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Preface

Data Mining ou Mineracao de Dados é um processo de extracao de
informacao de grandes bancos de dados, o qual pode ser visto como
uma nova disciplina na interface da estatistica, do aprendizado de
madquina, do reconhecimento de padrao e da tecnologia de bancos de
dados.

Tanto a drea académica como vérios setores da economia, como
por exemplo, o financeiro, o comercial, o industrial e o de market-
ing, entre outros, podem ser beneficiados através da utilizagao do
processo data mining.

Este manuscrito tem, como idéia central, a introducao ao tépico
data maning do ponto de vista estatistico. Esperamos que ele possa
auxiliar nas necessidades praticas de profissionais que trabalham com
andlise de grandes bancos de dados.

Um tratamento geral sobre o processo data mining estd fora de
contexto e alguns tépicos nao sao tratados no livro, o que gera a
oportunidade para a pesquisa e preparacao futura de material sobre
o assunto. Assim, seremos gratos a sugestoes e criticas que possam
contribuir para um novo desenvolvimento do texto.

Esse trabalho foi parcialmente financiado pelo CNPq.

Francisco Louzada-Neto e Carlos Alberto Ribeiro Diniz
Sao Carlos, junho de 2002
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, com a disponibilidade de avancados recursos computa-
cionais a baixo custo operacional, é extremamente ficil armazenar
informagdes ou dados. Estima-se que a quantidade de informacao
no mundo dobra a cada 20 meses (Dilly, 1999) e que o tamanho e a
quantidade dos bancos de dados crescem com uma velocidade ainda
maior.

Entre os fatores que tém colaborado com o crescimento da quan-
tidade de informacao disponivel em forma de dados estao os avancos
na coleta automética de dados cientificos, via sensores remotos e
satélites; o processamento automatico de transagoes através de cédi-
gos de barras; a instrumentacao eletronica e o processamento analitico
on-line (OLAP).

As organizagoes, institui¢oes e/ou empresas geram e coletam
grandes volumes de dados que sao usados ou obtidos em suas o-
peragoes didrias. Os dados utilizados ou necessédrios em cada uma
destas operagoes sao registrados e mantidos pelo departamento cor-
respondente.

Nos dias atuais, bancos de dados de vérios gigabytes ou terabytes
sao comuns (Hand, 1998). Como exemplo podemos citar a empresa
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telefonica americana AT&T, que concentra mais de 100 milhdes de
clientes e registra mais de 200 milhoes de telefonemas em um tnico
dia. A empresa varejista Wal-Mart, com mais de 20 milhGes de
transagoes didrias. A empresa UOL que chega a obter 50 gigabytes
de dados didrios através das transacoes de seus clientes internautas.
A empresa Mobil Oil que tem mais de 100 terabytes de dados rela-
cionados a exploracao de dleo. O Sistema de Observacao Terrestre
da NASA que é projetado para gerar em torno de 50 gigabytes de
dados por hora (Fayyad, et.al., 1996).

Um terabyte de dados corresponde a estocagem de 240 bytes de
informacado e em torno de 51 kilometros de papel A4 densamente
escrito (Potts, 1998).

Neste contexto, algumas perguntas bdsicas podem ser formu-
ladas. Tendo acumulado uma grande quantidade de dados, o que
fazer com eles? Como reverter estas informagoes em beneficios para
a organizacao? Como os responsaveis pelas decisoes podem identi-
ficar e utilizar as informagoes escondidas nos dados, de tal sorte que
isto se reverta em vantagens em um curto periodo de tempo para a
organizagao?

1.1 O Que é Data Mining?

Respostas referentes as questoes formuladas acima podem ser dadas
através de Data Mining ou Mineracao de Dados. Data mining é o
processo de extracao de informacGes, sem conhecimento prévio, de
um grande banco de dados, e seu uso para a tomada de decisoes.
Na realidade, data mining é parte de um processo maior co-
nhecido como Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou Busca
de Conhecimentos em Bancos de Dados. O processo KDD, que in-
clui os passos: estruturacao do banco de dados, selecao de dados,
preprocessamento, transformacao e reducgao, data mining, andlises,
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assimilacoes, interpretacoes, avaliagoes e uso do conhecimento ex-
traido, serd discutido detalhadamente no Capitulo 4.

Como enfatizado por Dilly (1999), o termo data mining tem sido
estendido além do seu limite para poder ser aplicado as mais variadas
formas de andlise de dados. Vdrios autores tém tecido definigdes,
muitas vezes conflitantes, sobre data mining, o que acrescenta as
dificuldades para uma defini¢ao tnica. Trés defini¢oes, que simplifi-
cadamente descrevem o termo data mining, sao dadas a seguir.

Data Mining é a busca por relagoes e caracteristicas globais que
estao “escondidas” em uma vasta quantidade de dados, tal como a
relacdo entre dados de pacientes e seus diagndsticos médicos. FEstas
relagoes representam valiosos conhecimentos a respeito do banco de
dados (Holshemier e Siebes, 1994).

Data Mining refere-se ao “uso de uma variedade de técnicas para
identificar informacgoes tteis em bancos de dados e a extraciao dessas
informacades de tal maneira que elas possam ser usadas em dreas tais
como teoria de decisdo, estimacao, predicdo e previsdo. Os bancos de
dados sao geralmente volumosos, e na forma que se encontram ne-
nhum uso direto pode ser feito deles; as informacdes escondidas nos
dados é que sao realmente tteis 7 (Clementine User Guide, 2000).

Data Mining é a busca por informagoes valiosas em grandes vo-
lumes de dados. E um esfor¢o cooperativo entre os seres humanos
e os computadores. Os seres humanos planejam os bancos de da-
dos. Os computadores pesquisam através dos dados, procurando por
padrées que correspondam as metas (Weiss e Indurkhya, 1998).

Em resumo, data mining se relaciona com a andlise de dados e
o uso de ferramentas computacionais (softwares) na busca de carac-
teristicas, regras e regularidades em um grande conjunto de dados.
Obviamente é extremamente importante a escolha apropriada da fer-
ramenta de data mining que sera implementada. E esta ferramenta
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ou conjunto de ferramentas que auxiliard na extracéo de caracteris-
ticas e busca de regras que nao sao perceptiveis ou nao sao ébvias
nos bancos de dados.

1.2 A Interdisciplinariedade da Técnica

Data Mining é, também, uma drea interdisciplinar que relaciona pro-
cedimentos cientificos distintos, envolvendo técnicas estatisticas, de
aprendizado de médquina, de reconhecimento de padroes e de visua-
lizagao de dados (Cabena, et.al., 1998).

Para a comunidade estatistica, entretanto, o termo data mining
tem uma conotagao, de certa forma, pejorativa. Grosso modo, o que
se descreve é andlise exploratéria de dados (Tukey, 1973) com uma
certa sofisticacao. A diferenca reside no imenso tamanho dos bancos
de dados.

Os estatisticos tipicamente nao tém trabalhado com conjuntos de
dados contendo bilhoes de registros, que requerem formas especiais
de estocagem e manipulagdo de dados. Como consequéncia, nota-se
o surgimento e o crescimento de especialistas em bancos de dados
que tratam desses problemas.

Desta forma, se por um lado o termo data mining pode ser rela-
cionado a andlise exploratéria de dados, por outro, merece ser dife-
renciado dessa técnica por contemplar grandes conjuntos de dados
(ver Capitulo 2).

1.3 Problemas Tipicos de Data Mining

Existem védrios problemas tipicos de data mining, todavia, nesta
secao, atencao serd dada somente a alguns que parecem ser os mais
importantes. Entre eles, os problemas de sumarizacao e visualiza-
¢ao, segmentacao ou agrupamento de bancos de dados, associagoes,
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classificacGes e sequenciamentos.

Um dos objetivos bésicos de data mining é a sumarizacao dos
dados para facil interpretacdo. Procedimentos descritivos estatisti-
cos tradicionais podem ser empregados para atender tais requisitos.
Em um contexto mais geral, técnicas de visualizacao de dados sao
imprescindiveis e muitas vezes responsdveis tnicas pela descoberta
de novas caracteristicas nos bancos de dados.

Em muitas situagoes pode ser natural a segmentacao ou agrupa-
mento de um banco de dados em vérios bancos de dados menores.
Em geral, este procedimento é utilizado quando o banco de dados
original pode ser decomposto em distintos subgrupos e espera-se que
diferentes conclusoes possam ser obtidas para cada um deles. Outro
problema tipico relaciona-se a associagao entre diferentes itens pre-
sentes na mesma transagao. Também pode existir a necessidade
de sequenciamento de alguns procedimentos que sao executados ao
longo do tempo.

1.4 Potenciais Aplicacoes de Data Mining

Virias dreas do conhecimento podem ser beneficiadas através de data
mining. Abaixo sdo descritas algumas potenciais aplicagoes.

Setor Bancdrio - Estudo do comportamento do uso de cartoes
de crédito para determinados grupos de clientes, detec¢ ao de cartoes
de crédito roubados, estudo do comportamento do uso de cartoes de
crédito roubados, identificacao de clientes fiéis, deteccao de corre-
lagoes “escondidas” entre diferentes indicadores financeiros, credit
scoring e behaviour scoring (relacionados a determinagao do com-
portamento de clientes de risco).

Marketing e Comeércio - Identificacao do comportamento de
compra dos clientes, predicao de respostas para campanhas de mar-
keting, determinagao de associagOes entre itens comprados e entre
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caracteristicas demogréficas dos clientes.

Seguros e Planos de Saiide - Predicao de quais clientes ou
grupos de clientes comprariam novas apdlices de seguro, ou planos
de satde, identificagao de clientes/pacientes de risco, identificacao de
clientes ou sinistros fraudulentos, verificagdo de quais procedimentos
meédicos e/ou odontolégicos sao utilizados conjuntamente.

Transporte - Anslise do comportamento das cargas, deter-
minacgao da distribui¢cdo dos cronogramas de entrega de mercadorias
entre as diferentes distribuidoras, deteccdo de notas fiscais fraudu-
lentas.

Medicina - Identificacao de melhores terapias para diferentes
doencas, caracterizacao do comportamento dos clientes para predicao
do horério das consultas, determinacao de padroes em sequéncias de
DNA, sequenciamento de genes.

Industrias - Determinagao da confiabilidade de produtos in-
dustriais complexos, confiabilidade de software, controle e gestao efi-
ciente da qualidade.

Meio Ambiente - Determinagao de risco relacionados a usi-
nas nucleares, determinacao do impacto ambiental de instalacao de
fabricas em uma determinada regido, estudo de difusdo de poluentes.

Internet - Identificacdo de determinados padroes em home

pages, busca e agrupamento de documentos.

1.5 Descrigao do Livro

A idéia bédsica deste livro consiste na introdugdo do processo data
mining em uma linguagem acessivel a analistas de dados, nao neces-
sariamente estatisticos e iniciantes no processo, ou alunos de gradua-
cao em Estatistica. Para os nao estatisticos, alguns capitulos mais
especificos exigirao conhecimentos de andlise multivariada, andlise

de regressao e redes neurais.
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O livro é composto por 9 capitulos. O Capitulo 1 apresenta a
introdugao ao processo data mining. O Capitulo 2 relaciona data
mining e Estatistica. O Capitulo 3 descreve o armazenamento de
dados. O Capitulo 4 detalha todos os passos de um processo KDD.
Os Capitulos 5 a 8 tratam das técnicas de data mining, entre elas,
classificacao e regressao, andlise de associagao, andlise de cluster e
reducao de dimensionalidade. O Capitulo 9 ilustra alguns exemplos
envolvendo data mining.






Capitulo 2

Data Mining e Estatistica

Frente a um novo procedimento de andlise de dados, data mining,
surge a necessidade de comparacao com os conhecidos métodos tradi-
cionais de andlise, como é o caso da andlise estatistica. Neste capitulo
as similaridades e diferengas entre essas duas metodologias, questio-
nando as estratégias estatisticas tradicionais, sao apresentadas.

2.1 Entendendo as Diferencas

Certa dificuldade na distingdo entre data mining e andlise estatis-
tica deve-se basicamente & similaridade entre elas e ao fato de que
esse novo procedimento de andlise é, geralmente, utilizado conjun-
tamente com os métodos estatisticos. Entretanto, essa dificuldade
pode ser diluida se as técnicas de data mining forem diferenciadas,
ou pelo menos entendidas como uma adaptacao das técnicas estatis-
ticas tradicionais, visando a anédlise de enormes bancos de dados.

O termo data mining parece nao ser novo para muitos estatisti-
cos e econometristas e tem sido utilizado para descrever o processo

de pesquisa de conjunto de dados na esperanga de identificar com-

9
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portamentos ou caracteristicas comuns. E examente esse ponto que
leva muitos pesquisadores ao ceticismo.

Data dredging, data snooping e fishing podem ser vistos como
sindénimos de data mining, e tém sido utilizados para nomear a ex-
tracao de estruturas suspeitas e identificar padroes em conjuntos de
dados (Hand, 1998 e Potts, 1998).

Apesar de data mining e anslise estatistica terem o mesmo ob-
jetivo: construcao de modelos parcimoniosos e compreensiveis, que
incorporem as dependéncias entre as descricoes de uma determinada
situacao e os resultados destas descrigoes, data mining e anélise es-
tatistica representam dois procedimentos diferentes para andlise de
dados.

Muitos estatisticos se preocupam com a andlise primdria de da-
dos. Isto é, os dados sao coletados com uma questao particular
ou um conjunto de questdes particulares a priori, e que podem ser
traduzidas em forma de hipéteses a serem testadas. Planejamento de
experimentos e amostragem sao dois exemplos de dreas que tiveram
o seu desenvolvimento voltado a propiciar facilidade para responder
tais questoes.

Por outro lado, data mining objetiva nao sé a andlise primdria,
mas também a andlise secunddria dos dados, isto é, minerar o con-
junto de dados a procura de relacionamentos nao suspeitos, que sao
de interesse para o pesquisador ou para a organizacao proprietdria
do banco de dados.

Enquanto a anélise estatistica tem como base um procedimento
hipotético-dedutivo, data mining é, além disso, um processo indutivo
(Hand, 1998).

Como exemplo, assuma que um empresario do setor alimenti-
cio deseje conhecer a quantidade de arroz vendida em um de seus
supermercados. Ele poderia utilizar um pacote grafico para repre-
sentar as vendas de arroz em cada um dos seus supermercados em
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um determinado periodo de tempo. Caso necessdrio, poderia-se uti-
lizar uma regressao para analisar a sensitividade dos precos de uma
marca de café nos diferentes supermercados ou comparar as vendas
dos vérios produtos nos diferentes supermercados utilizando anélise
multivariada.

Estes cendrios, apesar de diferentes, tém algo em comum: to-
dos envolvem hipdteses, tais como, existéncia de produtos, vendas
de produtos, diferentes supermercados. O empresdrio teria, entao,
como objetivo determinar o relacionamento entre essas quantidades.
Embora 1itil e essencial, esses procedimentos sao cldssicos e conheci-
dos como anslises estatisticas de dados. E possivel também hipote-
tizar subjetivamente sobre a venda de um determinado tipo de pro-
duto e incorporar essa informacgao na andlise, utilizando conceitos
Bayesianos (Box and Tiao, 1974). Novamente uma hipétese estaria
presente.

Data mining pode ser visto como o descendente direto da es-
tatistica e surge exatamente no limite do que poderia ser encontrado
e inferido por métodos tradicionais de andlise de dados, tratando
de questoes que estao além do dominio desses procedimentos. Con-
siderando ainda o exemplo acima, data mining permitiria ao em-
presdrio obter respostas para questoes, em certo sentido, mais sofisti-
cadas como: Que tipo de clientes poderiam ser atraidos para a com-
pra de um determinado tipo de produto? Por que as promog¢ées nao
geraram a rentabilidade esperada?

