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Resumo. O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (Kno-
wledge Discovery in Databases KDD), incluindo fase de mineragdo de dados,
vem sendo amplamente utilizado como ferramenta para auxiliar na tomada de
decisdo em dreas como crédito bancdrio e predicoes médicas. Neste trabalho
este processo de KDD é estudado sendo como objetivo avaliar a utilizagdo de
um método de mineracdo de dados aplicado em uma base de dado.

1. Introducao

Mineracdao de Dados € um ramo da computacdo que teve inicio nos anos 80, quando os
profissionais das empresas e organizacdes comecaram a se preocupar com os grandes vo-
lumes de dados informadticos estocados e inutilizados dentro da empresa. Nesta época,
Data Mining(mineragao de dados) consistia essencialmente em extrair informacao de gi-
gantescas bases de dados da maneira mais automatizada possivel [Amo 2003].

Durante os dltimos anos tem verificado um crescimento substancial da quantidade
de dados armazenados em meios magnéticos. Segundo [Fayyad 1996] estes dados, pro-
duzidos e armazenados em larga escala, sdo invidveis de serem lidos ou analisados por
especialistas através de métodos tradicionais tais como planilhas de dados e relatérios in-
formativos operacionais, onde o especialista testa sua hipdtese contra a base de dados. Ou
seja, as informagdes contidas nos dados ndo estao caracterizadas explicitamente, uma vez
que sendo dados operacionais ndo interessam quando estudados individualmente. Logo,
nao bastava armazena-los, era preciso transforma-los em informacoes.

Estas informacdes tornaram-se essenciais para as empresas, ja que as bases de
dados deixaram de ser apenas repositorios de informagdes, passando a ser tratadas como
patrimOnio das mesmas.

Mineracao de Dados é uma area de pesquisa multidisciplinar, incluindo tecno-
logia de bancos de dados, inteligéncia artificial, aprendizado de médquina, redes neurais,
estatistica, reconhecimento de padrdes, sistemas baseados em conhecimento, recuperagao
da informag¢do, computagdo de alto desempenho e visualizagdo de dados.

Atualmente, Data Mining consiste sobretudo na andlise dos dados ap6s a extracao,
buscando-se por exemplo levantar as necessidades reais e hipotéticas de cada cliente para
realizar campanhas de marketing. Assim, uma empresa de cartdes de crédito, por exem-
plo, tem uma mina de ouro de informacdes: ela sabe os hdbitos de compra de cada um
dos seus seis milhdes de clientes. O que costuma consumir,qual o seu padrao de gastos,
grau de endividamento, etc. Para a empresa essas informacgdes sao extremamente tteis no
estabelecimento do limite de crédito para cada cliente, e além disso, contém dados com-
portamentais de compra de altissimo valor. Os seguintes pontos sdo algumas das razdes
por que o Data Mining vem se tornando necessario para uma boa gestdao empresarial:



e Os volumes de dados sdo muito importantes para um tratamento utilizando so-
mente técnicas cldssicas de anélise.

e O usudrio final ndo € necessariamente um estatistico.

e a intensificacdo do trafico de dados (navegacdo na Internet, catdlogos online, etc)
aumenta a possibilidade de acesso aos dados.

A mineracdo de dados falando simplesmente, trata-se de extrair ou minerar conhe-
cimento de grandes volumes de dados. Muitas pessoas consideram o termo Mineracgdo de
Dados como sindnimo de Knowledge Discovery in Databases (KDD) ou Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados. Na verdade, KDD é um processo mais amplo con-
sistindo das seguintes etapas:

1. Limpeza dos dados: etapa onde sdo eliminados ruidos e dados inconsistentes.

2. Integracdo dos dados: etapa onde diferentes fontes de dados podem ser combina-
das produzindo um uUnico repositério de dados.

3. Selecdo: etapa onde sdo selecionados os atributos que interessam ao usudrio. Por
exemplo, o usudrio pode decidir que informag¢des como enderego e telefone nao
sdo de relevantes para decidir se um cliente ¢ um bom comprador ou nao.

4. Transformacgdo dos dados: etapa onde os dados sdo transformados num formato
apropriado para aplicacdo de algoritmos de mineracdo (por exemplo, através de
operacoes de agregacao).

5. Mineragdo: etapa essencial do processo consistindo na aplicacio de técnicas inte-
ligentes afim de se extrair os padrdes de interesse.

1.1. Motivacao

A mineragdo de dados € extremamente importante, visto que permite a extragdo de co-
nhecimento a partir de grandes volumes de dados. Dessa forma, pode-se perceber e re-
conhecer determinados padrdes de clientes, por exemplo, e a empresa consegue conhecer
melhor seus clientes. A mineracdo de dados pode ser usada em diversos tipos de empre-
sas, como bancos, indudstrias, comércios, entre outros.

