao, basicamente enumera varias particoes e entao cria uma nota para cada
uma delas segundo algum critério, ex: k-means (explicado logo abaixo).

e Hierarquia, cria uma decomposicao hierarquica do conjunto de dados usando algum
critério;

e Modelo, um modelo é hipoteticamente criado para cada cluster e a idéia é encontrar
o que melhor se enquadra quando comparados entre si.

A maioria das ferramentas de clusterizacao trabalham em funcao de um nimero pré-
definido de grupos especificado por um usuério. Isso requer um conhecimento detalhado
do dominio, transformando assim a tarefa de descoberta de conhecimento menos atrativa.
Tecnologias mais sofisticadas sao capazes de procurar através de diferentes possibilidades
de quantidades de grupos e avaliar cada configuracao de acordo com a sua importéancia.

Técnicas baseadas em redes neurais auto organizaveis utilizando algoritmos Kohonen
também sao capazes de segmentar grupos de dados.

Tradicionalmente as técnicas de clusterizacao sao divididas em hierarquicas e de
particao [Ber02|. Clusterizagao hierarquica ainda pode ser subdividida em aglomer-
ativa e divisiva. A base de clusterizacao hierarquica conta com a férmula de cluster
conceitual, algoritmos classicos como SLINK, COBWEB, e os mais recentes algoritmos
CURE [GRS98, HKT| and CHAMELEON [HKT].

Enquanto clusterizacao hierarquica constroi clusters de forma gradual, os algoritmos
de particionamento os inferem diretamente. Com isso, eles tentam descobrir novos clus-
ters realocando iterativamente pontos entre os subconjuntos, ou tentam identificar areas
densamente povoadas com dados. As técnicas de particionamento podem ser subdivididas
em clusterizac¢ao probabilistica (EM (Ezpectation Mazimization) framework [HKT], algo-
ritmos SNOB, AUTOCLASS, MCLUST), métodos k-medoids [HKT] (algoritmos PAM,
CLARA, CLARANS [RTNO02|, e suas extensoes), e métodos k-means (esquemas diferentes,



inicializagao, otimizagao, média harmonica e extensoes). Estes métodos concentram em
como o0s pontos encaixam-se em seus respectivos clusters e tentam construir clusters de
formatos propriamente convexos. Dois algoritmos [HKT| que foram os precursores desta
técnica foram AGNES (AGlomerative Nesting) e DIANA (DIvisia ANAlysis). O primeiro
¢ um algoritmo do tipo bottom-up que inicia colocando todos os objetos em seu dev-
ido cluster e entao inicia a fase de agrupamento destes clusters atomicos em maiores,
e maiores, até que os objetos estejam em um tnico cluster, ou até que certa condigao
de término seja satisfeita. O segundo algoritmo adota uma abordagem top-down, que
faz exatamente o reverso de AGNES: inicia com todos os objetos em um tnico cluster e
subdivide-o em menores até cada objeto formar um cluster atémico ou satisfacao certa
condicao de parada.

Algoritmos de particionamento tentam descobrir densos componentes de dados, flexiveis
em termos de sua forma. Os algortimso utilizados sao DBSCAN [EKSX96|, OPTICS
[HKT]|, DBCLASD, enquanto DENCLUE [HKT| explora as fungdes de densidade espa-
ciais. Estes algoritmos sdo menos influenciaveis pelos ruidos’ e descobrem clusters de
formato irregular. usualmente trabalham com dados de baixo nivel, de atributos numéri-
cos, conhecidos como dados espaciais. Objetos espaciais incluem nao somente pontos
como objetos extensos (algoritmo GDBSCAN).

Alguns algoritmos trabalham indiretamente com os dados, construindo sumarizacoes
de dados através do subconjunto do espago de atributos. Efetuam segmentagao do espaco,
e depois agregam estes segmentos. Sao conhecidos como Grid-Based Methods [HKT|. Fre-
quentemente eles utilizam aglomeracao hierarquica como uma das fases de processamento.
Sao os algoritmos BANG, STING [HKT]|, WaveCluster [HKT| e idéias de fractais. Estes
algoritmos sao muito rapidos e lidam bem com ruidos. A tecnologia Grid-Based ¢ um passo
intermediario em muitos outros algoritmos (por exemplo, CLIQUE [HKT|, MAFIA).

Dados categoricos estao intimamente ligados com bancos de dados transacionais. O
conceito de similaridade por si s6 nao é suficiente para clusterizacao de dados. A idéia
de co-ocorréncia categorical dos dados vem para ajudar. Os algoritmos encontrados para
este fim sao ROCK, SNN, e CACTUS. A situacao comega a complicar quando aumenta-se
o nimero de itens envolvidos. Para contornar isto, um esforco é adicionado na tarefa de
clusterizacao para uma pré-clusterizacao dos itens ou nos valores categoricos dos atrib-
utos. O desenvolvimento baseado no particionamento hyper-graph e o algoritmo STIRR
exemplificam esta abordagem.