2.2 Questionando Estratégias

Usualmente, os procedimentos estatisticos de anélise sao fomentados
por bancos de dados pequenos e limpos que sao coletados para re-
sponder uma certa quantidade de questoes particulares, e, em geral,
sdo constituidos de varidveis numéricas. As respostas sdo, geral-
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mente, estdticas, independentes, identicamente distribuidas e sao
obtidas de forma direta. Entretanto, estas situagoes nao se aplicam
no contexto de data mining.

Hoje, muitos bancos de dados sao constituidos por uma enorme
quantidade de registros, onde algumas varidveis podem estar conta-
minadas, nao ser independentes e identicamente distribuidas , nao
apresentar estacionariedade e apresentar vicio, entre outros.

2.2.1 O Tamanho das Bases de Dados

Os tamanhos dos bancos de dados que estao presentes no contexto
de data mining geram problemas que nao tém sido considerados pela
maioria dos pesquisadores da comunidade estatistica.

Métodos de estimagao sequencial e adaptativos precisam ser de-
senvolvidos, uma vez que, apesar do dramético crescimento em ca-
pacidade de memdria computacional experimentada nos tiltimos anos,
a base de dados pode nao caber na memoria do computador. Esse
tipo de preocupacao tem sido, de certa forma, enfocada por especia-
listas em bancos de dados, reconhecimento de padroes e aprendizado
de méquina.

Outro problema relaciona-se & forma de estocagem da base de
dados. E comum conjuntos de dados compostos de vérios subcon-
juntos que podem inclusive estar fisicamente separados ou terem uma
estrutura hierdrquica que nao permite ficil acesso & base de dados
total, tornando, desta forma, a amostragem um processo compli-
cado e demorado. Consequentemente, a estrutura da base de dados
pode implicar na impossibilidade de aplicagdo de simples técnicas
estatisticas e, nestes casos, variantes baseadas em estratificacao e
agrupamento serao necessarias.

Quando existem dados em abundéancia, as estratégias tradicionais
de anélises estatisticas, baseadas na fixagdo do erro do tipo I de um
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teste de hipdteses, ficam comprometidas. Os resultados de tais testes
irao sempre indicar uma forte evidéncia de que efeitos, mesmo os ex-
tremamente pequenos, existem. Dessa forma, significincia do ponto
de vista estatistico torna-se irrelevante ou, pelo menos, prejudicada,

e a significincia subjetiva deste efeito serd de maior valia.

2.2.2 Dados Contaminados

Um pré-requisito exigido pela maioria das técnicas estatisticas é a
limpeza dos dados, que pode ser traduzido basicamente em dois tépi-
cos: deteccao de outliers e dados missing.

Existindo algum questionamento sobre a qualidade dos dados,
uma possibilidade de tratamento consiste em verificar a origem dos
registros em busca de possiveis explicagoes. Isso é possivel quando
a preocupagcao do pesquisador se concentra na andlise priméria dos
dados, mas impossivel ou questiondvel no contexto de data mining,
onde a preocupagao se concentra, também, na andlise secundéria
dos mesmos. Além disso, outros problemas podem aparecer quando
existem dados em grande quantidade. Neste caso, certamente, uma
porcao dos dados serd invélida.

2.2.3 Variaveis IID

Excluindo alguns novos modelos para medidas repetidas, um outro
pré-requisito exigido pela maioria das técnicas de anédlise estatisticas
é a suposicao de que os dados foram amostrados independentemente
e da mesma distribuicao — varidveis independentes e identicamente
distribuidas (iid). Isto n@o ¢ a regra no contexto data mining. Em
periodos diferentes é possivel que algumas regides do espaco de uma
varidvel sejam amostradas com mais intensidade do que outras, in-
duzindo, assim, divida & validade de estimativas padroes.
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2.2.4 Nao Estacionariedade

Chamado por alguns autores por population drift (Taylor et. al.
1997; Hand, 1998), problemas de nao estacionariedade podem apare-
cer quando a populagao em estudo modifica-se rapidamente. Este
problema pode se intensificar no contexto de data mining, pois gran-
des bases de dados podem ser dindmicas. Transac¢oes com cartoes
de crédito ocorrem todos os dias durante vinte e quatro horas. Os
resultados obtidos em dezembro, levando-se em consideracao o que
ocorreu em setembro, podem ser irrelevantes para a organizacao e,
assim, processamento dos dados em tempo real pode ser necesséario.

2.2.5 Presenca de Vicio

Em geral, grandes bases de dados sao amostras convenientes ao invés
de amostras aleatérias, como o ideal para muitas técnicas estatisti-
cas. Neste caso, inferéncias sobre a verdadeira populagao estarao
comprometidas.

Considere uma instituicao financeira que oferece empréstimos
para uma quantidade de clientes de acordo com uma regra prévia.
Uma quantidade detalhada de informagcao estard disponivel somente
para os individuos que ja aceitaram o oferecimento. Se existir in-
teresse em inferéncias sobre o comportamento de futuros clientes de
cartao de crédito, baseadas nesta base de dados, erros possivelmente
serao introduzidos.

Uma possivel solugao seria a proposi¢ao de um modelo que aco-
modasse o mecanismo de selecdo amostral, o que pode ser dificil.

2.2.6 Variaveis Nao Numéricas

Em problemas de data minig é comum a existéncia de diferentes
tipos de dados, incluindo dados nao numéricos. Entre os conjuntos
de dados nao usuais encontram-se dados de imagens, dudio, texto e
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dados geogréficos. Novas técnicas que acomodem estas situagoes sao
necessarias.

2.3 Comentarios Finais

Neste capitulo algumas similaridades e diferencas entre data mining
e estatistica foram discutidas. Também, questionamentos sobre as
estratégias estatisticas tradicionais aplicadas a grandes bancos de
dados foram apresentadas.

Excluindo-se os problemas inerentes ao tamanho dos bancos de
dados, tratados em data mining, os procedimentos utilizados sao
familiares a estatisticos e econometristas. Entretanto, a validade
da vdrios procedimentos padroes de inferéncia podem ser violados
quando o conjunto de dados tratado é muito grande.

Em comparagao as técnicas estatisticas, data mining herda a
dependéncia de um banco de dados bem documentado e limpo, o
que pode, eventualmente, ser considerado uma desvantagem, dado o
tamanho das bases de dados que nos referimos.

As promessas e oportunidades comerciais relacionadas a data
mining sao enormes, entretanto, a técnica em si parece nao ser um
“remédio para todos os males ” (Potts, 1998). Enquanto grandes
conjuntos de dados tém potencialidade para producao de melhores
resultados, nao existe garantia de que estes produzam resultados me-
lhores do que os encontrados através de conjuntos de dados menores
(Weiss e Indurkhya, 1998).

Uma estratégia 6tima de andlise de dados possivelmente consi-
deraria ambas metodologias, estatistica e data mining, como técnicas
complementares.






Capitulo 3

Importancia do Banco de
Dados

Entre as principais caracteristicas do processo data mining se en-
contram o tamanho dos bancos de dados e o tratamento e manuseio
dos mesmos de uma forma sistemdtica. Assim, é importante a dis-
cussao envolvendo a descricdo de um banco de dados, o que vem a
ser uma caracteristica associada a um banco de dados e a necessi-
dade de um sistema gerenciador. Além da descrigao de termos como
data warehouse e OLAP (processamento analitico on-line) e seus
relacionamentos com data mining.

3.1 Caracteristicas em um Banco de Dados

Uma caracteristica em uma tabela de dados é definida como sendo
um conjunto de linhas que compartilham o mesmo valor em duas ou
mais colunas. Considere, por exemplo, a Tabela 1 que contém dados
sobre clientes de uma instituicao financeira, incluindo o sexo, se é ou
nao proprietario de veiculo e o tempo que é cliente. Na tabela, as

17
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linhas correspondem aos diferentes clientes.

Tabela 1 - Dados de Clientes de um Banco

Linha # Sexo Veiculo Tempo em anos

1 F Sim 5
2 F Sim 4
3 F Sim 5
4 F Nao 1
5) M Nao 2

Nesta tabela temos trés linhas (linhas 1, 2 e 3) que compartilham
dos mesmos valores em duas colunas (sexo e proprietério de veiculo).
A confianga (nao no sentido estatistico) com a qual se refere a este
fato ¢ de 75%. A confianca aqui ¢ facilmente calculada dividindo-se
o nimero de linhas que tém F e Sim pelo mimero de linhas que tém
F. Pode-se observar também que: A maioria dos clientes é do sexo
feminino.

A palavra “maioria” é usada aqui simplesmente pelo fato que a
conflanca ¢ maior que 50%. Se a confianca for 100% usa-se o termo
“todos”. Por exemplo, todos os clientes sao mulheres. Por outro
lado, se a confianca for menor que 50% pode-se, ainda, apresen-
tar a caracteristica usando a porcentagem. Por exemplo, “4/0% dos
clientes sao mulheres”.

Outro pardmetro usado para diferenciar caracteristicas é o niimero
de linhas que confirmam a caracteristica. Por exemplo, o fato 7 A
maioria dos clientes é do sexo feminino” é sustentado por trés li-

nhas. Uma caracteristica que é confirmada por um grande nimero
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de linhas é mais poderosa que uma corroborada por um pequeno
nimero de linhas (caracteristica fraca).

Uma vez encontradas as caracteristicas, pode-se também procu-
rar por excegoes. Por exemplo, a linha 4 representa uma excegao ou
pode ser um erro. Esta é a tdnica linha onde uma cliente nao possui
automével. Esta excecao torna-se muito mais interessante nos casos
onde, digamos, de 1000 clientes do sexo feminino, 999 delas possuem
automoveis e uma nao. Uma excecao é definida como uma linha de
caracteristica fraca.

Em data mining fatos e regras sao casos especiais de carac-
teristicas ou sdo caracteristicas com confiancas maiores que 50%. A
diferenca entre fatos e regras reside apenas na apresentacao. As duas
frases a seguir representam a mesma caracteristica:

A maioria dos clientes é do sexo feminino.
Se cliente = feminino  entdo  Veiculo = Sim.

A primeira representa um fato, que é mais adequado para fazer
observacoes e andlises tipicas de aplicacoes de data mining, enquanto
a segunda representa uma regra que é orientada para situagoes de
condicao-acao utilizadas em sistemas inteligentes.

3.2 Data Warehouse

Data warehouse, ou depésito de dados, ¢ um sistema de gerencia-
mento de banco de dados relacional, desenvolvido especificamente
para as necessidades de sistemas de processamentos de transagoes e
por esta razao tem uma associacdo muito forte com data mining. As
possibilidades de mineracao de dados podem ser intensificadas se os
dados estiverem armazenados em um data warehouse.

Data warehouse é uma poderosa técnica, capaz de extrair dados

operacionais arquivados e superar as inconsisténcias entre diferentes
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formatos de dados. Além de integrar dados de toda uma empresa,
independente da localizacao, formato ou condi¢oes de comunicagao, a
técnica permite, também, a incorporacao de informacoes adicionais.

Inmon (1992) apresenta uma outra definicdo bem aceita de data
warehouse: € uma colegao de dados com quatro caracterfsticas: tépi-
co-orientado, integrado, tempo-variante e nao-volatil.

Tépico-orientado - Os dados sao definidos e organizados em as-
suntos de negdcios, em vez de aplicagoes. Por exemplo, um empresa
de seguros usando um data warchouse organizaria seus dados por
consumidor, prémios e sinistros, em vez de organiza-los por diferentes
produtos (seguros de automéveis, de vida, residenciais etc). Os da-
dos organizados por tépicos contém somente a informacao necesséria

para apoiar o processo de decisao.

Integrado - Quando os dados residem em virias aplicagoes sepa-
radas no ambiente operacional é provavel que exista uma codificacao
inconsistente dos mesmos. Por exemplo, em uma aplicacao, o sexo
do cliente pode ser codificado como “f” e “m”, em outra como “0” e
“1”. Quando os dados sao transferidos de ambiente operacional para
o data warehouse, eles assumem um cédigo convencional consistente,
isto é, os dados s&o transformados em “f” e “m”, digamos.

Tempo-variante - Data warehouse contém um espago para
armazenar dados antigos (de 5 a 10 anos, por exemplo), que podem
ser usados em comparagcoes, tendéncias e previsoes. Estes dados nao
sao atualizados.

Nao-volatil - Uma vez que os dados entram no data warehouse
nao sao atualizados ou mudados, sao somente carregados ou acessa-
dos.
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Figura 3.1: Modelo de data warehouse para data mining.

3.3 Data Warehouse para Data Mining

Um modelo de armazenamento de dados para data mining € ilustrado

na Figura 3.1. Geralmente, bancos de dados em grandes organizagoes

estao pulverizados entre as vdrias unidades subsididrias, onde cada

uma destas unidades registra, potencialmente, um nidmero macigo

de transagoes. Nestes casos, data warehouse deve ser desenvolvido

de maneira que os dados sejam extraidos destes varios bancos de

dados operacionais e registrados de uma forma centralizada. A idéia

principal é disponibilizar a informacao de tal forma que possa ser

usada para futuros processamentos analiticos e tomadas de decisoes.
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Os dados armazenados nos bancos de dados nao estdo necessa-
riamente na forma ideal para a mineragao de dados. Existe um
grande salto para que bancos de dados transacionais configurem-se
em um recurso centralizado, isto é, um data warechouse, onde os dados
de apoio as tomadas de decisbes estao armazenados. Um nimero de
tarefas, ilustradas na Figura 3.2, s@o usualmente executadas para
transferir dados de fontes dispersivas para um “depdsito” centra-
lizado.

As tarefas incluem extragao, transformagao, limpeza e integragao.

Extragao - Dados sao extraidos de diferentes fontes em dife-
rentes formatos;

Transformagao - Dados brutos sao transformados em dados
mais
qualificados para apoio & decisao. Por exemplo, cada venda pode
ser registrada, mas um resumo de vendas por dia pode ser a trans-
formagao mais adequada a ser armazenada em um data warehouse;

Limpeza - Os campos de dados sao verificados procurando-se
por inconsisténcias ou por valores faltantes. Registros errados sao
solucionados ou eliminados.

Integracgao - Dados de miiltiplos bancos de dados e outras fontes
sao integrados em um warehouse central.

Ter um data warehouse nao resolve necessariamente todos os pon-
tos pertinentes a preparacao de dados. Para uma apresentagao uni-
forme e padronizada, compativel com data mining, os dados extrai-
dos do data warehouse podem precisar de transformacgoes adicionais.

3.4 OLAP - Processo Analitico On-line

Um problema importante relacionado com o processamento de enor-
mes bancos de dados, de complexidade crescente, diz respeito ao
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Figura 3.2: Movendo Dados Operacionais para o data warehouse

processamento de informacao sem sacrificar o tempo de resposta.
Uma arquitetura computacional capaz de minimizar este problema
¢ conhecida como On-line Analytical Processing (OLAP) e pode ser
vista como uma extensao de um data warehouse. O termo OLAP
foi criado por E.F. Codd em 1993 e definido como a sintese, andlise
e consolidagao dindmica de grandes volumes de dados multidimen-
cionais.

A principal caracteristica de uma arquitetura OLAP é ser on-
line, de tal forma que o sistema possa acessar grandes quantidades
de dados, promover a andlise das relagoes entre os diferentes tipos
de varidveis, agregar os dados de forma adequada para andlise, apre-
sentar os dados em diferentes perspectivas, e responder rapidamente



24CAPITULO 3 IMPORTANCIA DO BANCO DE DADOS

as perguntas do usudrio (Dilly, 1998 e Inmon, 1996).