1.2. Objetivos

Este trabalho tem por objetivo analisar o comportamento de uma base sobre uma das
técnicas de mineracdo de dados. Objetiva também analisi-la e comparar seus resultados.

2. Estado da Arte

[Bala 1995] estudaram uma forma de aprendizado hibrido, usando algoritmo genérico e
arvores de decisdo para classificacdo. A ideia foi a integracdo do algoritmo AG GENE-
SIS com populacdo constantes e taxas de cruzamento e mutacao respectivamente iguais
a 0,6 e 0,001 com o algoritmo C4.5 para o procedimento de evolu¢do. Os resultados
experimentais foram apresentados para apresentar a eficicia da pesquisa em problemas
complexos. Foram estudadas duas bases de dados. Uma delas composta de dados para re-
conhecimento de imagens faciais, apresentando erros de 27,5% e a outra reconhecimento
visual de satélite, apresentando erro de 6,97%. Os resultados mostram bons desempe-
nhos de classificagdo quando comparados com métodos cldssicos para classificacdo que
apresentam erros de 38,4% e 18, 5% respectivamente. [Lu 1995] publicaram um traba-
lho onde abordaram a aplicacdo de redes neurais para a classificacio em mineragdo de



dados, dando énfase as regras de extracdo. A base de dados trabalhada era composta de
caracteristicas de pessoas que seriam classificadas em grupos, tais como: idade, salario e
possuir casa propria. Neste trabalho foi proposta a rede neural MPL ( rede de multiplas
camadas compostas por neurdnios do tipo perceptron) com algoritmo de retropropagacao
para aprendizado. Os resultados mostraram um erro menos utilizando estas redes quando
comparadas ao algoritmo C4.5 de 4rvore de decisdo. Porém, a rede neural precisou de um
tempo maior de aprendizado. [Almeida e Dumonier 1996] publicaram um trabalho no
qual apresentam uma abordagem estruturada de exploracdo de redes neurais, utilizando
MPL, com algoritmo de aprendizado de retropropagacdo. O método foi utilizado para
avaliacdo de riscos de inadimpléncia, avaliando 2412 empresas do setor de transporte
de carga rodoviario francés. O desempenho foi comparado com o método de regressao
logistica(LOGIT). Foi concluido que o desempenho da rede neural implementada nao
foi significativamente superior ao desempenho do método estatistico, porém possui uma
maior capacidade de generalizagdao. [Fayyad 1996] publicou o trabalho From Data Mi-
ning to Knowledge Discovery in databases no qual descrevem como sdo relacionadas a
mineracdo de dados e o KDD em um banco de dados, como em seus campos relaciona-
dos estatisticas e aprendizagem de mdquina. Neste trabalho é conceituado que KDD ¢é
todo o processo de descoberta de conhecimento e a mineracdo de dados refere-se apenas
uma fase deste processo. No trabalho sdo relatadas técnicas especificas para minera¢ao
de dados tais como arvore de decisdo, regressdao ndo linear e modelos de aprendizagem
relacional. E discutido que ndo existe um método mais eficiente que sirva para todas as
aplicacdes. A escolha do método vai variar de acordo com o objetivo da mineracdo de
dados.

[Almeida e Dumonier 1996] e [SIQUEIRA] fazem uma comparacdo entre re-
gressdo logistica, com o algoritmo LOGIT e redes neurais, aplicando o algoritmo de
retropagacao em uma rede MPL. As técnicas foram aplicadas a uma base de dados ba-
lanceada de 54 bancos brasileiros para a avaliacdo do risco de insoléncia. A técnica de
rede neural ndo apresentou um fator diferencial que foi o de poder considerar a base de
dados com campos vazios. A regressao logistica necessita de base de dados com todos os
campos ndo vazios.

[Zhang 1841] publicaram um trabalho propondo uma rede neural artificial para
diagnéstico e detec¢do de falha em transformadores, considerando as concentracdes de
gases no 6leo do transformador. Os dados s@o classificados de acordo com quatro di-
agnosticos. A rede neural utilizada foi a perceptron de multiplas camadas (MPL) com o
aprendizado feito pelo algoritmo de retropagacdo. As simulacdes foram feitas variando
os parametros de entrada, o nimero de camadas escondidas e o nimero de nds de saida.
A validagao foi realizada com a técnica de validagdo cruzada. Os autores chegaram a con-
clusdo de que quanto mais complexa a relagdo mais dados de treinamento sdo necessarios
e que aumentando a quantidade destes dados a Acurdcia do modelo pode ser melhorada.