Muitas outras técnicas foram desenvolvidas, principalmente em maquinas de apren-
dizado, que possuem significado teoérico, sao usadas tradicionalmente fora da comunidade
de mineracao de dados, ou nao encaixam-se nas categorias previamente abordadas. Este
limite é erroneo devido as novidades em aprendizado supervisionado, gradient descent e a
ANN (LKMA, SOM), métodos evolucionarios (simulagao enrigessida (simulated anneal-
ing), algoritmos genéticos e o algoritmo AMIBA.

Nesta secio vamos utilizar o termo ruido para denotar pontos ignorados pois afetam negativamente a analise
de clusterizagao



Porém um dos problemas, sao as restricoes do mundo real impostas aos sistemas
de mineragao [Ber02|. Primeiramente, a mineracdo ¢ efetuada em enormes bancos de
dados, consequentemente, clusterizar grandes conjuntos de dados apresenta o problema de
escalabilidade e estensoes VLDB (Very Large DataBases), onde encontra-se como solugao
algortimos como DIGNET, BIRCH [ZRL96| e outras técnicas de compressao de dados,
até os limites de Hoffding ou Chernoff.

Outro problema sao as numerosas dimensoes. O problema vem de uma diminuicao na
separagao métrica quando a dimensao cresce. Uma abordagem para reducao da dimension-
alidade utiliza transformagoes de atributos (DFT, PCA, wavelets). Uma outra maneira
de enfrentar o problema é utilizar a aglomeracao de subespagos (algoritmos CLIQUE,
MAFTA, ENCLUS, OPTIGRID, PROCLUS, ORCLUS). Outra abordagem clusteriza
atributos em grupos e usa um substituto para clusterizar os objetos. Esta técnica de
dupla clusterizagao é conhecida como co-clusterizacao.

2.4.1 Técnica K-means

Uma das técnicas existentes de clusterizacao é o k-means, onde k seria o nimero de classes
no qual deseja-se agrupar. Como o pesquisador nao tem como saber um nimero 6timo
para k, faz-se necessario a execucao dessa técnica varias vezes, parando quando perceber-se
que as classes sao as desejadas.

Esta técnica consiste basicamente de 4 passos principais:

1. Particao dos objetos em k grupos nao vazios;
2. Defina os centroides dos grupos da particao atual;
3. Para cada objeto, inclua-o ao grupo cujo centréide esteja mais proxima;

4. Retorne ao passo 2 enquanto houver objetos que estejam em grupos incorretos.

Esses passos podem ser observados na figura abaixo:

e Pontos Fortes: Relativamente eficiente: O(tkn), onde n é nimero de objetos, k é
ntmero de grupos, e ¢ é nimero de iteragoes. Normalmente, k, t << n.

Freqiientemente termina em um 6timo local. O 6timo global pode ser encontrado
usando técnicas tais como: deterministic annealing e algoritmos genéticos.

e Pontos Fracos: E necessario especificar a priori k, o nimero de grupos. E sensivel
a ruidos e valores aberrantes. Nao ¢ apropriado para a descoberta de grupos nao
esféricos.
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Figura 2.1: Ilustracao da técnica K-mean
2.5 Busca baseada em reconhecimento de padroes

Quando se busca por padroes similares em bancos de dados temporal ou espacial-temporal,
duas formas de perguntas sao comumente encontradas em varias operagoes de mineracao
de dados, principalmente em bancos de dados temporais:

e Pergunta por similaridade com um objeto de referéncia:
a busca é feita sobre uma colecao de objetos para encontrar os que possuem uma
distancia (similaridade) dentre a definida pelo usuario do objeto de referencia. E
conhecida como Object-relative similarity query;

e Pergunta por todos os pares similares:
O objetivo dessa busca é encontrar todos os pares de elementos que estao dentre
a distancia definida pelo usuério entre eles. E conhecida também como All-pair
similarity query

A medida de similaridade é totalmente dependente do dominio dos dados: imagens,
audio, texto, hipertexto, mapas geogréficos, etc.

Avancos significativos foram feitos tanto em busca de seqiiéncia sequence matching
em bancos de dados temporais quanto no reconhecimento de didlogo como dynamic time
warping.



2.6 Busca por padroes de caminhos em ambiente “linkado”

Em um ambiente que possui informacgoes distribuidas, como paginas de internet, por
exemplo, os documentos e objetos sao “linkados”, principalmente através de hyperlinks e
enderecos URL, para facilitar a navegagao do usuario. Exemplos de ambientes e aplicagao
desta técnica sao sites de internet como a Amazon, America On Line, Submarino, etc.
Entender os padroes de acesso dos usuarios em sistemas como esses nao s6 possibilita uma
melhor projecao desses sistemas, mas também conduz a melhores decisoes de marketing
(por exemplo, colocar banner em locais adequados baseado em analises de comportamento
do usuério).