Para ilustrar, considere um banco de dados OLAP composto de
vendas que foram agregadas por regiao, tipo de produto e formas de
venda. O sistema OLAP deve estar apto a pesquisar multi-gigabytes
de dados de todas as vendas dos produtos em cada regiao, para cada
tipo de produto. Refinando a andlise, o sistema deve estar apto a
determinar o volume de vendas para cada forma de venda, dentro
das classificagoes em produtos por regides. Refinando ainda mais a
andlise, pode-se fazer uma comparacao ano a ano das vendas para
diferentes formas de vendas. Esse processo de pesquisa no banco de
dados deve ser feita on-line com tempo de resposta rdpido (Dilly,
1998).

3.5 Comentarios Finais

As arquiteturas de bancos de dados descritas neste capitulo servem
como suporte na aplicagao de data mining, facilitando o emprego
das técnicas relacionadas a ele. A nao existéncia de um warehouse
pode implicar em muitas dificuldades quando da tentativa de ex-
tragao de informagoes de grandes massas de dados, particularmente
se essa informacao tiver de ser extraida de miltiplos bancos de dados
separados fisicamente.

Para nao comprometer o tempo de resposta usualmente necessario
em tomadas de decisoes, um sistema OLAP deve ser utilizado.

Na verdade, pode-se dizer que apesar de terem como objetivo co-
mum, o auxilio na aplicacao de data mining, OLAP e data warehouse
sdo ambientes diferentes. Em geral, um sistema OLAP contém dados
padronizados, enquanto um data warehouse é mais genérico.



Capitulo 4

O Processo KDD

A busca por caracteristicas em um banco de dados é somente um
passo no processo KDD. A Figura 4.1 ilustra todos os passos que
devem ser executados para que um processo KDD esteja comple-
tamente identificado. Embora os passos devam ser executados na
ordem em que sao apresentados, o processo é extremamente intera-
tivo e iterativo (com vérias decisoes sendo feitas pelo préprio usudrio
e loops podendo ocorrer entre quaisquer dois ou mais passos). E
importante ressaltar que o processo é inteiramente controlado pelos
objetivos da empresa e somente através de um problema presente na
empresa é que teremos a base para que um projeto data mining se
estabeleca.

Como descrito na Figura 4.1, a sequéncia de passos é: Banco de
Dados = Selegao (Dados Selecionados) = Preprocessamento (Dados
Preprocessados) = Transformagao (Dados Transformados) = Data
Mining (Caracteristicas, Informagdes Extraidas) = Anadlises, Assi-
milagoes, Interpretagoes e Avaliagoes (Conhecimentos Assimilados)

Os passos nao compartilham do mesmo peso em termos de tempo
e esforcos consumidos. A preparacao dos dados, por exemplo, que

envolve a selecao, preprocessamento e transformacgao dos dados, ne-
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Figura 4.1: Passos de um processo KDD.

cessita entre 60 e 80% do tempo utilizado em todo o processo, com
a maior parte do tempo consumido na “limpeza” dos dados.

Cada passo no processo KDD seré discutido de forma detalhada
nas segoes seguintes. O passo data mining entretanto, por ser o
principal tépico deste livro e a novidade deste processo, serd tratado,
de forma destacada, nos préximos capitulos.

4.1 Selecao dos Dados

O objetivo principal do passo selegdo dos dados é, na verdade, iden-
tificar a origem interna e externa da informacao e extrair o subcon-
junto de dados necessério (selecionar as varidveis de interesse) para a
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aplicagdo de data mining. Certamente a selecdo de dados vai variar
de acordo com os objetivos da empresa. As varidveis selecionadas
podem ser do tipo categérica ou do tipo quantitativa.

As varidveis categéricas assumem valores finitos, diferem na forma
e podem ser nominais ou ordinais. Ao contrdrio da varidvel nomi-
nal, existe uma ordem entre os possiveis valores de uma va- ridvel
categérica ordinal. Exemplos de varidveis nominais sao estado civil
(solteiro, casado, divorciado, desconhecido) e sexo (masculino, femi-
nino). Exemplos de varidveis ordinais sao graus de instrucao (primeiro
grau, segundo grau, superior) e escore de crédito pessoal (ruim, reg-
ular, bom).

As varidveis quantitativas assumem valores numéricos e podem
ser do tipo continua (os possiveis valores sao nimeros reais) ou dis-
creta (os possiveis valores fazem parte de um conjunto finito ou in-
finito enumerdvel). Exemplos de varidveis continuas sao receita e
taxa. Exemplos de varidveis discretas sao niimero de empregados e
nimero de filhos.

As varidveis selecionadas para data mining sdo denominadas va-
ridveis ativas uma vez que elas sao ativamente usadas para distinguir
segmentos, fazer predigoes ou desenvolver outras operacoes especifi-
cas de data mining.

No passo de selegao de dados é importante considerarmos o fato
que mudangas em andamento em circunstancias externas podem afe-
tar a eficiéncia da mineracao. Por exemplo, é comum que mudancas
de emprego ou de cargo ocorram em uma porcentagem dos clientes
a cada ano. Qualquer anédlise onde o tipo de emprego é um fator
deve ser re-examinada periodicamente. Similarmente, varidveis de-
mograficas ou de estilo de vida costumam ter esperancas de vida
curtas.
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4.2 Preprocessamento dos Dados

Como em qualquer andlise quantitativa, a qualidade dos dados é
essencial para a obtencao de resultados confidveis. Portanto, da-
dos limpos e compreensiveis sao requisitos bédsicos para o sucesso da
mineracao dos dados.

O preprocessamento dos dados tem como objetivo assegurar a
qualidade dos dados selecionados. Esta fase inicia-se com uma re-
visao geral da estrutura dos dados e algumas medidas de sua quali-
dade. Isto pode ser feito utilizando-se uma combinacao de métodos
estatisticos e técnicas de visualiza¢do de dados (ver Capitulo 10).

Na situagao em que temos um grande volume de dados sele-
cionados, podemos considerar apenas uma amostra representativa
dos mesmos no processo de revisao. Uma maneira simples de enten-
der o conteliido dos dados, no caso de varidveis categéricas, é através
da distribuigao de frequéncia dos valores e/ou através de ferramentas
graficas tais como histogramas e diagrama de setores. No caso de
varidveis quantitativas, uma forma de determinar a presenca de va-
lores invéilidos é através do cédlculo de medidas estatisticas tais como,
minimo, maximo, média, moda, mediana e desvio padrao amostral.
Analisando os valores minimo e méaximo pode-se detectar rapida-
mente valores espirios nos dados e, atrdves das diferentes medidas
de tendéncia central e de dispersao, pode-se verificar o grau de ruido
nos dados.

O boxplot e o diagrama de dispersao sao ferramentas gréficas
extremamente 1teis no caso de varidveis quantitativas. Os boxplots
podem ser utilizados para comparagao da média ou do desvio de duas
ou mais varidveis, enquanto o diagrama de dispersao é um grafico
simples bi-dimensional que representa a relacao entre duas varidveis
continuas. Ambas ferramentas graficas resumem, de forma rdpida
e eficiente, a estrutura e a qualidade dos dados. Maiores detalhes
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sobre esses dois tipos de representacoes graficas serdo apresentados
no Capitulo 10.

Dados com erros e valores faltantes (missing) sao dois problemas
que naturalmente sao resolvidos no passo pré-processamento dos da-
dos.

4.2.1 Dados com Erros

Valores que sao significantemente fora do esperado para uma ou mais
varidveis podem ser devido a erros, ou outliers. Os outliers podem
indicar uma boa ou m4 noticia. Uma boa noticia se indicarem uma
nova tendéncia de resultados para as varidveis em questao e uma m4
noticia se realmente forem apenas dados invalidos.

Diferentes tipos de outliers devem ser tratados de forma diferente.
Um tipo comum diz respeito ao resultado de um erro humano, como
um registro de compra em supermercado ser da ordem de milhoes
de reais ou o registro de idade de uma pessoa ser maior que 200
anos ou o valor de uma receita ser negativo. Estes registros devem
ser corrigidos se valores razodveis ou validos estao disponfveis, caso
contrdrio, estes registros devem ser excluidos da andlise.

Outro tipo de outlier é criado quando alguma mudanca no sis-
tema operacional ainda nao tenha sido refletida no ambiente da mi-
neracao dos dados. Por exemplo, novos cédigos de produtos, que
aparecerao no ambiente como sendo outliers. Nestes casos a atua-
lizagao dos sistema deve se feita.

4.2.2 Valores Missing

Valores missing incluem os valores que simplesmente nao estao pre-
sentes no conjunto selecionado e os valores invdlidos que foram eli-
minados durante a detec¢ao de outliers. Os valores missing podem
ocorrer devido a erros humanos,ou porque a informagao nao estd
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disponivel no momento do levantamento dos dados, ou quando os
dados sao selecionados considerando-se diferentes origens, gerando
informagoes contraditdrias.

Uma forma de tratamento de valores missing é simplesmente
eliminar toda a linha (ou coluna) de observagoes que contenha valores
faltantes. Este procedimento é simples mas tem como consequéncia
a perda de informagdo. Embora esta perda nao seja um problema
nas situacgoes onde o volume de dados é grande, certamente trard
algum efeito nos casos onde o volume de dados é pequeno ou onde
0s objetivos se concentram em fraude ou controle de qualidade. Se
existir um grande nimero de valores missing para uma determinada
varidvel, a saida, talvez, seria retirar a varidvel da anélise, o que,
novamente poderia ter sérias consequéncias se esta varidvel é chave
para a solugao do problema.

Portanto, a decisao de eliminar observacoes ou varidveis nao é
facil e nao se pode predizer as consequéncias de tais atitudes. Fe-
lizmente existem varias técnicas que permitem substituir os valores
missing. Para varidveis quantitativas, a mais simples é o uso da
média ou da moda. Para varidveis categéricas, pode-se utilizar a
moda ou um novo atributo criado para a varidvel, como por exem-
plo, usar a denotagao Desconhecido. Técnicas mais sofisticadas, para
ambos os tipos de varidveis, como modelos de predicao e técnicas de
imputagoes, estdo também disponiveis (Hair, et.al., 1998).

4.2.3 Sumarizacao

A sumarizagao é responsavel pela descricdo compactada de um con-
junto de dados. E utilizada, principalmente, no pré-processamento
dos dados, onde valores invéilidos, no caso de varidveis quantitativas,
sao determinados através do cédlculo de medidas estatisticas tais como

minimo, méximo, média, moda, mediana e desvio padrao amostral e,
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no caso de varidveis categoricas, através da distribuicao de frequéncia
dos valores.

Outras técnicas de sumarizacao mais sofisticadas sao as chamadas
técnicas de visualizagao. Visualizacao de dados tem sido parte inte-
grante da andlise estatistica de dados e foi primeiramente apresen-
tada nos trabalhos de Tukey (1973), como parte da anélise explo-
ratéria dos dados. Estas técnicas sao de extrema importancia para
se obter um entendimento, muitas vezes intuitivo, do conjunto de
dados. Se o volume de dados é grande, que é o caso dos conjuntos de
dados presentes em data mining, técnicas de visualizacao tornam-se
imprescindiveis.

Tabela 4.1 - Representagao tabular de chamadas telefonicas

De 1 1 2 4 4 8 7 8

Para 2 3 6 6 7 6 5 6

Horério | 07:45 08:00 08:36 09:16 09:48 11:22 11:51 12:03

De 7 6 3 2 8 6 2 6
Para 4 2 2 6 6 2 6 7

Horério | 14:03 14:18 14:53 15:34 16:19 16:38 17:05 17:28

As diferentes medidas estatisticas descritas acima sao facilmente
encontradas em qualquer livro bdsico de Estatistica e ja devem ser
familiares aos leitores. A novidade, portanto, na sumarizacido de
um grande conjunto de dados, reside no uso de algumas técnicas de
visualizacdo. E imprecindivel a utilizacio de sistemas especificos em

visual data mining para que a visualizagao esperada seja alcangada.
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Figura 4.2: Diagrama de associacao das chamadas telefonicas.

4.3 'Técnicas de Visualizagao

Técnicas de visualizagao compreendem uma poderosa ferramenta que
pode ser utilizada de forma rotineira para sumarizar grandes quan-
tidades de dados.

Estas técnicas s@o, em muitas situacoes, suficientes para a ex-
tracao das respostas de interesse, descobrindo padroes, tendéncias,
estruturas e relagoes dentro de um conjunto de dados. Entretanto, é
importante salientar que as técnicas de visualizagao devem ser apli-
cadas em combinagao com técnicas analiticas, com o intuito de ex-
tracao de resultados interpretdveis.

O método de visualizacao escolhido para a andlise dependerd ba-
sicamente do tipo de conjunto de dados disponivel e como estes dados
podem ser modelados. Se, por exemplo, o conjunto de dados envolve
chamadas telefonicas feitas em um especifico intervalo de tempo,
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como apresentado na Tabela 4.1, entao uma representacao visual
desta informacao poderia ser sumarizada através de um simples dia-
grama de associacao, como mostrado na Figura 4.2, disponibilizando
todas as relagoes entre as chamadas.

Pelo diagrama de associagao é possivel ver imediatamente que
existem varias chamadas entre certos pares de telefones e poucas ou
nenhuma entre outros. As linhas mais grossas no diagrama denotam
nimeros maiores de chamadas. A vantagem da visualizacdo destes
dados através do diagrama de associacao em relacao a representacao
tabular é clara. Examinando o diagrama é possivel detectar rapida-
mente quais niimeros merecem uma andlise mais detalhada, enquanto
que, no formato tabular, adicionais cdlculos de frequéncias e ocor-
réncias de associagoes com outros nimeros seriam necessdrios para
obter a mesma informacao.

Uma outra forma de representacao para esses dados seria por
meio da matriz de associagdo. A cada linha e a cada coluna da
matriz associa-se um niumero de telefone. Os elementos da matriz
correspondem ao numero de vezes que os telefones correspondentes
foram conectados. A linha e a coluna externa a matriz mostram,
respectivamente, o nimero total de chamadas recebidas e feitas por
cada telefone. Porém, quando o nimero de telefones é grande a
matriz de associacao torna-se invidvel e, nestes casos, é sugerido o
uso do diagrama de associagao.
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Matriz de Associacao.
Para

1 2 3 4 5 6 7 8

1 1|1 2
2 3 3
3 1 1
De 4 11 2
5 0
6 2 1 3
7 111 2
8 3 3

Outros tipos de diagramas (ou graficos), além dos diagramas de
associagao, que sao utilizados para visualizagao de dados (Parsaye et.
al. 1993) podem ser categorizados como: mapas, diagramas basea-
dos em coordenadas, baseados em proporgoes, hibridos, iconicos e
diagramas hierarquicos. Além disso, existem os diagramas especia-
lizados em cada dominio, como, por exemplo, o mostrado na Figura
4.2.
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Figura 4.3: Exemplo de um diagrama do tipo mapa.

4.3.1 Mapas

Mapas ou panoramas sao usados para representar informacoes de
posicionamento espacial. Os objetos nestes casos sdo usualmente
modelados para incluirem informacoes tais como latitude/longitude
ou outras coordenadas que auxiliem a posicionar o objeto dentro
do panorama. E comum mapas serem usados em combinacio com
outros tipos de grificos, tal como, diagramas de barras (ver Figura

4.3).
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Figura 4.4: Sistema de coordenadas de um diagrama tri-dimensional.

4.3.2 Diagramas Baseados em Coordenadas

Os diagramas baseados em coordenadas referem-se a um sistema
de coordenadas, onde cada eixo representa diferentes atributos. Os
valores de cada atributo sao representados ao longo dos eixos. Infor-
magoes simultdneas sobre os valores relativos das varidveis podem
ser obtidas projetando cada ponto em um eixo ortogonal. Vari-
antes deste tipo de diagrama sao os diagramas de dispersao, como
mostrado na Figura 4.4, e os diagramas de linhas, titeis na deteccao
de tendéncias.
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Figura 4.5: Um exemplo de faces de Chernoff.