[Wang] publicaram um trabalho para diagndstico de falhas em transformadores.
Foi proposta uma classificacao dos estados transformadores baseado em trés formas:em
sistemas especialistas, em redes neurais e em redes neurais conjugada com sistemas es-
pecialistas, chamadas autores de redes neurais especialistas. As simula¢des foram feitas
com uma base de 210 dados. A rede neural utilizada foi a perceptron de multiplas ca-
madas(MPL) com o algoritmo de retropropaga¢do para o treinamento. Os resultados do



trabalho mostram que o sistema conjugado tem melhor performance quando comparado
com os resultados de classificacdo feita por cada sistema separadamente.

[Brammer 2011] e [BANZHAF] publicaram um trabalho onde apresentam uma
comparacao entre programagao genética linear e a técnica de redes neurais, utilizando
a rede MPL com o algoritmo de retropropagacdo resiliente para aprendizado, para
minera¢do de dados médicos.o desempenho dos dois métodos foi compativel, sendo a
programagdo genética linear considerada satisfatdria na classificacdo e generalizagdo dos
dados.

3. Metodologia

Um dos maiores dilemas enfrentados por quaisquer sistemas de tomada de decisdo € de-
terminar um meio eficiente para produzir classificadores a partir de base de dados em
relac@o ao tempo de processamento e a forma de representacdo simbdlica simples e com-
preensivel que facilite a andlise do problema em questao.

Os classificadores baseados na drvore de decisdo sao um dos ramos na area de
inteligéncia artificial. Mais especificamente, eles pertencem ao sub-campo de aprendiza-
gem de maquina. Isto se deve a sua habilidade de aprender através de exemplos com o
objetivo de classificar registros em uma base de dados.

3.1. Arvores de decisao

As arvores de decisdo sdo amplamente utilizadas em algoritmos de classificacdo, e sdo
representacdes simples do conhecimento, sendo um meio eficiente de construir classifi-
cadores que predizem ou revelam classes, ou informagdes tteis baseadas nos valores de
atributos de um conjunto de dados. Eles sao muito uteis em atividades de mineracao de
dados, isto €, o processo de extracdo de informagdes previamente desconhecida, a partir
de grandes bases de dados. Aplicacdes desta técnica podem ser vista em diversas areas,
desde cendrios de negdcios até sistemas de piloto automatico de aeronaves e diagndsticos
médicos.[Pichiliani]

Uma arvore de decisdo € essencialmente uma série de declaracdes if-elses, que
quando aplicados a um registro de uma base de dados , resultam na classificacdo da-
quele registro. O mais interessante sobre o programa de arvores de decisdo ndo € a
sua construcdo a partir de classificacdo de um conjunto de treinamento, e sim a sua ha-
bilidade de aprendizado. Quando o treinamento é finalizado, é possivel alimentar sua
arvore de decisdo construida a partir de exemplos com novos casos a fim de classifica-los
[Curotto 2000].

Uma arvore de decisao € uma estrutura de arvore onde:
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1. Cada n6 interno é um atributo do banco de dados de amostras, diferente do
atributo-classe.[Amo 2003]

2. As folhas sao valores do atributo-classe.[Amo 2003]

3. Cada ramo ligando um n6- lho a um né-pai € etiquetado com um valor do atri-
buto contido no nod-pai. Existem tantos ramos quantos valores possiveis para este
atributo.[Amo 2003]

4. Um atributo que aparece num nd niao pode aparecer em seus nos
descendentes.[ Amo 2003]



3.2. Bases de Dados

A base de dados utilizada foi uma extragdo feita por Barry Becker a partir do banco de
dados do Censo de 1994 dos EUA. A base € constituida por varios atributos que reve-
lam as pessoas adultas dos Estados Unidos que tem uma renda menor ou maior que $
S50K/yr( 50 mil délares por ano). Os atributos da base de dados sdo: Idade, Classe de
Trabalho, Educagdo Profissional, Estado Civil, Ocupacgdo, Relacdo, Sexo, Raca, Ganho
de Capital, Perda de Capital, Horas por Semana, Naturalidade, Probabilidade. A base
esta disponivel no repositorio do UCI (disponiveis em http://www.ics.uci.edu/
~mlearn/MLRepository.html).

3.2.1. Ferramenta Utilizada

Para implementacao dos métodos foi utilizado a ferramenta KNIME. KNIME (Konstanz
Informacdo Miner) é um usudrio-amigavel e abrangente codigo-aberto de integracdo de
dados, processamento, andlise e plataforma de exploracdao. Desde o primeiro dia, KNIME
foi desenvolvido utilizando praticas de engenharia de software rigorosos e € usado por
profissionais da industria e da academia em mais de 60 paises.