A captura dos padroes de acesso dos usuarios em alguns ambientes é conhecido como
Mining Path Traversal Patterns. E uma area de pesquisa bem recente e por isso diz-se
que estd em sua infancia. Isso pode ser explicado pelo fato de grande parte da anélises
relacionadas aos padroes de acesso dos usuéarios ja realizadas se preocuparem com questoes
como freqiiéncia de visita em determinada pagina ou dados pessoais dos usuarios como
idade ou ocupacao, ao invés de tentar fazer uma anélise sobre os caminhos percorridos
durante a navegacao.

Para o problema do reconhecimento de padroes de acesso foi explorado em foi proposta
uma solucao que consiste em dois passos.

e Primeiro, um algoritmo tem por objetivo converter as seqiiéncias de acessos de um
usuario em um conjunto de subseqiiéncias. E interessante notar que esse primeiro
passo faz uma filtragem dos dados, eliminando os dados originados do retorno a uma
péagina anterior ja acessada durante a navegacao. Isso permite que os estudos sejam
feitos sobre seqiiéncias significantes de acesso.

e EEm um segundo passo, algoritmos sao usados para obter o conjunto de percursos
méaximos, sendo que cada percurso maximo consiste no ultimo objeto ou pagina
atingido através de um caminho a partir do ponto inicial de acesso (no caso de um
site, a pagina principal). Deve-se escolher os percursos maximos que ocorrem um
numero significativo de vezes.

Por exemplo, suponha a seqiiéncia de acessos da figura 10.1 para um determinado
usuario: A, B, C, D, C, B, E, G, H, G, W, A, O, U, O, V. O conjunto de percursos
maximos é dado por: ABCD, ABEGH, ABEGW, AOU, AOV.

Depois que os conjuntos de percursos maximos sao obtidos para todos os usuérios,
deve-se obter o conjunto de seqiiéncias maximas. Uma seqliéncia maxima ¢é aquela que
nao esta contida em nenhuma outra seqiiéncia méaxima. Isso é feito de uma maneira direta.
Suponha, por exemplo, que AB, BE, AD, CG, GH, BG seja um conjunto de percursos
maximos de tamanho 2 e que ABE, CGH seja um conjunto de percursos maximos de
tamanho 3. Entao o conjunto de seqiiéncias méximas é dado por AD, BG, ABE e CGH.
Uma seqliéncia méxima corresponde a um caminho freqiientemente acessado.



Figura 2.2: Exemplo ilustrativo de busca por padroes de caminhos em ambiente “linkado”

Poderiamos fazer uma analogia entre esse problema de encontrar o percurso maximo
em um caminho e o de encontrar um itemset em uma regra de associacao que apareca
um suficiente nimero de vezes em uma transacao. Entretanto, existe uma diferenca entre
os dois pelos fato do primeiro levar em consideracao o caminho percorrido, ao passo que
no segundo caso apenas é feita uma anélise sobre uma combinagao de itens em uma
transacao, nao existindo um link entre dois itemsets. Assim, os algoritmos dos dois casos
sao diferentes.

2.7 Regressao

Esta tarefa é conceitualmente similar a tarefa de classificacao. A maior diferenga é que
nessa tarefa o atributo meta, ou objetivo, é continuo, isto é, pode tomar qualquer valor
real ou qualquer niimero inteiro num intervalo arbitrario, ao invés de um valor discreto.

A regressao utiliza valores existentes para predizer o que outros valores de itens poderao
assumir [Cro99]. Em um caso simples, regressio faz o uso de técnicas padroes de estatis-
tica tais como regressao linear. Infelizmente, muitos problemas do mundo real nao sao
simples projegoes lineares de valores encontrados anteriormente. Por exemplo, volume de
vendas, stock prices e taxa de falha nos produtos sao dificeis de predizer porque podem
depender de complexas iteragoes de miultiplas variaveis. Conseqiientemente, técnicas mais
complexas (por exemplo, regressao logistica, arvores de decisao ou redes neurais) podem
ser necessarias para prever os valores futuros.

Os mesmos tipos de modelo podem frequentemente ser usados para a regressao e a
classificagao. Por exemplo, o algoritmo de arvore da decisao CART (Classification And
Regression Trees) pode ser usado para construir arvores de classificacao (para classificar
variaveis categoricas da resposta) e arvores da regressao (para prever variaveis continuas



da resposta). As redes neurais podem criar modelos de classificagao e de regressao.

2.8 Arvores de decisao

As arvores da decisao desicion trees sao uma maneira de representar uma série de regras
que conduzem a uma classe ou a um valor. Por exemplo, pode desejar-se classificar
pretendentes do empréstimo como riscos de crédito bons ou maus. A figura abaixo 2
mostra uma arvore simplificada da decisao que resolva este problema ao ilustrar todos os
componentes basicos de uma arvore da decisao: o n6 da decisao, ramificagoes e folhas.