4.3.3 Diagramas Baseados em Proporgoes

Os diagramas baseados em proporgoes enfatizam dados de proporgoes.
Entre as variantes deste tipo de diagrama existem os diagramas seto-
riais e os perfis multivariados. Cada segmento do diagrama setorial
corresponde ao valor da proporcao de um atributo. Os diagramas
perfis multivariados, que sdo na realidade multiplos diagramas setori-
ais, sdo utilizados para fornecer visualizacao de dados multivariados.
Uma outra forma de representar os perfis seria através de diagramas
de barras.

Livros bésicos de Estatistica apresentam uma série de ilustracoes
de diagramas baseados em proporgoes, ver por exemplo, Bussab e
Morettin (1985).
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Figura 4.6: Diagrama hierdrquico.

4.3.4 Diagramas Hibridos

Os diagramas hibridos sao uma mistura de diagramas baseados em
coordenadas e os baseados em proporcoes. Entre os diferentes dia-
gramas hibridos estao os diagramas de barras, os histogramas e os
boxplots. Diagramas de barras sao considerados hibridos quando uma
varidvel é representada por um eixo numérico e o outro atributo é
representado pelos niveis da categoria. Quando o diagrama de barras
é usado para representar a distribuigao de uma varidvel, fazendo com
que as barras fiquem bastante fina e numerosa, o diagrama é referido
como histograma. Bozxplot é usado para visualizar a distribuicao de
uma varidvel segundo os valores de uma outra varidvel (boxplot bi-
dimensional) ou duas variaveis (bozplot tri-dimensional). Exemplos
destes diagramas podem, também, ser encontrados em livros bdsicos
de Estatistica.
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4.3.5 Diagramas Iconicos

Os diagramas iconicos sao caracterizados pela presenca de glifos que
sao usados para descrever os valores de multiplos atributos. As faces
de Chernoff (ver Figura 4.5) sdo um tipo especial de glifos que uti-
liza caracteristica facial humana para representar graficamente um
conjunto de dados.

4.3.6 Diagramas Hierarquicos

Quando a posigao de um objeto estd baseada na sua relagdo com
outro objeto forma-se uma hierarquia na apresentacao. Um exemplo
de apresentagao hierdrquica é mostrado na Figura 4.6. Esta forma de
diagrama é 1til para representar um conjunto de dados com classes
de objetos hierdrquicas dentro de outras.

4.4 Transformacao de Dados

Um dos objetivos principais da transformacao de dados é converter
o conjunto bruto de dados em uma forma padrao de uso. Técnicas
como discretizagao (converter varidveis continuas em categdéricas), 1
a N (converte varidveis categéricas em uma representagao numérica)
e técnicas de reducao de dimensionalidade (combinar vérias varidveis

em uma tunica) sdo comumente usadas.

4.5 Data Mining

O objetivo principal do passo data mining no processo KDD & a
aplicacao de técnicas de mineracao nos dados pré-processados. Isto
envolve ajuste de modelos e/ou determinagao de caracteristicas nos
dados. Em outras palavras, envolve o uso de algoritmos de data

mining.
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Deve-se destacar que cada técnica de data mining ou cada imple-
mentagao especifica dos algoritmos que sao utilizados para conduzir
as operacoes data mining, adapta-se melhor a alguns problemas que
a outros, o que impossibilita a existéncia de um método de data mi-
ning universalmente melhor. Para cada particular problema tem-se
um particular algoritmo. Portanto, o sucesso de uma tarefa data
mining estd diretamente ligada & experiéncia e intuicao do analista.

Um grande nimero e uma grande variedade de algoritmos de data
mining estao descritos na literatura de estatistica, reconhecimento de
padrao, inteligéncia artificial, redes neurais e bancos de dados. Em
geral, os algoritmos de data mining consistem em uma mistura de
trés componentes: o modelo, o critério de preferéncia e o algoritmo
de busca.

4.5.1 O Modelo

Existem dois fatores relevantes neste componente: a funcao do mo-
delo e a representacao do modelo.

Fungoes do Modelo

As fungoes mais comuns utilizadas na préatica de data mining in-
cluem:

eClassificagao — Associa ou classifica um item em uma ou
védrias classes predefinidas.

eRegressao — Associa um item a uma ou mais varidveis de
predicao de valores reais.

eModelos de Dependéncia — Descreve dependéncias signifi-
cantes entre varidveis.

eAndlise de Associagao — Determina relages entre campos
de um banco de dados. Por exemplo, o modelo de associagao pode
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descrever quais itens sao usualmente comprados conjuntamente com
outros itens em um supermercado.

eAndlise de Sequéncia — Determina caracteristicas sequen-
ciais, como, por exemplo, em dados com dependéncia no tempo. A
idéia é extrair e registrar desvios e tendéncias no tempo.

oeCluster — Associa um item com um ou vérios agrupamentos
determinados pelos dados. Observe que, ao contrdrio de classifi-
cagao, onde as classes sao predeterminadas, os clusters sao definidos
através de agrupamentos naturais dos dados, baseados em medidas
de similaridade ou modelos probabilisticos.

eSumarizagao — Descreve de forma compacta um subconjunto
de dados. Exemplos simples seriam o cdlculo da média e do desvio
padrao.
Exemplos mais sofisticados seriam o uso de técnicas de visualiza-
¢ao e a determinacao de relagoes funcionais entre varidveis. Funcoes
de sumarizacao sao frequentemente usadas na andlise exploratoria
de dados, com geracao automatizada de relatérios.

Representagcao do Modelo

As representacoes mais populares de modelos incluem decisao por ar-
vore, regras de decisao, modelos lineares, modelos nao-lineares (entre
eles, redes neurais), método do vizinho-mais-préximo e modelos de
dependéncia, entre outros. A representacdo do modelo determina a
flexibilidade do mesmo em representar os dados e a sua interpretabi-
lidade. Os modelos mais complexos podem ajustar melhor os dados,
entretanto, ficam mais dificeis de serem interpretados.

4.5.2 O Critério de Preferéncia

Conhecido pelos estatisticos como selecao de modelos, o critério de
preferéncia determina se um particular modelo e seus pardmetros
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cumprem os critérios do processo KDD. Usualmente, existe um crité-
rio explicito quantitativo embutido nos algoritmos de busca (critério
de maxima verossimilhanca para estimar os pardmetros), e um crité-
rio implicito (refletindo o vicio subjetivo do analista em relagdo aos
modelos que serdo inicialmente considerados).

4.5.3 Algoritmo de Busca

Os algoritmos de busca podem ser classificados em dois tipos: i)
busca (estimagao) de parametros, dado um modelo e ii) busca (ajuste)
de um modelo sob o espaco de modelos. A busca dos “melhores”
parametros é, frequentemente, um problema de otimizagao (encon-
trar o maximo global de uma fungao nao-linear no espago paramétrico).

4.5.4 Técnicas de Data Mining

Varias Técnicas de data mining serao discutidas com detalhes nos
Capitulos 5 a 10.

4.6 Assimilacao de Conhecimento

Este passo envolve o aproveitamento dos resultados da aplicacao das
técnicas de data mining dentro da administracao da empresa ou na
pesquisa académica. A idéia bdsica é apresentar as descobertas obti-
das, no passo data mining, de forma convincente e determinar quais
sdo as melhores maneiras de utilizar tais informacoes na tomada de
decisao.

Nesta fase define-se também, quais foram as vantagens e desvan-
tagens do projeto, aproveitando o aprendizado para uma redefinicao
do mesmo ou criagao de um novo projeto.



Capitulo 5

Classificacao e Regressao

5.1 Introducao

As técnicas, atendendo os objetivos principais de data mining, sao
utilizadas para descrever (visualizar) e predizer. Qual técnica deve
ser usada para um particular problema, como visto no capitulo an-
terior, depende da experiéncia do analista.

Neste capitulo, as técnicas utilizadas em predicao, envolvendo
classificacao e regressao, sao discutidas. O modelo de classificagdo é
apresentado através da perspectiva de decisao por arvore, regra de
decisao e andlise discriminante. O modelo de regressao é apresentado
através do modelo de regressao logistica. Exemplos ilustrando o uso

das técnicas sao esbogados.

5.2 Modelos de Predicao

Nas operacoes data mining usam-se modelos de predicao para deter-
minar caracteristicas essenciais sobre os dados. Para isto, é necessério
que o conjunto de dados apresente observagoes vdlidas e completas

43
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Figura 5.1: Modelo de predigao.

para que o modelo possa predizer de forma precisa. O modelo deve
ser capaz de predizer corretamente situacoes ja conhecidas antes de
iniciar a predicdo de novas situacées. Quando um algoritmo traba-
lha desta forma, a abordagem é chamada aprendizado supervision-
ado. Fisicamente, o modelo pode ser um conjunto de regras do tipo
SE ENTAO (IF THEN) em algum formato particular, como, por
exemplo, um segmento de cédigos em linguagem C.

A Figura 5.1 ilustra uma abordagem de anilise via modelo de
predicdo. Aqui uma empresa de seguros estd interessada em enten-
der a taxa de crescimento de insatisfacao do cliente. Um modelo
de predicao determinou que apenas duas varidveis sao de interesse

- o perfodo de tempo que o cliente permanece com a companhia
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(Periodo) e o numero de servicos da empresa que o cliente usa
(Servigo). A arvore de decisao (ver Secao 5.3.1) apresenta a anélise
de uma maneira intuitiva. Os clientes que estiveram com a empresa
por menos que dois anos e meio e usam somente um ou dois servigos
sa0 os mais provdveis a abandoné-la.

Os modelos sao desenvolvidos em duas fases: treinamento e teste.
Treinamento refere-se a construgdo de um novo modelo, usando da-
dos histdricos. Teste refere-se a utilizacdo do modelo em um con-
junto de dados ainda nao explorado para determinar sua precisao.
O treinamento do modelo é feito em uma proporg¢ao razoavel do total
de dados disponiveis, enquanto o teste é feito em uma pequena parte
dos dados que foram reservados exclusivamente para este fim.

Data mining considera dois tipos de modelos de predicao: clas-
sificagdo e regressao. Um modelo de predi¢ao com classificacao é
usado para estabelecer uma especifica classe para cada registro do
banco de dados. A classe deve ser de um conjunto finito de possiveis
e predeterminados valores de classe. Considerando-se o exemplo da
empresa de seguros, a varidvel de interesse seria a classe de clientes
com dois valores possiveis: Permanece e Abandona.

Um modelo de predigao com regressao é usado para predizer um
valor numeérico continuo que estd associado a um registro do banco
de dados. Por exemplo, uma empresa financeira pode estar interes-
sada em predizer o tempo até o abandono de um especifico cliente
ou em estimar a probabilidade do cliente saldar um empréstimo. As
solugoes destes problemas envolvem técnicas conhecidas como be-
havior scoring e credit scoring, respectivamente, que por sua vez
utilizam uma técnica estatistica conhecida como regressao logistica
(ver Secao 5.5 e 5.6).

Na linguagem estatistica, os modelos de predi¢ao com classifi-
cacao e com regressao sao chamados, respectivamente, drvore de

classificagao e drvore de regressao.
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5.3 Decisao por Arvore e Regra de Decisao

Nesta secao o modelo de classificagao através da perspectiva de de-
cisao por drvore e regra de decisao (Apté e Weiss, 1997) sdo dis-
cutidos. Para melhor assimilagao destas técnicas, um simples e
hipotético exemplo é apresentado.

Suponha que estdo disponiveis dados sobre o comprimento e
didmetro de uma série de pinos que podem ter o formato de quadrado,
de estrela ou de losango. Uma classificacao que caracteriza a var-
iedade do pino como uma func¢do do comprimento e do diametro
pode ser 1til para se entender como estas variedades diferem. Os
dados sao ilustrados na Figura 5.2. A Figura também mostra duas
linhas paralelas aos eixos, uma no comprimento = 0.75 e outra no
didametro = 3,00, que parecem particionar as trés variedades em trés
diferentes sub-dreas.

Métodos de solucao por decisdo por arvore fornecem automati-
camente estas partigoes de eixos paralelos. A Figura 5.3 ilustra uma
decisao por drvore que corresponde a particio mostrada na Figura
5.2.

A arvore é formada por nés e é no primeiro deles, o né raiz, que
envolve todo o conjunto de dados, onde o processo de classificacao
inicia. O teste no no raiz testa todos os itens para comprimento <
0,75. Itens que satisfazem este teste vao para o arco abaixo pela
esquerda (Verdadeiro), permanecendo em um né (né terminal ou fo-
lha), indicando que todos os pinos pertecem a uma classe (Quadrado)
e nenhum teste serd mais necessario.

O arco a direita (Falso) do né raiz recebe todos os casos que
falharam no teste inicial. Estes pinos ainda nao pertecem a uma
sé classe e, portanto, futuros testes serao necessdrios neste né in-

termedidrio. O teste neste né é para didmetro < 3,00. Pinos que
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Figura 5.2: Dados dos pinos. Classificagdo que caracteriza a var-
iedade do pino como uma funcao do comprimento e do didmetro.

satisfazem este teste estao todos em uma sé classe (Estrela) e aque-
les que falharam também estdo em uma classe (Losango), e assim
ambos arcos deste né intermedidrio conduziram a nés terminais.

Este exemplo ilustra o caso de um classificador estruturado por
arvore bindria (Breiman, et.al., 1984), onde cada né intermediario
pode-se subdividir em, no méximo, duas sub-drvores. Decisdao por
arvore pode também ser nao-bindria, bastando para isto que em cada
né ocorra uma subdivisao em mais que duas sub-drvores. Isto é, os
testes apresentam mais que dois resultados possiveis.

Regras de decisao sao solugoes alternativas as baseadas em de-
cisao por drvore. Uma regra pode ser construida através da formagao
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Figura 5.3: Classificando pinos através de decisao por drvore.

de um conjunto de testes que ocorrem nos caminhos entre o né raiz e
0s nés terminais. A colecao de todas tais regras obtidas considerando
cada caminho do né raiz a um né terminal é uma solugao, baseada
em regras, para a classificacao. No exemplo dos pinos, utilizados
para ilustrar a decisao por drvore, a solugao por regra é dado por:

Se (Comprimento < 0,75)

Entdo Quadrado

Se (N&o (Comprimento < 0,75)) & (Diametro < 3,00)

Entdo Estrela

Se (N&o (Comprimento < 0,75)) & (N&o (Di&metro < 3,00))

Ent&o Losango

Gerada uma solugao por decisao por drvore ou por regra de de-
cisao, esta pode ser usada para estimar ou predizer a resposta ou
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varidvel classe para um novo caso.

Estimar a verdadeira acuricia de um modelo de decisao por &r-
vore ou de regra de decisao é um dos aspectos mais importante do
processo de modelagem. Esta é a razao principal de empregar uma
estratégia dupla no processo de geracao do modelo: treinamento e
teste, como discutido anteriormente. O segundo passo que envolve
o teste da solucao proposta em casos independentes, as vezes utiliza
um processo de poda para compensar o super-ajustamento ocorrido
no primeiro passo.

O problema a ser solucionado com a poda pode ser especificado
como segue: dada uma amostra de itens, S, onde cada item é com-
posto das caracteristicas observadas e da classe, o problema seria
encontrar o melhor modelo, RSp.st, tal que a razao de erro em novos
itens seja minima. Dado um modelo super ajustado, RS, para um
conjunto de itens S é necessdrio determinar uma derivativa de RS
que satisfaca o critério acima.