4. Resultados

Os testes foram realizados com o programa knime, onde foram analisadas as bases de
dados, as técnicas de datamining utilizada foram de arvores de decisdo por ela aceitar
dados categéricos. As propriedades alteradas no desenvolvimento dos teste foram:

e A coluna de classe tem que estar selecionada para a classe Probabilidade, da base
de dados, onde os atributos t€m que ser nominais que no caso serd: menor € maior;
A op¢do medida de qualidade esta selecionada para taxa de ganho;

A opcao Minimo numero de registros por n6 € a quantidade minima de registros
requeridos em cada né para os testes;

A opg¢do Numero para armazenar registros de vista é a quantidade selecionada
para armazenar registros de visualizados;

A opcao Number threads pode explorar varios segmentos e processadores, assim,
multiplas ou nucleos. Isso pode melhorar o desempenho. O valor padrao € defi-
nido como o nimero de processadores ou nucleos disponiveis para KNIME. Se
definido como 1, o algoritmo € feito seqiiencialmente



Tabela 1. Primeiro teste

Opcao Quantidade
Minimo numero de registros por no 1

Numero para armazenar registros de vista 50

Numero de topicos 1

Resultado: Acuracia = 77,603% , Erro=23,397%

Tabela 2. Segundo teste

Opcao Quantidade
Minimo numero de registros por né 3

Numero para armazenar registros de vista 30

Numero de tépicos 5

Resultado: Acuréacia = 79,005% , Erro=20,995%

Tabela 3. Terceiro teste

Opcao Quantidade
Minimo numero de registros por no 30

Numero para armazenar registros de vista 500
Numero de tépicos 5

Resultado: Acurdacia = 81,503% , Erro=18,497%

Tabela 4. Quarto teste

Opcao Quantidade
Minimo numero de registros por né 1

Numero para armazenar registros de vista 500

Numero de tépicos 100

Resultado: Acuracia = 75,934% , Erro=24,066%

Tabela 5. Quinto teste

Opcao Quantidade
Minimo numero de registros por nd 900
Numero para armazenar registros de vista 500
Nuamero de topicos 100

Resultado: Acurdcia = 75,699% , Erro=24,301%

Tabela 6. Sexto teste

Opcao Quantidade
Minimo numero de registros por né 100
Numero para armazenar registros de vista 500
Nuamero de topicos 900

Resultado: Acurdcia = 81,666%, Erro=18,334%



Tabela 7. Sétimo teste

Opcao Quantidade
Minimo numero de registros por né 100
Numero para armazenar registros de vista 100
Numero de tépicos 100

Resultado: Acurdcia = 81,666% , Erro=18,664%

Tabela 8. Oitavo teste

Opcao Quantidade
Minimo numero de registros por nd 100
Numero para armazenar registros de vista 100

Nuamero de topicos 1

Resultado: Acurdcia = 80,418% , Erro=19,582%

Tabela 9. Nono teste

Opcao Quantidade
Minimo numero de registros por né 150
Numero para armazenar registros de vista 999

Nuamero de topicos 15

Resultado: Acurdcia = 75,699% , Erro=24,301%

A Figura 1 apresenta o grafico contendo os resultados dos testes realizados, onde
visualiza-se que a melhor acuricia obtida foi no sexto teste, e a pior foi no quinto teste.
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Figura 1. Resultados obtidos

Percebe-se que através dos testes obteve-se uma média em porcentagem de erros
de 18,3 % a 24,3 %; houve uma média de acurécia de 75,6% a 81,6 %;quando aumentou-
se em quantidade bem superior o numero de registros de vista em relacdo ao numero de
registros por n6 e sobre o numero de topicos, a taxa de acurdcia é melhor;quando aumenta-
se o nimero de topicos bem superior ao numero de registros por né e quase o dobro em
relac@o ao numero de registros de vista, a taxa de erro € bem menor; que quando iguala-se
todas as opgoes, a taxa de acurdcia € maior ;quando coloca-se 0 numero de topicos bem



superior em relacdo ao numero de registros por nd, a taxa de erro é maior; que quando
coloca-se 0 numero de registros por nd quase ao dobro em relagdo aos registros de vista
e em bem quantidade elevada ao numero de topicos, a taxa de erro € maior; que quando
aumentamos elevadamente a op¢cao numero de topicos por vista em relagao as outras duas
opgoes, a taxa de erro € maior.

5. Conclusao

KDD ¢ um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados que tem como
objetivo principal extrair conhecimento a partir de grandes bases de dados.

A etapa mais importante desse processo € a mineracao de dados que se caracteriza
pela existéncia de um algoritmo que diante da tarefa proposta serd eficiente em extrair
conhecimento implicito e ttil de um banco de dados. Pode-se dizer que a mineracao de
dados € a fase que transforma dados puros em informagdes uteis.

Através dos teste conclui-se que quando iguala-se todas as opg¢des, a taxa de
acurdcia é maior, e que quando aumentamos elevadamente a opcao numero de topicos
por vista em relacdo as outras duas opgdes, a taxa de erro é maior.
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