Income = $40.000
No Yes
Job =5 Years High Debt
ch/ \Uo ‘y ‘0
Good Risk Bad Risk Bad Risk Good Risk

Figura 2.3: Uma arvore de decisao bem simples

O primeiro componente no topo de uma arvore de decisao, ou a raiz, especifica o teste
a ser efetuado. O no raiz do exemplo ¢ “Income > $40,000”. O resultado deste teste divide
a arvore em duas ramificacoes, cada uma representando uma ou mais respostas possiveis.
Neste caso, o teste “Income > $40,000” pode ser respondido tanto como “yes” ou “no” e
entao descemos para uma destas duas ramificagoes.

Dependendo do algoritmo, cada né pode ter duas ou mais ramificacoes. Por exemplo,
CART gera arvores de dedecisao com apenas duas ramificagoes por né. Tal arvore é
chamada de arvore binaria. Quando mais de duas ramificagbes sao permitidas, a arvore
¢ chamada de multi-nivel.

Os algoritmos mais utilizados na técnica de arvores de decisao sao: CART, CHAID,
C4.5, C5.0, Quest, etc. Eles diferem: no binning requirements, suporte a arvores binérias
ou de multiplas folhas e diferencas na selecao da proxima variavel a ser escolhida para
ramificacao.

2.9 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos nao sao usados encontrar padroes por si s6, mas para guiar o
processo de aprendizagem de algoritmos mineradores de dados como redes neurais [Cro99|.

*Exemplo extraido de [Cro99]



Essencialmente, estes algoritmos agem como um método para executar uma busca guiada
de modelos adequados ao espaco da solucao.

Sao chamados algoritmos genéticos porque seguem fracamente o padrao da evolugao
biologica em que os membros de uma geragao (dos modelos) competem para passar suas
caracteristicas a geracao seguinte, até que o melhor modelo seja encontrado. A informacao
a ser passada é contida em cromossomos que contém os parametros para construir os
préoximos modelos.

Por exemplo, ao construir uma rede neural, os algoritmos genéticos podem substituir o
backpropagation como uma maneira ajustar os pesos. O cromossomo, neste caso, conteria
os pesos. Alternativamente, estes algoritmos podem ser usados para encontrar a melhor
arquitetura de um sistema, e os cromossomos conteriam o nimero de camadas escondidas
e o numero dos nos em cada camada.

Enquando os algoritmos genéticos sao uma bordagem interessante para otimizacao de
modelos, eles adicionam um custo muito elevado de recusos computacionais.

2.10 Redes neurais

2.11 Outras técnicas de mineracao
Existem outras técnicas de mineracao que menos destacadas, sao elas:

e Descoberta de regras através da seméantica da otimizacao de queries - Esta tarefa
transforma uma query do banco de dados em uma outra utilizando a seméantica do
conhecimento da base, tais como restri¢oes de integridade e dependéncias funcionais
para produzir uma query mais eficiente.

e Descoberta de dependéncias do banco de dados - No modelo de dados relacional, as
defini¢oes das relacoes na base de dados nao dizem nada sobre o relacionamento entre
seus atributos. Esses relacionamentos sao especificados através das dependéncias dos
dados, ou das restri¢goes de integridade, essa tarefa busca automaticamente descobrir
tais dependéncias.

Abordagens adicionais sao utilizas em conjunto com as técnicas descritas anterior-
mente e com outras técnicas incluindo case-based reasoning, 16gica fuzzy, algoritmos
genéticos e transformacoes baseadas em fractais. Esta dltima é uma ferramemta
relativamente recente na analise de dados e interessante devido a sua agressividade
na compressao de dados sem perda (lossless). A partir deste fato, ha a possibilidade
que o reconhecimento de padroes baseado nestas técnicas poderia explorar tamanhos
substancialmente reduzidos de dados a fim de aumentar o desempenho. Cada uma
destas técnicas possui sua propria forga, fraqueza em termos dos problemas que de-
vem ser enfrentados, potenciais problemas, performance e requisitos de treinamento.



Os algoritmos sao freqiientemente ajustéveis usando-se uma variedade de parametros
visados a fornecer o contrapeso adequado & precisao e ao desempenho.



Capitulo 3

Mineracao de dados e Data WareHouse

Existe uma relagao simbolica entre a atividade de mineracao e data warehouse (DW). Os
DW organizam os dados para um efetivo processo de minerac¢ao, porém, a prospec¢ao de
dados pode ser aplicada onde nao exista nenhum DW, mas este aumenta em muito as
chances do sucesso do processo de prospeccao. Cada uma das caracteristicas dos DW, que
incluem dados integrados, dados detalhados e resumidos, dados histéricos e metadados,
melhoram o desempenho e o resultado da prospecgao do processo de mineragao de dados.