Vidrias técnicas de poda estao disponiveis na literatura. Estas
técnicas usualmente empregam ou a abordagem de validacao cruzada
ou a abordagem de treinamento-teste. Validagao cruzada é preferida
se a modelagem estiver sendo feita com amostras pequenas. Nestes
casos, dividimos os dados, repetidamente, em diferentes combinagoes
de particoes de treinamento e teste. A partigdo treinamento é usada
para gerar um modelo super ajustado, enquanto a partigao teste é
usada para generalizar este modelo para a melhor derivativa possivel.
O melhor modelo, RSpest, dentre os varios candidatos disponiveis, é
selecionado considerando uma média entre as vdrias combinacoes de
treinamento-teste. Quando o conjunto de dados disponivel é grande,
uma simples particdo treinamento-teste é suficiente para avaliar e
selecionar RSpes; usando a abordagem de poda.
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5.3.1 Modelagem Através de Decisdo por Arvore

A aplicagao da técnica decisao por drvore a um conjunto de itens é
um processo de decisao de cima para baixo, controlado pela avaliacao
de testes e tomando uma ramificacao apropriada, iniciando no né
raiz e terminando quando um né é alcancado. Se todos os itens
pertencessem a mesma classe entdo nenhuma decisdo futura seria
necessdria para particionar os itens e, portanto, a solucao estaria
completa. Se itens neste né intermedidrio pertencessem a duas ou
mais classes, entao um teste seria elaborado e este né resultaria em
uma divisao.

O processo é repetido recursivamente para cada um dos nés
intermedidrios até que uma arvore discriminante completa seja obtida.
Uma decisao por arvore neste estigio é potencialmente uma solucao
super ajustada, isto é, podem existir componentes que foram cria-
dos nao por razoes estruturais, mas sim por ruidos ou por outliers
presentes nos dados de treinamento. Para relaxar este super ajus-
tamento, vdrios métodos de decisao por drvore utilizam o recurso
de poda, que tenta generalizar a drvore eliminando sub-drvores que
parecem ser muito especificas.

CART

CART - Classification And Regression Tree — (Breiman et. al., 1984)
¢ um método de decisao por drvore bindria que tem sido usado exten-
sivamente (Lael, 1996; Ferreira, 1999). Nesta técnica uma fungao de
avaliacao usada para dividir os nés, ou para medir a homogeneidade

ou a impureza de determinado né, é o indice Gini.
Para um dado no t, este indice é definido como

Gini(t) =1 — Zp?,

onde p; é a probabilidade da i-ésima classe no né t. No caso de existir
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apenas duas classes, o indice Ginil reduz-se a Gini(t) = 2p(1[t)(1 —
p(1]t)), onde t é um né6 arbitrério, p(1]t) é a probabilidade da varidvel
resposta ser classificada na categoria 1 no né ¢t e (1 — p(1ft)) é a
probabilidade de ser classificada na categoria 2 no no t.

Poda do CART

O mecanismo de poda do CART é uma tentativa de conseguir o
tamanho correto da drvore que minimiza o erro de classificacao er-
ronea. Uma drvore completa tem razao de erro préxima a zero nos
dados de treinamento (dados considerados para a construcao da &r-
vore). Todavia, sua razao de erro, medida através da avaliagao das
classificacoes erroneas quando a drvore é aplicada ao conjunto de
dados de teste, pode ser muito maior. O objetivo do processo de
poda é o de encontrar a sub-drvore que produz o menor erro, con-
siderando o tamanho (complexidade) da arvore. A importancia das
sub-drvores geradas é expressa em termos de uma medida denotada
custo-complexidade. O custo-complexidade de uma &drvore é uma
funcao da classificagdo erronea da drvore nos dados de treinamento
e do seu tamanho.

Utilizando-se a formulagao de custo-complexidade pode-se derivar
uma sequéncia de drvores com custo-complexidade decrescente, come-
cando na drvore de maior tamanho. Esta sequéncia é recursivamente
criada selecionando a tltima drvore na sequéncia (inicialmente, a &r-
vore de maior tamanho), examinando cada uma de suas sub-arvores,
escolhendo aquela com a menor medida de custo-complexidade e
fazendo desta a proxima sub-drvore na sequéncia. O processo ter-
mina quando a tltima sub-drvore é exatamente o né raiz.

Um critério alternativo para identificar a melhor sub-arvore ge-
rada no processo de poda ¢ discutido em Zhang et al. (1996). E
um processo alternativo a poda, denotado encolhimento (shrinking)
é discutido em Clark e Pregibon (1992).
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C4.5

C4.5 ( Quinlan, 1993) ¢ outro popular método de decisao por arvore.
Este método é uma extensao de um sistema de modelagem por de-
cisao por drvore conhecido como ID3. O método ID3 utiliza critério
de entropia para dividir os nés. Dado um né ¢, o critério de divisao
usado é

Entropia(t) = Z —pilogp;,
%
onde p; é a probabilidade da i-ésima classe dentro do né t. Em C4.5,
dado um né t, o critério de divisdo usado é

i ganho(t)
R Ganho(t) = ’
azao Ganho(t) Informacao da Divisao(t)

Esta razao expressa a proporcao de informacao gerada pela di-
visdo, que é 1til para desenvolver a classificacdo e que pode ser pen-
sada como um ganho de informacao normalizada ou como medida
de entropia para o teste. O numerador nesta razao (ganho de infor-
magao) ¢ a diferenca de entropia de informacdo no né ¢ (Quinlan,
1993). O teste que maximiza esta razao ¢ selecionado.

Regra de Classificacao Bayesiana

A regra de classificacdo Bayesiana designa um item & classe com a
probabilidade condicional mais alta. Esta regra é conhecida como
sendo 6tima, isto é, a regra minimiza o erro de classificacao errénea.
Formalmente, a regra designa um item a classe C; se P(Cjlz) >
P(Cj|z), para todo i # j.

Outros Critérios

Outros critérios para a divisao das arvores incluem o Mean Poste-
rior Improvement (MPI) discutido Taylor e Jones(1996) e a técnica
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desenvolvida por Segal (1988, 1992) para varidvel resposta sujeita a
censura.

Qualquer que seja a técnica utilizada, o processo de subdivisao
termina quando o né resultante for homogéneo o suficiente ou possuir
um nuimero reduzido de observagoes.

5.3.2 Modelagem Através de Regras de Decisao

Regras de decisao podem ser induzidas dos dados de treinamento
da mesma forma que drvores de decisao, isto é, de cima-para-baixo
e de geral-para-especifico ou podem, também, utilizar a forma de
baixo-para-cima e do especifico-para-geral.

A colecao de todos os itens individuais em um conjunto de dados
de treinamento forma o estado inicial de uma solugdo via regra de
decisao. Cada um desses itens pode ser imaginado como uma regra
de decisao altamente especializada. Vadrios sistemas de modelagem
via regra de decis@o empregam um processo de busca que faz com
que este conjunto altamente especifico desenvolva-se para regras mais
gerais. Este processo de busca é iterativo e, usualmente, termina
quando as regras nao podem mais ser generalizadas ou um critério
de parada é satisfeito.

Similar a construcao de arvores de decisao, dados com ruidos po-
dem conduzir a uma regra de decisao super-ajustada. Para contornar
este problema, vdrios mecanismos de poda tém sido desenvolvidos.

Métodos de regras induzidas tém como objetivo encontrar um
conjunto de regras de “cobertura” que particione completamente os
itens em suas corretas classes. Este conjunto é encontrado através
da busca de uma regra simples “6tima” que cobre os casos de apenas
uma classe. Tendo encontrado a regra “Stima” para a classe C,
digamos, esta regra é adicionada ao conjunto de regras. Os casos
que satisfazem esta regra “6tima” sao removidas de consideragoes
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futuras. O processo de busca é repetido até que ndo exista nenhum
caso para ser coberto.

AQ

A familia de algoritmos AQ (Michalski at. al., 1986) ¢ influenciada
e motivada pelos métodos usados em Engenharia Elétrica para sim-
plificagdo de circuitos 16gicos. Usando a terminologia AQ, um teste
em um atributo é chamado seletor, um conjunto de testes é chamado
complexo e uma subdivisao de complexos é chamado cobertura. Se
uma regra satisfaz um item, esta regra é chamada uma cobertura
para o item. Inicialmente cada item é, ele préprio, um complexo
no modelo. Os complexos sao, entao, examinados e os seletores sao
retirados na medida em que o complexo resultante permaneca con-
sistente, isto é, associando apenas os itens da mesma classe. E os
complexos sao, desta forma, produzidos um de cada vez.

No processo de busca para a criacao de complexos uma funcao de
avaliacao ¢ usada para ordenar e determinar quais seletores devem
ser retirados ou generalizados. Uma fungao frequentemente usada
¢ a razao de itens classificados corretamente por um complexo pelo
total de itens classificados por este complexo.

CN2

Ao contrdrio da técnica AQ, o sistema CN2 executa uma busca
do tipo geral-para-especifico. Em cada passo ou um novo seletor
¢ adicionado a um complexo ou um complexo é inteiramente re-
movido. Dois métodos sao utilizados na busca pelo complexo étimo,
um método que leva em conta um determinado limite, tal que qual-
quer complexo abaixo deste limite nao serd considerado na selecao do
complexo 6timo e, um segundo método, que leva em conta uma me-
dida da qualidade do complexo que é usado para dar uma ordenagao
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dos complexos candidatos para inclusdo na cobertura final.
Com mais detalhe, no primeiro método deve-se calcular a estatis-
tica

2> pilog(pi/a), (5.1)
i=1

onde p1, ..., sao as distribuigoes de frequéncias observadas dos itens
entre classes, satisfazendo um dado complexo, € q1, . .. g, sao as dis-
tribuicoes de frequéncias esperadas do mesmo nimero de itens, sob
a restricao que os complexos selecionam itens aleatoriamente. Esta
estatistica representa uma medida de distdncia entre as duas dis-
tribuigdes. Qualquer complexo cuja estatistica (5.1) esteja abaixo de
um limite predeterminado é rejeitado. No segunto método, a medida
comumente utilizada é o estimador do erro dado por

(n—=nc+k—=1)/(n+k),

onde n é o nimero total de itens cobertos pela regra, n. é o nimero
de itens positivos cobertos pela regra e k é o nimero de classes no
conjunto de dados.

RAMP

O sistema de geragao de regras RAMP (Hong, 1997) gera regras de
classificacao “minimal”, considerando conjuntos de dados tabulados
com uma das colunas correspondendo a varidvel “classe” e as colu-
nas restantes correspondendo as caracteristicas explanatorias. Antes
das geragoes das regras, o conjunto de dados deve estar completa-
mente discretizado, ou seja, as caracteristicas continuas devem ser
categorizadas para um conjunto finito de valores discretos.

O objetivo principal da abordagem RAMP é encontrar uma regra
“minimal” que seja, a0 mesmo tempo, completa e consistente com os
dados de treinamento. Completa no sentido que as regras cobrem to-
dos os itens dos dados de treinamento e consistente no sentido que as
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regras nao cobrem nenhum falso-item para as suas classes sugeridas.
O sistema RAMP utiliza uma metodologia de minimizagao légica,
conhecida como R-Mini, para gerar regras “minimais” completas e

consistentes.

5.4 Analise Discriminante

Uma técnica estatistica apropriada para discriminagao e classificagao
¢ a andlise discriminante (Hair et. al., 1998; Johnson et. al. 1998).
Os objetivos imediatos desta técnica envolvem a descrigao, gréfica ou
algébrica, das caracteristicas diferenciais das observacoes de virias
populacgoes, além de classificar as observagoes em uma ou mais classes
predeterminadas. A idéia é derivar uma regra que possa ser usada
para classificar de forma otimizada uma nova observagao a uma classe
ja rotulada.

Analise discriminante é adequada nas situacoes onde se pretende
separar duas ou mais classes de objetos (pessoas, clientes, empresas,
produtos, entre outros) ou alocar um novo objeto a uma das classes
existentes ou, ainda, se pretende, conjuntamente, separar as classes
e alocar um novo objeto. As classes poderiam ser, digamos, risco de
crédito ruim e bom de clientes de uma institui¢ao financeira. O vetor
de varidveis medidas x teria componentes, tais como renda, idade,
nimero de cartoes de créditos, tamanho da familia, saldo bancério,
tempo como cliente. Uma vez determinada a regra de classificacao,
dado o conhecimento de seu vetor de varidveis medidas, um futuro
cliente poderia ser classificado como mau ou bom pagador.

5.4.1 Funcgao Discriminante de Fisher — Dois Grupos

Considere, inicialmente, duas populagoées ou grupos 7 e m. A
fungao discriminante de Fisher (Fisher,1938) ¢ construida sem as-
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sumir qualquer forma paramétrica para os grupos. Isto é, sem as-
sumir a exis- téncia de uma funcao de probabilidade associada a cada
grupo.

A idéia de Fisher é procurar por uma regra, sensivel o suficiente,
que possa discriminar entre as duas populagoes. Sua sugestao para
isto foi procurar a fungao linear a’x a qual maximiza a razao entre a
soma de quadrados entre grupos e a soma de quadrados dentre gru-
pos. A funcao linear a’x é chamada func¢do discriminate linear de
Fisher. O vetor a é o autovetor da matriz W—'B que corresponde
ao méximo autovalor, onde W e B sao as matrizes das somas de
quadrados e produtos cruzados dentre grupos e entre grupos respec-
tivamente (ver Mardia, 1989). As médias amostrais X; terao escores
a'x;, e, no caso de apenas dois grupos, a = W(X; —X2). Uma vez
que a funcao discriminante tenha sido determinada, um novo objeto
pode ser alocado a uma das duas populacées levando em conta o “es-
core discriminante” a’x = (X1 — X2) ' W™1x. O objeto com varidveis
medidas x( é alocado aquela populagao cujo escore médio, a’X;, é
préximo a a’xg. Ou seja,

aloca-se o objeto ao grupo 71 se (X1 — ig)lwfl{xo—%(il +X2)} >0

)

€ a0 grupo my caso contrario.
Considerando a suposicao que as duas populagoes, quaisquer que
sejam suas formas, tém uma matriz de varidncias-covaridncias co-
mum, a funcao discriminante linear de Fisher é desenvolvida subs-
tituindo a matriz W pela matriz Sp,peq, uma combinacao de dois
estimadores da matriz de varidncias-covaridncias comum, definida
como
ny — 1 S
n1—1)+(n2—1)

]S27

Spooled = [(
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onde
R
S, = — ;(le il)(le - il)/
e
1 &
So = ﬁ kZl(X% — X2)(xor — X2)'.

Os vetores x15, j = 1,2,...n1 e os vetores Xoi, k = 1,2, ...ny corres-
pondem a amostras de n; vetores de varidveis medidas do grupo 1 e
a ngy vetores de varidveis medidas do grupo 2, respectivamente.

Assim, uma regra de classificacdo baseada na funcdo discrimi-
nante de Fisher para duas populacdes, com matriz de varidncias-
covaridncias comum é dada por,

aloca-se o objeto ao grupo 1 se (X3 — §2)/S;ololed{xo_%(i1 +X2)} >0

)

caso contrdrio aloca-se ao grupo ma.

5.4.2 Funcao Discriminante de Fisher — Varios Grupos

Fisher também propds uma extensao do seu método discriminante
para virias populagoes. A extensao assume que as matrizes p X p de
varidncias-covaridncias das g populagoes sao iguais e de posto com-
pleto. Seja Spooeq Um estimador da matriz de variancias-covariancias
comum. Sejam Ap,...,As > 0 denotando os s < min(g — 1,p) au-
tovalores nao nulos de W™!B e sejam e,...e, os correspondentes
autovetores de tal forma que €'S,y5cqe =1. O vetor de coeficientes a

que maximiza a razao entre a soma de quadrados entre grupos e a
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soma de quadrados dentre grupos

a (293 ni(X; — X)(X; — x)’) a

a/Ba . i=1
aWa g n
a | >0 > (x; —X)(x; — %) | a
i=1j=1

é dado por a; = e7. A combinagao linear ajx é chamada primeiro
discriminante amostral. O segundo discriminante amostral é dado
por abx, onde ag = ez. O k-ésimo discriminante amostral ¢ dado
por a;x, onde a; = ey, k < s. Desta forma, baseado nos primeiros
r < s discriminates amostrais, o objeto com varidveis medidas xg é
alocado a populacao 7 se

T

Z [ (xo0 — ik)]Q < Z €] (x0 — E’)]z, para todo i # k.
j=1

=1

5.5 Regressao Logistica

O modelo de regressao logistica, também conhecido por modelo logfs-
tico, é, em geral, utilizado para tratar problemas relacionados a da-
dos dicotdmicos em vérias dreas do conhecimento. Especificamente
em data mining é de interesse saber qual a probabilidade de um
individuo pertencer a um determinado grupo.