Dados integrados permitem ao minerador visualizar de forma rapida e facil os dados.
Na auséncia de integragao entre os dados, o agente minerador (técnico humano) necessi-
taria de uma grande quantidade de tempo para condicionar e refinar os dados antes do
processo de mineracao. Chaves precisariam ser reconstituidas, dados codificados necessi-
tariam de revisao e estruturas de dados deveriam ser padronizadas. Os DW sao integrados
e tém todas essas tarefas e muitas outras ja realizadas e portanto, o agente minerador
pode concentrar-se integralmente nos algoritmos de mineragao.

Dados detalhados sao necesséarios quando o agente minerador deseja examinar os dados
de forma mais granular. Algumas vezes o nivel de exploracao dos dados requer a analise
cuidadosa destes dados, mas geralmente os dados resumidos asseguram que uma prévia
ja foi feita e evitam muito processamento desnecessério e repetitivo. Dados histéricos sao
importantes porque grande quantidade de informagoes fica implicitamente armazenada.
Trabalhar somente com informacgoes atuais pode impedir que se detecte tendéncias e
padroes de comportamento ao longo do tempo. Informagoes historicas sao cruciais para
se entender o condicionamento dos negocios. Metadados ajudam a descrever nao s6 o
contetido dos dados, mas o contexto das informagoes. a medida em que a informagao passa
a ser examinada, o contexto passa a ser mais importante do que o contetdo, revelando
explicagoes a respeito do significado dos dados.

Esta importante relagao entre mineracao e data warehouse que, utilizados em conjunto,
maximizam os resultados do processo de mineragao de dados [Kim97].
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Capitulo 4

Exemplos praticos de mineracao de
dados

4.1 Supermercado

Considerando um exemplo (que é muito classico em mineragao de dados) de um super-
mercado que utiliza scanners de cédigo de barras no caixa de compras. O sistema de
computadores é quem identifica o nome e preco do produto e atualiza a lista de estoque.
Com isso, existe uma base para o gerente ordenar o reabastecimento das prateleiras.
Geralmente esse é um dos tinicos propositos a que se prestam esses dados e ap6s algum
tempo eles serao descartados. Entretanto, esses conjuntos de dados possuem muitas in-
formagoes valiosas que podem ser utilizadas para outros propoésitos além daquele para o
qual foram originalmente coletados.

Estas informacoes podem ser usadas para se providenciar resumos de vendas, estudar
as preferéncias dos clientes, conhecer quais itens ou combinagcoes de itens devem ser colo-
cados a venda ou simplesmente para adquirir diversos tipos de informacoes de marketing.

Nesse contexto, a aplicagao de um sistema de mineragao de dados pode apontar mod-
elos tais como:

e Quais itens sao freqiientemente comprados em combinagao (por exemplo, cereais e
leite; mostarda, pao e salsicha; fralda e comida para recem-nascido)?
e Quais itens sao freqiientemente adquiridos numa compra em torno de R$ 100,007

e Quais itens sao freqiientemente comprados por familias (uma familia pode ser iden-
tificada através dos tipos de certos produtos que sao tipicamente adquiridos por
criangas)?

e Quais itens sao freqliientemente comprados por pessoas fazendo pequenas compras?
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Obviamente, correlagbes como uma relagao entre compradores de fraldas e comida
para bebé bem menos interessante, do ponto de vista da descoberta de conhecimento, do
que uma correlacao entre produtos derivados do leite e anti-acidos. Modelos que sejam
realmente interessantes normalmente se preocupam com relagoes que sejam totalmente
inesperadas.

4.2 Lojas Brasileiras

Até meados de 1997, a rede varejista Lojas Brasileiras sofria com a dificuldade de dispor
em suas prateleiras cerca de 51.000 produtos que mantinha em seu catalogo segundo
[Com97]. O problema era meramente de espaco fisico em suas lojas. Depois de um
processo de automagao que teve um custo de aproximadamente um milhao de doélares,
a cadeia de lojas, que contava na época com setenta lojas espalhadas por todo o Brasil,
descobriu que muitas dessas mercadorias nao rendiam quase nenhum retorno em vendas.
Entre os itens de pouca venda estavam guarda-chuvas, sombrinhas e malhas de 1la. O
motivo, descoberto mais tarde, era que tais produtos se encontravam expostos em lojas
do nordeste, onde chuva e frio sao raros. Outra descoberta foi o fato de estarem sendo
vendidas batedeiras com voltagem de 110 Volts em Santa Catarina e no Rio Grande do
Sul, onde a voltagem padrao é de 220 Volts.

Nos dias atuais, segundo informagdes [Com97|, o grupo mantém 14.000 itens em ex-
posi¢ao nas lojas. Em uma tnica operagao, foram eliminados 37.000 produtos. Seus
executivos utilizaram a mineragao de dados para conseguirem estes resultados. Com base
em relatorios a respeito dos habitos de consumo dos clientes, seus hobbies e informagoes
sobre suas transagoes comerciais e financeiras foi possivel tragar associagoes que revelaram
grandes nichos de mercado. Em conjunto foi utilizado um banco de dados baseado em
data warehouse, modelado sobre as informacgoes transacionais do conjunto das lojas da
rede.

4.3 Wal-Mart

O caso mais divulgado pela midia de utilizagao de mineragao de dados por uma empresa
¢ o da cadeia americana de supermercados Wal-Mart. Seus executivos identificaram um
habito curioso dos consumidores: ao procurar eventuais relagoes entre o volume de vendas
e os dias da semana, o processo de mineragao de dados identificou que, nas sextas-feiras,
as vendas de cervejas cresciam na mesma proporc¢ao que as de fraldas. Uma investigacao
detalhada revelou que, ao comprar fraldas para seus bebés, os pais aproveitavam para
abastecer o estoque de cerveja para o final de semana.



4.4 Bank of America

A detecgao de fraudes é uma das aplicagoes mais visadas pelos gerentes que procuram por
solugoes em mineracao de dados. Diversos bancos recorrem a esse recurso para avaliar a
credibilidade de seus clientes. Perfis sao tracados com o intuito de oferecer facilidades e
servigos a clientes com maior possibilidade de retorno, além de aplicar limites de aplica¢oes
para clientes considerados negligentes.

O Bank of America utilizou essas técnicas para selecionar entre seus trinta e seis mil-
hoes de clientes aqueles com menor risco de nao pagarem um empréstimo. A partir desses
relatorios, foi possivel criar uma campanha de marketing oferecendo linhas de crédito para
os correntistas cujos filhos tivessem entre 18 e 21 anos e, portanto, se interessassem por
um empréstimo em dinheiro para auxiliar os filhos na compra de um automével, uma casa
propria ou arcar com os gastos da faculdade. Em menos de trés anos o banco obteve um
lucro de trinta milhoes de ddlares tendo um niimero muito abaixo do normal de clientes
com problemas no acerto do empréstimo.

4.5 Banco Itau

O banco Itau é uma empresa pioneira no Brasil no uso de mineragao de dados. Era comum
o envio de mais de um milhao de malas diretas via correio para todos os correntistas
com ofertas de servigos dos mais diversos. A correspondéncia era direcionada a todos os
correntistas, mas no maximo 2% deles respondiam as promocoes.

Hoje o banco mantém informacoes sobre toda a movimentagao financeira de mais
de trés milhoes de clientes e, através da mineracao dessa base de dados, é possivel que
as cartas sejam direcionadas apenas aqueles clientes que demonstram maior chance de
responder a oferta. A taxa de retorno aumentou de 2% para 30% e houve uma economia
de aproximadamente 80% nas despesas com servigos de correio.

4.6 Outros exemplos

Uma rede varejista americana descobriu, com base na mineragao dos dados contidos em
sua informagao coletada em um armazém de dados, que a venda de colirios sofre um
notavel aumento nas vésperas de feriados. O motivo dessa procura ainda e ignorado, mas
a informacao foi mais tarde comprovada através das vendas nos feriados seguintes. As
lojas passaram a contar com estoques extra do produto, preparando-se para os feriados.



Capitulo 5

Softwares comerciais de apoio

Como o processo de mineracao de dados é muito custoso, devidos a diversos fatores como
a grande dimensao dos bancos de dados a serem minerados, disponibilidade do resultado
apresentado, atualizacao deste resultado devido a alteragoes na base de dados, e outros
descritos anteriormente, deve-se fazer uso de sofwares de apoio a tarefa de mineracao de
dados.

Podemos categorizar os softwares de apoio em duas classes:

e Pacotes pertencentes ao RDBMS (Relational Database Management Systems)

e Pacotes especificos

5.1 Pacotes integrados ao RDBMS

Um bom ponto de partida para a mineracao de dados pode ser tao préximo quanto o
proprio sistema de gerenciamento de banco de dados utilizado: a maioria dos fabricantes
destes sistemas comerciais reconheceram o crescimento e a necessidade de aplicagoes de
mineragao e empacotaram junto ao sistema, ferramentas de mineracao.

Abaixo tem-se a lista de alguns produtos de conhecidos fabricantes de sistemas geren-
ciadores de bancos de dados e respectivas ferramentas de apoio a mineracao de dados:

5.1.1 Oracle 9i: Darwin

Utiliza redes neurais, classificacao e regressao em arvores de decisao, algoritmos de clus-
terizacao, entre outras;
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5.1.2 DB2 - IBM: Intelligent Miner For Data

Inclui suporte a aplica¢oes de mineragao como classificagao, regras de associagao, seqiién-
cias e clusterizacao.

5.1.3 SQL Server 2000 - Microsoft

Prové suporte a duas classes de aplicacao de mineracao de dados: arvores de decisao e
clusterizacao.