Este modelo estabelece uma relacao entre a probabilidade de
ocorréncia dos resultados de uma varidvel resposta dicotémica (em
geral chamada de varidvel dependente), que normalmente é represen-
tada pelos termos sucesso e fracasso, e varidveis explicativas categori-
cas ou continuas (conhecidas como varidveis independentes). A idéia
bésica consiste em estabelecer uma relagao linear entre as varidveis
explicativas (ou alguma transformagao dessas) e uma transformagao,
denominada logito (logit), da varidvel resposta. Este modelo é re-
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presentado por (Hosmer e Lemeshow, 1989; Arminger et al., 1997)

log [P{Y(x) =1}

P{Y (x) = 0}} = Bo + Brx1 + ... + Bpyp, (5.2)

onde P{Y (x) = 1} representa a probabilidade de sucesso para a va-
ridvel resposta, P{Y (x) = 0} representa a probabilidade de fracasso,
By denota o intercepto da regressao e x'= (1, 2, ..., p) ¢ um vetor
de varidveis explicativas com coeficientes 31, By, ..., B,

Dessa forma, de (5.2), a probabilidade de sucesso para a varidvel
resposta é dada por

exp{ﬁo + Bz + ...+ ﬂpxp}
1 —exp{fy+ B121 + ... + Bpap}

Alguns aspectos importantes a serem considerados consistem no

p(x) = P{Y(x) =1} = (5-3)

ajuste do modelo, na selecao de varidveis explicativas e na verificagao
do ajuste.

5.5.1 Ajuste do Modelo

O ajuste pode ser feito tanto através do método de minimos quadra-
dos quanto pelo método de méxima verossimilhanga (Hosmer e Leme-
show, 1989). Sempre que possivel a preferéncia deve ser dada ao
método de maxima verossimilhanga por possuir propriedades étimas.
Dada uma amostra constituida por n pares (y;, x;), onde y; repre-
senta a varidvel resposta em (5.2) para o i-ésimo individuo e x; € o i-
ésimo vetor de varidveis explicativas, a fungao de log-verossimilhanga
para os parametros do modelo, 3" = (81, B3, ..., ﬂp), ¢ dada por

1(B) == {yilog[p(xi)] + (1 — ;) log[1 — p(xi)]} (5.4)
=1

onde p(x;) ¢ definida em (5.3). Os estimadores de méxima verossi-

~

milhanga dos parametros, 3;, podem ser obtidos via método numérico
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ou através da maximizagao direta de (5.4). A partir dos Bj encon-
trados podemos obter a estimativa de (5.3) como,

_ exp{By + Bra1 + ... + By}
p(x) = —— —.
1 —exp{By + 171 + ... + B,7p}

(5.5)

5.5.2 Selecao de Variaveis

A selecao de varidveis explicativas pode ser baseada na estatistica da
razao de verossomilhanca dada por

A=2(l.—1,), (5.6)

onde [. denota a log-verossomilhanca do modelo mais completo e
ls denota a log-verossimilhanca do modelo menos completo. Esta
estatistica tem distribuigao Qui-quadrado com v graus de liberdade.
O ntmero de graus de liberdade v ¢ definido como sendo igual a
diferenga entre o nimero de varidveis explicativas existentes nos dois
modelos.

Entretanto, dois testes sao ainda comumente utilizados como al-
ternativas ao teste da razao da verossimilhanca. Sao eles, o teste de
Wald e o teste Escore.

A estatistica do teste de Wald é dada por

B 151 83, (5.7)

onde I = [0%1(B) /087 3—p- Dssaestatistica possui uma distribuigao
Qui-quadrado com p + 1 graus de liberdade sob a hipétese de que
os p + 1 coeficientes sdo iguais a zero (Garthwaite et. al., 1995).
Enquanto, a estatistica do teste Escore é dada por,

W (8) I3 u(B), (5.8)

onde u'(B) = (0U(B)/0p,0l(B)/0Bs, ..., 0L(B)/0Bp+1)|pem, €
Ig = [0%1(B)/0B%)|sen,, onde Hy corresponde a hipétese nula. Essa
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estatistica possui uma distribuicdo Qui-quadrado com p+ 1 graus de
liberdade sob a hipé6tese de que os p+ 1 coeficientes sao iguais a zero.

5.5.3 Verificagao do Ajuste

A qualidade de um modelo ajustado via regressao logistica pode
ser verificada através da comparacao entre os valores observados e
os valores preditos para a varidvel resposta. De uma forma simples,
pode-se construir um grafico dos valores observados versus os valores
preditos e verificar a existéncia de uma relacdo linear entre essas
duas quantidades. Métodos formais da qualidade do ajuste podem
ser encontrados em Hosmer e Lemeshow, 1989.

5.6 Credit Scoring e Behavior Scoring

Estas técnicas, muito difundidas no meio financeiro, basicamente
consistem em aplicacoes do modelo de regressao logistica discutido
anteriormente. As probabilidades de sucesso de todos os individuos
sao calculadas e ordenadas. Um nimero fixo de classes é, entao,
determinado. A classe 1 poderia envolver, por exemplo, os individuos
que obtiveram probabilidade menor que 0,2; a classe 2, os individuos
que obtiveram probabilidade entre 0,2 e 0,4; e assim por diante. Com
o modelo ajustado e as classes de escores determinadas, poder-se-ia,
facilmente, encontrar o escore (de crédito ou de comportamento) de
um novo individuo, ou um novo cliente, e classificd-lo & uma das
classes.

A técnica credit scoring € utilizada, principalmente, para deter-
minar risco de crédito. Levando em consideragao um modelo de
regressao logistica ja ajustado, a probabilidade de perda, isto é, a
probabilidade do cliente nao pagar o empréstimo tomado, é calcu-
lada considerando-se fatores de riscos, tais como, idade, condicao
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sécio-econdmica, histérico de inadimpléncia, setor de atividade etc.
e/ou fatores de riscos caracteristicos da operagao, valor total do em-
préstimo, prazo de pagamento, tipos de garantias.

A técnica behavior scoring € utilizada, entre outras, na deter-
minacao da chance do cliente abandonar uma determinada insti-
tuicao financeira. Um modelo de regressao logistica é construido,
levando em consideracdo informagoes transacionais de clientes que
permanecem e dos que ji abandonaram a instituicdo. O escore de
comportamento de um cliente (que nao participou da construgao do
modelo) pode ser determinado atravées do célculo da
probabilidade de abandono dado todas as suas informacgoes transa-
cionais (saldo bancério, nimero de depdsitos, quantidade de produ-
tos, data do tltimo depdsito etc.).






Capitulo 6

Analise de Associacao

6.1 Introducgao

Andlise de associagao é o processo de interconexao de objetos na
tentativa de expor caracteristicas e tendéncias (Cabena et.al.,1998).
Em outras palavras, a andlise de associacao gera redes de interagoes
e conexoes presentes nos conjuntos de dados usando as associagoes
item a item. Onde por associacdo item a item entende-se que a
presenca de um item implica necessariamente na presenca de outro

item na mesma transacao.

Através de uma representacao explicita dos relacionamentos entre
objetos é possivel ganhar uma perspectiva inteiramente diferente na
forma pela qual os dados podem ser analisados e os tipos de ca-

racteristicas que podem ser descobertas.

Neste capitulo sao discutidas algumas técnicas de associagao.

65



66 CAPiTULO 6 ANALISE DE ASSOCIAGCAO

Corpo
da Regra | -

k'
ands un Senes Umldor compra
ArrGZ, atmn Bl dﬂg Ll

cle tam bém campra 'i;'_-'ijﬁ‘n-L. ..

ARG Acentaca am 0% de todasas Fator de
LN _ B
COMMNIAE. ™. Confdencia
.".-l' ’ -"'
Cabega " Fator
dda Pegra Suparte

Figura 6.1: Exemplo de uma regra de associagao.

6.2 Regras de Associagao

Sistemas de anélise de associagao foram utilizados inicialmente em
investigacao criminal. Recentemente, esses sistemas fizeram signif-
icantes incursoes em uma grande variedade de aplicacdes comerci-
ais. Por exemplo, considere um banco de dados de compras, onde
cada compra (transagao) consiste de vdrios artigos (itens) compra-
dos por um consumidor. A aplicacdo de técnicas de andlise de as-
sociacao neste conjunto de transagoes pode revelar afinidades entre
uma colecao de itens. Estas afinidades entre itens sao representadas
por regras de associagao. Uma regra expoe, em uma forma textual,
quais itens implicam a presencga de outros itens. A Figura 6.1 ilustra
uma regra derivada de uma andlise de compras.

Em geral a regra tem a forma “Se X, entao Y”, onde X é chamado
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de corpo da regra e Y de cabeca da regra. Algoritmos de associacao
sao bastante eficientes na derivacao de regras, deixando para o ana-
lista o desafio de fazer um julgamento sobre a validade e a importan-
cia das regras derivadas. Para isto dois parametros sao importantes:
o fator de suporte e o fator de confidéncia.

O fator de suporte indica a ocorréncia relativa da regra de asso-
ciacao detectada dentro do conjunto de dados de transagoes. Por ser
determinado pela razao entre o nimero de transagoes que sustentam
a regra e o nimero total de transagoes, este fator ¢ uma medida rela-
tiva. Uma transagao sustenta a regra ”Quando X, entao Y” se itens
X e Y na regra também ocorrem na transac¢ao. No exemplo ilustrado
na Figura 6.1, a regra é sustentada por cerca de 40% dos registros
do banco de dados.

O fator de confidéncia de uma regra de associagao é o grau com o
qual a regra é verdadeira entre os registros individuais, e é calculado
pela razao do nimero de transacoes sustentando a regra pelo niimero
de transagoes sustentando somente o corpo da regra. No exemplo, o
fator de confidéncia é 80%.

No exemplo acima, as associagoes sao baseadas na contagem de
ocorréncias de todas as possiveis combinagoes de itens. Primeiro,
antes da mineragao para as associagoes, as identificacOes para as
transagoes sao ordenadas. Em seguida, a técnica conta as ocorréncias
de todas as transagoes com relagao a cada item e cria um vetor, onde
cada posigao (cela) contém o nimero de ocorréncias de cada item.
As celas onde a contagem estd abaixo de um deteminado nivel de
sustentacao sao suprimidas. A seguir, uma matriz com duas colunas
¢é formada para estocar as contagens de ocorréncias de cada item com
um dos outros possiveis itens e, novamente, as celas sao filtradas
considerando um valor de corte. Quando a contagem é feita para
um possivel terceiro item dentro da mesma transagao, uma matriz
com trés colunas é criada e o processo é repetido. Assim, a técnica
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envolve a leitura de um conjunto de dados, sequencialmente, do alto
a baixo cada vez que uma nova dimensao é adicionada e é feita uma
simples contagem de ocorréncias.

O desempenho computacional da técnica é afetado pelo nimero
médio de itens por transagao. Por exemplo, examinar regras com
apenas um item no corpo da regra e um item na cabeca da regra exige
um tempo computacional muito menor do que, examinar, digamos,
oito itens no corpo e dois na cabeca.

O resultado da aplicagao do algoritmo, levando-se em conside-
ragao um conjunto de transacoes, é uma lista de caracteristicas que
definem afinidades entre os itens. Estes resultados sao apresentados
frequentemente no formato da Figura 6.1.

Uma vez que para cada regra o fator de suporte e o fator de
confidéncia sao determinados, estatisticas adicionais podem ser cal-
culadas, como por exemplo, o quociente entre o fator de confidéncia
e o fator de suporte, denominado indice de associagdo. No exem-
plo acima, se o fator de sustentacao para feijao no conjunto geral de
transacoes ¢ de 40% (isto é, em 40% das transagoes sao comprados
feijoes) e o fator de confidéncia para a associacdo entre arroz e feijao
é 80%, o indice da associacao é 2,0. Indicando que a ocorréncia es-
perada de feijao em uma transacao é o dobro se ela ocorre em uma
transagao onde arroz ¢ comprado (em uma linguagem estatistica, o
indice de associagao é conhecido como odds ratio).

Claramente, grandes fatores de suporte e confidéncia representam
um grau de relevancia maior que baixos fatores. Entretanto, a impli-
cagao de baixos fatores de sustentacao e confidéncia é a existéncia de
varias possiveis associagoes de produtos que nao sao, na realidade, o
que se busca. Enquanto que fatores de suporte e confidéncia muito
elevados implicam na nao descoberta de regras de associagao.
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Tabela 6.1 Banco de dados de transacoes comerciais.

Consumidor

Periodo da Transacao

Itens Comprados

José Oliveira

José Oliveira

Joao Soares
Joao Soares
Joao Soares

Joao Soares

Pedro Tenério

Pedro Tenério

Pedro Tendrio

José Zappa

25 de fevereiro de 2000, 16:26 hs.

26 de fevereiro de 2000, 10:35 hs.

25 de fevereiro de 2000, 14:18 hs.
25 de fevereiro de 2000, 15:48 hs.
26 de fevereiro de 2000, 9:29 hs.

26 de fevereiro de 2000, 15:11 hs

25 de fevereiro de 2000, 11:06 hs.

26 de fevereiro de 2000, 17:45 hs.

27 de fevereiro de 2000, 18:04 hs.

25 de fevereiro de 2000, 08:55 hs.

Cervejas

Vodka,

Guarand, Suco
Cerveja
Agua, Licor, Vinho

Gin, Licor
Cerveja
Agua, Gin, Vinho

Vodka, Soda

Guarand, Vodka

A chance do aparecimento de uma correlacao ilegitima cresce

exponencialmente com o tamanho do conjunto de dados.

O que

nos leva a dizer que qualquer grande conjunto de dados certamente

conterd alguma correlagao.

Uma vantagem da andlise de associagao ¢é a sua simplicidade. En-

tretanto, a ndo existéncia de uma simples maneira de se considerar o

valor comercial da associagao pode ser vista como uma desvantagem
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da técnica. Em se tratando de regras de associacao, a venda de
um produto caro conta tanto quanto a venda de um produto barato
(Cabena, et.al., 1998).

6.3 Caracteristica Sequencial

O conjunto de dados da Tabela 6.1 mostra algumas transagoes em
detalhes, incluindo nome do consumidor, data e hora da venda e
itens comprados, ocorridas em uma loja de bebidas. O conjunto de
dados estd ordenado pelo sobrenome do consumidor e pelo periodo
da transacao. Por exemplo, José Oliveira visitou a loja em dois
consecutivos dias. Ele comprou cerveja no primeiro dia, vodka no
segundo dia.

A Tabela 6.2 mostra as sequéncias de transacoes dos consumi-
dores organizadas segundo o tempo. Cada conjunto de parénteses
indica uma transagao que inclui um ou mais itens.

Tabela 6.2 Sequéncias de transa¢oes dos consumidores.