5.2 Pacotes especificos

Pacotes que nao se encontram dentro do pacote de gerenciamento do sistema de banco de
dados sao encontrados em grande quantidade e variedade hoje em dia.

Uma lista completa destes pacotes pode ser encontrada em
http://www.kdnuggets.com /software /suites.html. Em particular, serdo descritos dois
sofwares, a titulo de exemplificacao:

MineSet: produzido pela empresa Sillicon Graphics;

WizRule: produzido pela empresa Wiz Soft.

Estes softwares auxiliam a geracao o de regras de dependéncia entre os dados e, prin-
cipalmente o MineSet, na visualizagaoo grafica de conjuntos de dados.

5.2.1 MineSet

O software MineSet é formado por um conjunto de ferramentas integradas, que permitem
a realizacao de mineragao e visualizacao de dados contidos em um banco de dados ou
arquivos de texto com um formato especifico. Essas ferramentas aplicam as técnicas de
data mining para “garimpar” dados e mostrar os resultados de forma grafica, de tal forma
que permita ao usuario uma melhor visualiza¢ao, compreensao e com isso descoberta de
informagoes ocultas contidas nestes dados. Este software foi desenvolvido pela empresa
americana Silicon Graphics e adquirido pela empresa Purple Insight e estd atualmente na
versao 3.1. Maiores informagoes podem ser obtidas em [Ins03].

5.2.2  WizRule

O WizRule é um software de auditoria, descricao e limpeza de dados que, de forma
automatica, revela todas as regras que modelam a base de dados e indica os casos de
desvio encontrados com relagdo ao conjunto de regras geradas. Criado pela empresa
WizSoft, pode ser adquirido através de download a partir do site da empresa [Wiz00)].



O programa gera relatorios que descrevem a base de dados através de regras, dentre
elas, regras do tipo se A entao B, regras matematicas e erros ortograficos de nomes e
valores. Pode também calcular o nivel de incerteza de cada desvio evitando assim os
casos em que um registro é considerado um desvio a regra.



Capitulo 6

Trabalhos e direcoes futuras

Atualmente as pesquisas e desafios das aplicacoes em KDD e mineracao de dados incluem:

6.1 Grandes conjuntos de dados e alta dimensionalidade

Bancos de dados de varios gigabytes a terabytes com milhoes de registros e grande nimero
de campos sao comuns. Estes bancos de dados criam grandes espacgos durante a busca
e aumentam as chances do algoritmo de mineragao encontrar um modelo que nao seja
genericamente valido. Possiveis solugoes incluem algoritmos muito eficientes, amostragem,
metodos de aproximacao, técnicas de redugao da dimensionalidade e incorporagao de
conhecimentos adquiridos anteriormente.

6.2 Interacao com o usuario e conhecimento adquirido

Um analista normalmente nao é um especialista em KDD mas uma pessoa responsavel
por perceber o sentido nos dados usando as técnicas de KDD. Sendo o KDD por defini¢ao
interativo e iterativo, é um desafio criar com alta performance, um ambiente de resposta
rapida que também ajude os usuérios na selecao formal das ferramentas apropriadas e
técnicas para alcancar seus objetivos. Ha a necessidade de uma maior énfase na interagao
homem-computador e menor énfase na automagcao total - com o objetivo de dar suporte a
ambos, especialistas e usuarios novatos. Muitos dos atuais métodos e ferramentas de KDD
nao sao realmente interativos e nao incorporam facilmente os conhecimentos previamente
adquiridos sobre o problema estudado, exceto em casos simples. O uso do dominio do
conhecimento é importante em todos os passos do processo de KDD.
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6.3 Dados perdidos

Este problema é especialmente encontrado em bancos de dados de negocios. Atributos
importantes podem ser perdidos se a base de dados nao foi criada tendo em vista a pos-
sivel descoberta de conhecimento. Dados perdidos podem resultar de erros do operador,
sistemas reais (dados n@o preenchidos pelo vendedor durante uma transacao) e falhas
de medidas, ou de uma revisao do processo de aquisicao de dados ao longo do tempo,
como por exemplo, novas varidveis sao incluidas, mas eram consideradas sem importancia
poucos meses atras. Possiveis solugoes incluem estratégias sofisticadas de estatistica para
identificar variaveis escondidas e dependéncias.

6.4 Gerenciamento de mudangas de variaveis e conhecimento

Rapidas mudancgas nos dados podem fazer conhecimentos previamente adquiridos tornarem-
se inuteis. Além disso, as variaveis medidas numa determinada aplicacao de banco de
dados podem ser modificadas, apagadas, ou aumentadas com novas medidas ao longo
do tempo. Possiveis solugoes incluem métodos incrementais para atualizar os modelos e
tratar mudancas como uma oportunidade de descoberta, usando isto como uma sugestao
para procurar por novos modelos de mudanca.