Consumidor Sequéncias dos consumidores

José Oliveira (Cervejas)(Vodka)
Jodo Soares  (Guarand, Suco)(Cerveja)(Agua, Licor, Vinho)
(Gin, Licor)
Pedro Tenério (Cerveja)(Agua, Gin, Vinho)(Vodka, Soda)

José Zappa (Vodka)

Técnicas de busca de caracteristica sequencial detectam carac-
teristicas entre transagoes de tal forma que a presenca de um con-
junto de itens é seguido por um outro conjunto de itens em um
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banco de dados de transagoes em um periodo de tempo. A técnica
determina a frequéncia de cada combinacao de transacgoes que pode
ser produzida nas sequéncias de consumidores e disponibiliza as car-
acteristicas sequenciais cujas ocorréncias relativas sao maiores que
um nivel de suporte minimo requerido. A Tabela 6.3 apresenta as
caracteristicas sequenciais com suporte maior que 40%. A carac-
terfstica sequencial ”cerveja é comprada em uma transagao anterior
a transagao em que vodka é comprada” ocorre em dois dos quatro
consumidores.

Tabela 6.3 Caracteristicas Sequenciais com Suporte > 40%.

Caracteristicas Sequenciais Consumidores
com Fator de Sustentacao > 40% de Apoio
(Cervejas)(Vodka) José Oliveira, Pedro Tenério
(Cerveja)(Vinho, Agua) Joao Soares, Pedro Tenério

As vantagens e desvantagens da andlise de associacao discuti-
das anteriormente também se aplicam em caracteristicas sequenci-
ais. Além disso, alguns pontos adicionais devem ser ressaltados.
Primeiro, o fator de sustentacgao deve ser especificado. Segundo, um
grande nimero de registros é necessiario para assegurar uma repre-
sentatividade do nimero de transacoes por consumidor. Terceiro,
é requerido um novo campo no banco de dados para representar
a identificacdo do consumidor; nem toda empresa, principalmente
as pequenas, tem este campo armazenado no banco de dados de
transacoes.






Capitulo 7

Analise de Cluster

7.1 Introducao

A particao de uma dada populagdo em grupos de similares é exigida
em vérias aplicagoes. O objetivo bdsico desse procedimento estd
relacionado, entre outros, ao desenvolvimento de alguma estraté-
gia de negécio idealizada para grupo de clientes especificos, para
um possivel aumento na eficiéncia comercial e no relacionamento
venda/consumo.

Analise de cluster é uma técnica que visa detectar a existéncia de
diferentes grupos dentro de um determinado conjunto de dados e, em
caso da existéncia, determinar estes grupos. Uma revisao detalhada
do tépico pode ser encontrada em Everitt (1993).

7.2 Particao

A técnica é baseada na obtencdo de uma determinada particdo que
otimiza alguma funcao objetivo, conhecida como critério de particao

(Michaud, 1997).
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Por definicdo, uma particdo ou cluster é um subconjunto de to-
dos os possiveis subconjuntos mutuamente excludentes e disjuntos de
uma populacdo. A populagdo toda forma um cluster, que pode ser
dividido em dois ou mais clusters, que podem ser novamente dividos
em dois ou mais clusters e, assim por diante, incluindo até a par-
ticao onde cada elemento é o tnico elemento do cluster. Pesquisar
todas essas possiveis particoes é, usualmente, impraticdvel. A técnica
andlise de cluster utiliza vérias estratégias de busca para obtencao
de uma solugao aproximadamente étima. Duas questoes devem ser
consideradas neste contexto. Que critério de particdo adotar? Que
medida de similaridade utilizar? Estas questoes sdo consideradas na
secao seguinte.

7.2.1 Critérios da Particao

Considere uma populacao de n elementos descritos por m atributos.
Intuitivamente, de acordo com o espago m-dimensional dos atribu-
tos, a técnica de cluster baseia-se no fato de que o critério de par-
ticao deve promover a menor distdncia entre os elementos de um
mesmo cluster e a maior distdncia entre os elementos de clusters
diferentes. Dessa forma, o critério de particao escolhido, denotado
como fungao objetivo, F(P), para uma dada partigdo P, é a imple-
mentagao numeérica dessa nocao intuitiva (Michaud, 1997). Existem
vdrios critérios de particao que podem ser encontrados em detalhes
em Bussab et.al. (1990).

Um exemplo de critério de particao é baseado na distancia Eucli-
diana quadratica média entre os n elementos (Johnson e Wichern,
1982). Considere um vetor x; = (241, Ti2, .., Tim ) de m atributos do
elemento ¢. O vetor de médias da k-ésima classe, C, a qual contém
ng elementos, é dada por

X = (Th1, Th2s s Thm)'
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onde Ty, = (1/n1) >, ¢ C, Tias Pata a =1,...,m.
A distancia Euclidiana quadrédtica média entre cada elemento e
a sua classe média é definida como (Michaud, 1997)

P m
PP =23 3 S (i — Tl

k=1li € Cxa=1

O objetivo bésico da andlise de cluster consiste na obtencao de
uma particdo que minimize a expressao acima. Na literatura estatis-
tica nF'(P) é conhecida como soma de quadrados dentre grupos.

7.2.2 Técnicas de Particao

A procura por uma particao étima pode muitas vezes ser impraticé-
vel devido a enorme quantidade de parti¢oes possiveis. Procedimen-
tos que minimizam este problema podem comumente ser divididos
em dois grupos: métodos hierdrquicos e nao hierarquicos.

Métodos Hierarquicos

Esses métodos englobam técnicas que buscam hierarquicamente os
grupos. Uma possibilidade é considerar o nimero méximo n de clus-
ters, onde cada cluster é composto por um tnico elemento e, intera-
tivamente, agrupar cada par de clusters em um novo, decrescendo
o numero de clusters na ordem de um. Outra possibilidade con-
siste em partir de um tnico cluster, englobando todos os elementos,
e iniciar um processo de subdivisoes sucessivas. HEsses métodos sao
conhecidos como hierdrquicos aglomerativos e hierdrquicos divisivos,
respectivamente.

A escolha do par de clusters que deve ser agrupado (nos aglome-
rativos) ou do cluster que deve ser dividido (nos divisivos) é feita pelo
valor da fungdo objetivo obtida pelo agrupamento ou pela divisao.
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Figura 7.1: Dendograma com quatro clusters para um exemplo
hipotético.

Existem vdrios procedimentos hierdrquicos que diferem somente na
escolha do critério de partigao.

O processo de fusdo ou divisao iterativa cria uma hierarquia dos
clusters. O nimero de clusters pode sugerir o critério de parada do
processo tanto de fusao quanto de divisao.

Uma desvantagem desses métodos hierdrquicos refere-se a pos-
sibilidade de serem impraticdveis para grandes conjuntos de dados,

devido a complexidade computacional (Michaud, 1997).
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Meétodos Nao Hierarquicos

FEsses métodos procuram de forma direta por uma particdo apro-
ximadamente 6tima dos n elementos sem a necessidadade de asso-
ciagoes hierdrquicas. Primeiramente, uma parti¢do inicial com um
determinado nimero k de clusters deve ser considerada. A seguir,
seleciona-se, entao, uma particao dos n elementos em k clusters que
otimize algum critério. A selecao da melhor particdo deve ser feita
através de algum procedimento especifico, uma vez que pesquisar
todas as possiveis partigoes tornaria o problema de dificil solucao
com k"1 particdes a serem pesquisadas (Bussab et.al., 1990). Uma
das técnicas mais conhecidas entre os métodos nao-hierdquicos é a
técnica das k-médias. A base desta técnica é o critério descrito na
segao anterior.

7.3 Apresentacao dos Clusters

Um aspecto importante na andlise de cluster é a apresentacao dos
grupos obtidos na etapa intermedidria entre a escolha da fungao ob-
jetivo a ser minimizada e a obtencao da particao que minimize tal
fungdo. A Figura 7.1 ilustra a descoberta de 4 grupos em um pro-
blema hipotético baseado em Bussab et.al. (1990). Esse gréfico é
comumente conhecido na literatura estatistica como dendograma e é
a forma gréfica mais comum de representagao dos clusters. Outras
representagoes podem ser encontradas em Johnson e Wichern (1982).






Capitulo 8

Reducao de
Dimensionalidade

8.1 Introducao

Um problema comum que surge em data mining é a necessidade
de redugao da dimensionalidade do vetor de varidveis originais ou
a criagao de um novo vetor de menor dimensao cujos componentes
sao combinacgoes lineares das varidveis originais. Esta necessidade é
obvia principalmente quando um grande nimero de varidveis estd
disponivel para andlise.

A redugdo da dimensionalidade do vetor de varidveis originais
pode ser feita segundo a opinido de especialista (critério informal de
redugdo muitas vezes utilizado no dia-a-dia), ou através de critérios
estatisticos, conhecidos como técnicas de selegao de varidveis (Draper
e Smith, 1998).

A criagdo de um novo vetor de varidveis de menor dimenséo,
cujos componentes sao combinacoes lineares das varidveis originais,
pode ser conduzida via uma técnica de andlise multivariada con-
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Figura 8.1: Formas de redugao.

hecida como Analise de Componentes Principais (Anderson, 1984;
Johnson e Wichern, 1982).

A Figura 8.1 resume as diferentes formas de reducao. Entre as
técnicas que selecionam algumas das varidveis originais pode-se citar
i) todas as possiveis regressoes; ii) melhor sub-conjunto de regressao;
iii) eliminacao backward; iv) regressao stepwise, entre outras. Estas
técnicas podem ser encontradas no livro de Draper e Smith (1998). A
técnica componentes principais, entretanto, serd discutida a seguir.

8.2 Anadlise de Componentes Principais

Os componentes principais s@o determinados através de combinagoes
lineares padronizadas de x, onde x é o vetor das varidveis origi-
nais. Uma combinagao do tipo I'x, onde 1 = (14,...,1,)" € um vetor
de constantes, ¢ denotada combinacao linear padronizada (CLP) se
SN2 =1.

Um dos objetivos da técnica andlise de componentes principais
é encontrar uma CLP das varidveis originais de tal sorte que a va-
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ridncia seja maximizada. Especificamente, a andlise de componentes
principais busca algumas combinacgoes que possam sumarizar os da-
dos, perdendo o minimo possivel de informacao. Ou seja, se o ve-
tor x contém p componentes, e estes componentes sao necessarios
para reproduzir a variabilidade total do sistema, grande parte desta
variabilidade poderd ser explicada por um ntmero pequeno k de
combinacoes denominadas componentes principais. Estes k& compo-
nentes principais podem, entao, substituir as p varidveis originais e
o conjunto de dados passa a ter entao, n medidas em k componentes
principais. Esta tentativa de reduzir a dimensionalidade pode ser
considerada como uma sumarizacdo parcimoniosa dos dados.

8.2.1 Definigao

Suponha que um vetor x de p componentes tenha matriz de variancias-

covariancias 3 com autovalores A1, ..., A\, e vetor de médias 0, onde
O11 012 *** O1p
O12 022 "+ O2p
> =
L 91p O2p """ Opp |

O elemento o;; ¢ referido como a covaridncia entre a i-ésima e j-
ésima varidveis e o elemento o € referido como a varidncia da i-
ésima varidvel. A distribuicdo estatistica de x serd irrelevante no
desenvolvimento das idéias; todavia, se x seguir distribuicao normal,

alguns significados podem ser atribuidos aos componentes principais.
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Considere as CLP’s

i
Y1 = ajx =anz + ...+ apwp,

!’
Yo = agsx =ag1z1+ ... + a2pTp,

/
Y, = X =ap1T1 + ... + Appp.

As variancias dos Y;’s e as covaridncias entre os Y;’s e os Y;’s, i,k =
1,2,...,p, sdo dadas por (Anderson, 1984),

Var(Y;) = a;Xa; 1=1,2,...,p
Cov(Y;,Yy) = a;Xay ihk=1,2,...,p.

As CLP’s nao correlacionadas, cujas varidncias sdo as maiores
possiveis, determinam os componentes principais. Assim, o primeiro
componente principal é a CLP cuja varidncia é mdxima e o j-ésimo
componente principal é a CLP de x nao correlacionada com os (j—1)-
ésimos componentes principais e tem a maior varidncia entre todas
as CLP’s restantes.

Resultados de andlise de componentes principais mostram que, se
X tiver matriz de varidncias-covaridncias X, com pares de autovalor-
autovetor dados por (Ai,e1),...,(Ap,€p), tal que Ay > ... > A,
entao a variancia do i-ésimo componente principal é dado por \; e o
i-ésimo componente principal é dado por Y; = e;x. A variancia total
da populacao o114+ 022 + ...+ 0pp serd igual a soma dos autovalores
A1+ A2 + ...+ A, e, consequentemente, a propor¢ao da varidncia
total explicada pelo k-ésimo componente principal é dada por,

Proporc¢ao da variancia
Mt At N

total da populagao, explicada

)

pelo k-ésimo componente principal
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8.2.2 Numero de Componentes Principais

Uma regra préatica de determinar o nimero de componentes princi-
pais é a de incluir somente os componentes que explicam, digamos,
entre 80 a 90% da variancia total. Uma outra regra (Kaiser, 1958)
exclui aqueles componentes principais cujos autovalores sao menores
que a média. Um critério visual ttil para determinar o nimero de
componentes principais apropriado é o scree plot. Um scree plot é um
grafico do i-ésimo autovalor A; contra ¢, onde os autovalores devem
estar ordenados do maior para o menor. O nmimero de componentes
apropriados é tomado como sendo o ponto a partir do qual todos
os autovalores restantes sao relativamente pequenos, com a mesma
magnitude.

8.2.3 Componentes Principais Via Matriz de Corre-
lagao

Os componentes principais ndo sao invariantes em escala. Se as va-
ridveis estdo em escalas diferentes, como, por exemplo, peso em kilo-
gramas, altura em centimetros e idade em anos, entao, para assegurar
que todas as
varidveis medidas tenham o mesmo peso, padroniza-se todas as var-
idveis para que as mesmas tenham varidncia unitdria e os compo-
nentes principais sao encontrados entao, através da matriz de corre-
lacdo, ao invés da matriz de varidncias-covariancias.

Suponha que um vetor x de p componentes tenha vetor de médias
p, matriz de varidncias-covariancias 3, como dada anteriormente, e
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matriz de correlagao p, onde

M1 L pp -+ P1p

K2 piz 1 - P2p
n= € p=

Fop P Pop 1]

Padronizando as varidveis do vetor x na forma
_xrl/2v—1
z= (V') (x—p),

onde

/o171 0 e 0
0 Vaaz - 0

0 0 e /O |
o vetor z tem vetor de médias 0 e matriz de varidncias-covaridncias
igual a matriz de correlagao de x. Assim, os componentes principais
de z podem ser obtidos através dos autovetores da matriz de corre-
lacdo p. Se (AT.€]),...,
()\;, e;j), representam os pares de autovalor-autovetor da matriz de
correlagdo p, o i-ésimo componente principal do vetor de varidveis
padronizadas z é dado por Y; = e;‘/z, 1=1,2,...,p. A variancia to-
tal da populacao sera igual a p e, consequentemente, a proporcao da
varidncia total explicada pelo k-ésimo componente principal é dado

por,
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Proporc¢ao da variancia
Ak
total da populagao (padronizada) explicada | = rE

pelo k-ésimo componente principal

k=1,2,...,p.

8.2.4 Componentes Principais Amostrais

A contra partida amostral das se¢Oes anteriores é agora discutida.
Seja x1, X3, ..., X, uma amostra de tamanho n de uma populagao p-
dimensional com vetor de médias p e matriz de varidncias-covarian-
cias X. Seja X o vetor de médias amostrais, S a matriz de variancias-
covaridncias amostrais e R a matriz de correlagdo amostral. Sejam
(Xl,ﬁl), el (/):p,ép) pares de autovalor-autovetor da matriz S. O
i-ésimo componente principal amostral é dado por }//\; = E;X, 1=
1,2,...,p, ondexl > ... 2/)\\],.