6.5 Integracao

Um sistema de descoberta isolado pode nao ser muito tutil. Integragoes tipicas incluem
integragao o com um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados - SGBD (por exemplo,
via uma interface de consulta), integragdo com planilhas eletronicas e ferramentas de
visualizacao. Ambientes de forte integracdo homem-computador como esbocado pelo
processo de KDD permitem tanto a descoberta humana assistida por computador como a
descoberta computacional assistida por humanos. O desenvolvimento de ferramentas para
visualizacao, interpretagao e anélise de modelos descobertos é de extrema importancia.
Tal ambiente interativo pode habilitar solugoes praticas para varios problemas da vida real
com um custo de tempo mais acessivel comparado aos resultados obtidos por humanos
ou computadores operando individualmente. Existe uma oportunidade potencial e um
desafio em desenvolver técnicas para integrar as ferramentas OLAP da comunidade de
base de dados e as ferramentas de mineragao das comunidades de aprendizado de maquina
e estatistica.

6.6 Multimidia e dados orientados a objetos

Uma significante tendéncia é que os bancos de dados contenham nao somente nimeros,
mas grande quantidade de dados incomuns (ndo-numericos, ndo-textuais, geométricos e



graficos) e dados multimidia (texto falado de forma livre e imagens digitalizadas, video e
dados de audio). Esses tipos de dados ainda estdo em grande parte além do escopo da
atual tecnologia de KDD.



Capitulo 7

Conclusao

As tecnologias para armazenamento de informagao sao tdo comuns quanto numerosas.
Junta-se a isso, a vontade dos empreendedores de extrair o maximo de vantagem de suas
informacgoes. Esses elementos tornam a mineracao de dados e a busca de conhecimento
a partir de banco de dados uma area de conhecimento em crescente expansao nos dias
de hoje. Sera raro, em um futuro préoximo, uma empresa ou organizagao que nao invista
nas tecnologias do conhecimento. A busca pelo conhecimento nunca foi facil. A utiliza-
¢ao de equipamentos, computadores e de técnicas avangadas de inteligéncia artificial nao
substituem as habilidades abstratas humanas na interpretacao de qualquer tipo de infor-
magao. Os softwares de mineracao de dados auxiliam em muito e minimizam o trabalho
exaustivo do homem na analise de imensas quantidades de dados, tornando a informacé
o mais clara e a busca pelo conhecimento mais facil.

No campo de apoio a decisao, a mineracao de dados utilizada de forma consciente em
conjunto com os gerentes e engenheiros da informagao resulta em vasta gama de novos e
totalmente inesperados conhecimentos que nao seriam de forma alguma localizados por
qualquer uma das partes isoladamente. Gerentes tém o conhecimento sobre o dia-a-dia e o
universo de suas atividades, mas nao e viavel que analisem toda a informacao colhida em
suas atividades. Engenheiros da informacao costumam trabalhar dados e transforma-los
da forma que lhes convém para torna-los mais amistosos. A mineracao de dados realiza o
trabalho pesado e exaustivo que seria impossivel a qualquer agente humano ou ao menos
nao poderia ser realizado em tempo hébil. Pode-se dizer com relativa confianca que é facil
comegar um projeto de mineracao de dados, a dificuldade esta na finalizagao de acordo
com as expectativas. As promessas geradas, no inicio de um projeto, pela utilizacao de
novas tecnologias que podem resolver problemas tradicionalmente dificeis, podem ser mal
interpretadas ao se avaliar a expectativa de um novo projeto.

Dificuldades com a extracao, preparacao e validacao dos dados extraidos e a alo-
cacao de recursos no cliente, freqiientemente sao subestimadas durante o planejamento
dos cronogramas para a execucao dos projetos. As atividades de obtencao e limpeza dos
dados geralmente consomem mais da metade do tempo dedicado ao trabalho.
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Este problema multi-disciplinar, que envolve diversas areas como banco de dados,
inteligéncia artificial, estatistica, computacao grafica e outras mais, é responséavel hoje em
dia pela redugao de custos, otimizagao de recursos (tempo, dinheiro, pessoal), suporte a
tomadas de decisoes, melhorias na relagao empresa/consumidor, etc.

Com relagao a proposta inicial da monografia, entregue anteriormente, algumas alter-
acoes foram realizadas:

e Os pontos referentes a descri¢ao dos algoritmos CLARANS [RTN02], BIRCH [ZRL96],
DBSCAN [EKSX96] ¢ CURE |GRS98| nao foram abordados pois verificou-se a ex-
isténcia de uma enorme quantidade de algoritmos de mineragao e por isso seria in-
justo citar apenas quatro, dentre as dezenas existentes. Assim, manteve-se o escopo
de um trabalho mais geral.

e Parte da bibliografia inicial nao foi utilizada neste trabalho devido a impossibilidade
de acessar/comprar o material [HK00, Dun02].
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