Para varidveis padronizadas os componentes principais sao obti-
dos considerando a matriz R. Sejam z1, zo, . . ., 2, observacoes padro-
nizadas com matriz de varidncias-covaridncias amostrais R, e se-
jam (XI,@{), el (X;,/e\;) pares de autovalor-autovetor dessa ma-
triz. O i-ésimo componente principal amostral é dado por lA/Z = 6;Z,
i=1,2,...,p,onde A| >...> A .

8.2.5 Uma Aplicagao

A aplicagao desta técnica de reducao de dimensionalidade é comum
nas situagoes onde o nimero de varidveis levantadas é muito grande.
Como exemplo (ver detalhes no Capitulo 12), considere um com-
panhia de seguros com 280.000 clientes e com 250 varidveis sendo
medida para cada caso. E do interesse da empresa predizer quem



86 CAPiTULO 8 REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

cancelaria as suas apdlices. Para a construgao do modelo, e mesmo
para facilitar a interpretabilidade, é extremamente importante que
o vetor de varidveis seja reduzida o méximo possivel.

8.3 Comentarios Finais

A técnica anslise de componentes principais discutida neste capitulo
nao leva em consideracao a distribuicao estatistica de x no desen-
volvimento das idéias. Se x seguir distribuicao normal multivariada,
alguns significados podem ser atribuidos aos componentes. Entre
eles, o fato do vetor de componentes principais também seguir dis-
tribuicao normal multivariada, o que é uma informacao relevante
para inferéncia.

Gréficos dos pares de componentes principais sao tteis para ve-
rificar a suposicao de normalidade, bem como para detectar obser-
vagoes suspeitas. Para auxiliar na verificagao de normalidade analisa-
se os diagramas de dispersao de pares dos primeiros componentes
principais. Estes diagramas devem apresentar formas elipticas. Para
auxiliar na deteccao de observacoes suspeitas analisa-se os diagramas
de dispersao de pares dos ultimos componentes principais. Pontos
extremos serao considerados suspeitos.



Capitulo 9
Exemplos de Aplicacao

Aplicagoes de data mining tém sido observadas em vérias dreas do
conhecimento, entre elas, finangas, saide, criminologia, sociologia,
ecologia, saneamento bésico, climatologia, atudria, manufatura, con-
trole de qualidade, marketing e medicina.

Este capitulo apresenta algumas situacoes reais, envolvendo vol-
umes grandes de dados, em quatro grandes dreas de aplicagao: comér-
cio, finangas, seguros e saide, que se utilizaram de data mining para
encontrar solucoes para os problemas levantados.

9.1 Data Mining em Comércio

As entidades comerciais, em geral, retém grande quantidade de infor-
magoes sobre seus clientes. Nesta secao sao descritas duas aplicagoes
de data mining neste setor. O primeiro descreve a aplicacao de téc-
nicas de data mining para alocacao de novas filiais de uma grande
cadeia de lojas e o segundo para a identificagao de clientes leais.

87
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9.1.1 Alocacao de Novas Filiais

Nos tltimos anos o comércio tradicional, geralmente localizado em
ruas, tem sofrido com a crescente preferéncia dos consumidores por
shopping center e superstores.

Uma cadeia de lojas iniciou um ambicioso projeto de aumento de
suas filiais, e uma de suas necessidades bédsicas era a determinacao
de locais que seriam promissores do ponto de vista de vendas.

O sucesso de uma determinada filial pode ser consequéncia da
interferéncia de muitos fatores, como por exemplo, localizagdo da
loja, histérico das vendas, nimero de competidores e suas localiza-
¢oes, habilidades dos vendedores e executivos na administracao, entre
outros. Tanto os fatores quanto seus efeitos devem ser quantificados
para que se possa predizer o possivel sucesso de uma filial hipotética,
com uma confianga suficiente.

No projeto foram utilizados dados de venda, ao longo de 10 anos,
de mais de 3000 produtos de 200 filiais, dados de um questiondrio
sobre a qualidade de véarias possiveis localizagoes e dados demogra-
ficos relacionados a drea de atuacao de cada filial. Criando, assim,
um grande banco de dados. Algumas varidveis foram descartadas no
passo selecao e outras no preprocessamento dos dados por nao apre-
sentarem informagoes relevantes. Transformagoes, tais como, venda
mensal de produto e venda por setor, foram consideradas. Esta parte
do processo (criagao do banco de dados, sele¢ao, preprocessamento
e transformacgao de varidveis) consumiu cerca de 70% do tempo to-
tal gasto no projeto. A seguir, informacoes do banco de dados final
foram extraidas através de um modelo de classificagdo, desenvolvido
para predizer o retorno financeiro das lojas. Concluindo o processo
KDD com os passos de assimilacoes, interpretacoes e avaliacoes, o
modelo foi testado nas filiais existentes e estd sendo utilizado para
auxiliar nas decisoes de novos investimentos em futuras filiais.
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9.1.2 Lealdade do Cliente

Uma cadeia de supermercados, que atende a mais de 2 milhoes de
pessoas por semana, preocupada com a manutencao e possivel au-
mento do nimero de clientes, tinha interesse em estudar o compor-
tamento de compra dos seus consumidores.

Em uma primeira etapa, a cadeia disponibilizou aos clientes car-
toes de lealdade, cartoes tipo credit card. Esses cartoes sao, em geral,
distribuidos a custo zero. O cliente para recebé-lo deve fornecer
algumas informagoes pessoais, tais como, nome, sexo, idade, en-
dereco, situa¢ao matrimonial, nimeros de filhos. Em cada transagao
rea- lizada, o cartao é registrado juntamente com a compra no sen-
tido de estabelecer uma ligacao entre compra e cliente. Criando,
desta forma, um banco de dados constituido de informagoes do tipo:
quando o cliente utilizou os servigos da cadeia, em qual filial, que
produtos comprou e qual foi a quantidade. Ao mesmo tempo eram
incorporados ao banco informagcoes de promocgoes e demostracoes de
produtos.

O fato de considerar apenas parte do total de clientes, somente
0s que possuem cartdo, ja se configura em uma sele¢cao (o segundo
passo do processo KDD). Outra selecao utilizada foi com relagao
aos tipos de produtos. Apenas aqueles que estavam disponibilizados
para compra em todos os supermercados da cadeia fizeram parte
do banco de dados. No passo preprocessamento dos dados foram
descartados alguns produtos que deixaram de ser comercializados e
clientes inadimplentes. Transformagoes, tais como, compra mensal
por cliente, venda mensal de produto e venda por setor, também
foram consideradas. Através da aplicacdo de técnicas de data mi-
ning foi possivel observar a periodicidade de compra do cliente nos
supermercados da cadeia, a preferéncia de compra e a quantidade de
cada produto. Além disso, foi possivel descobrir, utilizando andlise
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de associacao, quais produtos sdo comprados em conjunto e o efeito
da promocao de alguns produtos na venda de outros.

9.2 Data Mining em Financas

Bancos, entre outras instituicoes financeiras, retém grande quanti-
dade de informacoes pessoais de seus clientes e as transagoes efe-
tuadas por estes. Estes dados, se analisados propriamente, podem
apresentar conhecimento de grande valia para tomadas de decisoes
futuras.

Nesta se¢ao é apresentado um estudo de avaliagao de empréstimo
bancédrio baseado em Feelders at. al.,1996. Dados histéricos dos
clientes e seus comportamentos nos retornos dos pagamentos sao
utilizados para predizer os resultados de possiveis inadimpléncias.

9.2.1 Empréstimo Pessoal

Para obtencao de um empréstimo pessoal, as instituicoes de créditos
exigem alguns requisitos minimos que o aplicante deve preencher.
Estes requisitos representam a garantia da instituicao de que o em-
préstimo serd pago. Neste contexto, um sistema de avaliacao de
crédito torna-se imprescindivel.

Um sistema de avaliagao de crédito tem como objetivo principal
premiar (pontuar), quantitativamente, atributos que evidenciem in-
dividuos que tenham maior ou menor chance de pagar o empréstimo
tomado. Se a pontuacdo atingir um determinado limite, o crédito
nao é negado. Existem vdrias formas de avaliar o tomador de em-
préstimo, entre elas, as técnicas discutidas no Capitulo 5.

Alguns atributos, com os respectivos graus de importancia para o
empréstimo, usualmente considerados, estao listados na Tabela 9.1.

O interesse principal desse tipo de estudo concentra-se em predi-
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zer qual tipo de aplicante tornar-se-a um inadimplente. Uma maneira
de obter tal informagcao é estudar em detalhes uma amostra aleatéria
da populacao de aplicantes e verificar se os mesmos foram ou nao
inadimplentes. Entretanto, duas possibilidade sdo comuns. Apli-
cantes com um escore de avaliagao baixo tém chance zero de per-
tencer a amostra, uma vez que nao obtiveram o crédito e nao estao
presentes no banco de dados e, portanto, nao existe a possibilidade
de saber se eles se tornariam ou nao inadimplentes.

Geralmente, o aprendizado sobre o problema se restringe ao co-
nhecimento da diferenca entre pagadores e inadimplentes dentro da
populacao de aplicantes que seriam aceitos para obterem crédito com
base nas suas avaliacoes.

A aplicag@o considerada por Feelders et. al., 1996, envolvia um
banco de dados de 52.000 registros de empréstimos concedidos por
um determinado Banco, com um total de 38 atributos. Vérios pro-
blemas associados ao banco de dados foram reportados: dados in-
completos, respostas ambiguas, valores fixados em zero sem um sen-
tido comum a todos os analistas, entre outros. Os passos de selegao
e preprocessamento de dados foram fortemente empregados na ten-
tativa de eliminar os problemas mencionados.

Para a obtencgao de resultados foi utilizado o método de classifi-
cagao C4.5, discutido no Capitulo 5. A Figura 9.1 mostra a drvore
gerada através do uso desta técnica, para um determinado tipo de
crédito. A letra 1 na Figura indica inadimplente enquanto a letra A
indica cliente apto ao crédito.

9.3 Data Mining em Seguros

Uma preocupagao presente nas companhias de seguros diz respeito

as perdas obtidas devido ao cancelamento de apdlices e ao custo para
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obtencao de novos clientes.
Esta secao apresenta uma aplicacao de data mining na previsao
de cancelamentos de apdlices de seguro.

9.3.1 Cancelamento de Apdlice de Seguro

Uma companhia internacional de seguros com mais de um milhao de
clientes, somente em seu pafs de origem, tem cerca de 100.000 cance-
lamentos de apdlices a cada ano. Por esta razao, a administracao da
companhia tinha interesse na construgao de um modelo que fizesse
a previsao dos clientes mais propicios ao cancelamento.

O projeto inicial enfocou apdlice de seguros de carros de clientes
de um pafs. O conjunto de dados inicial era composto de mais de
280.000 clientes com 250 varidveis para cada caso.

Técnicas de visualizagao de dados, acrescidas de técnicas multi-
variadas foram utilizadas para a reducao da dimensionalidade. Per-
maneceram as 30 varidveis mais significantes para a andlise.

O modelo proposto foi baseado em uma rede neural. Este modelo
prediz corretamente quem cancelaria as suas apdlices para 90% dos
casos incluidos no conjunto de dados de teste. Para cada cliente
foi dado um escore, o qual indica a probabilidade do mesmo vir a
cancelar sua apdlice.

Com base nos resultados obtidos, os administradores da com-
panhia deflagaram campanhas publicitarias direcionadas aos clientes
propicios ao cancelamento, reduzindo drasticamente a porcentagem
de cancelamento de apdlice de seguros de carros.

9.4 Data Mining em Medicina

E comum conjuntos de dados provenientes de estudos médicos serem

compostos de uma grande massa de dados.
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Nesta secao trés aplicagoes de data mining a dados médicos sao
descritas. O primeiro estudo relaciona-se a transplante de rim, o
segundo é voltado a um estudo em oncologia e o dltimo diz respeito
a modelagem da corrosividade da pele.

Tabela 9.1. Alguns atributos importantes.

Atributo Valores Importancia
Idade do Aplicante < 26 negativa
> 45 positiva
Telefone nao fornecido negativa
Casa Propria? sim positiva
Emprego tempo parcial negativa
desempregado negativa
Tempo no Emprego mais de 4 anos positiva
E Cliente do Banco? nao negativa
Numero de Empréstimos Atuais 1 ou mais negativa
Ntimero de Faltas de Pagamento 1 ou mais negativa

9.4.1 Sobrevivéncias de Pacientes Transplantados

Em um estudo realizado na unidade de transplante de rim de um cen-
tro médico, mais de 150 diferentes medidas foram feitas para cada
paciente transplantado, durante um periodo de 20 anos. O inte- resse
dos pesquisadores era descobrir os fatores que afetavam as taxas de
sobrevivéncia de pacientes transplantados. Apds a selecdo e pre-
processamento dos dados, foi utilizado um método de reducao de
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Figura 9.1: Arvore de classificacio C4.5.

dimensionalidade na tentativa de diminuir o, ainda, elevado niimero
de varidveis. Em seguida, técnicas de data mining em conjunto com
métodos estatisticos vinculados & anédlise de sobrevivéncia (Cox e
Oakes, 1984) foram empregados.

Com isto, foi identificada uma correlagao positiva, previamente
desconhecida, entre o tempo de espera até o transplante e as taxas
de sobrevivéncia apds cinco anos da operagao. Foi, também, obser-
vado que as taxas de sobrevivéncias de longo tempo sao diretamente
influenciadas pelo periodo de tempo que o rim a ser utilizado no
transplante ficou armazenado.
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9.4.2 Redugao do Efeito Colateral de Quimioterapia

Um estudo sobre o efeito da ansiedade do paciente sobre a ndusea
relacionada a quimioterapia, realizado em um centro americano de
pesquisas oncoldgicas, considerou quatro grupos de pacientes. Para
cada grupo foi ministrada uma dose diferente de uma droga redutora
da ansiedade e observado os resultantes niveis de nduseas em con-
junto com outras varidveis. O estudo prolongou-se por um periodo
de vdrios anos com muitos pacientes.

Técnicas de visualizacao de dados e andlise discriminante nao
revelaram diferencas entre os grupos previamente existentes, mas
sim entre subgrupos de individuos para os quais o nivel pessoal de
ansiedade variou. Esta informacao indicou para os pesquisadores que
a intervencao, realizada através da droga redutora da ansiedade, nao
foi eficaz. Os pesquisadores também notaram a necessidade de uma
forma de intervencao alternativa para reducao do efeito colateral
da quimioterapia e a necessidade da identificagdo de subgrupos de
pacientes para os quais o tratamento seria mais eficiente.

9.4.3 Modelando a Corrosividade da Pele

A corrosividade da pele pode ser causada por vdrios mecanismos
e estd diretamente ligada a estrutura e propriedade dos elementos
quimicos utilizados. Por defini¢do, todo componente que causa dano
irreversivel em quatro horas de contato com a pele é classificado como
corrosivo.

Quando um novo produto estd para ser langado no mercado deve-
se verificar e aprovar sua seguranga. Neste contexto, novos procedi-
mentos devem ser propostos para reducao da necessidade por testes
em animais. A idéia relaciona-se ao estabelecimento dos efeitos que
as substancias potencialmente corrosivas provocam na pele.

O objetivo do estudo é classificar os diversos tipos de substancias
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através de varios atributos descritivos, como por exemplo, volume
molecular e ponto de fusao.

Técnicas de data mining foram utilizadas para modelar a cor-
rosividade de bases, dcidos organicos e fendis. Redes neurais foram
treinadas para julgar a corrosividade de substancias com classificagao
conhecida utilizando-se atributos descritivos.A classificacao era dada
em uma escala de 0 a 1. Substancias altamente corrosivas tém clas-
sificagdo préxima de 1. Os resultados corroboram com classifica¢oes
de substancias conhecidas e substancias com propriedades corrosivas
de fronteira sao indicadas com facilidade.

Esse procedimento de modelagem reduz o custo e o tempo de
desenvolvimento de novos produtos, minimizando a utilizagao de an-
imais para teste.
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