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Introducao

* O volume de dados armazenados atualmente é
gigantesco e continua crescendo rapidamente
pelo mundo todo (REZENDE, 2003, p. 307).

« Devido a tamanha guantidade de dados, muita
iInformacéo e conhecimento Uteis podem estar
sendo desperdicados (REZENDE, 2003, p.307).




Introducao

« As estratégias para obtencao de ganho de
competitividade entre as empresas devem ser
baseadas em informaco0es concretas, visando a
minimizacao de erros para a tomada de
decisOes por parte dos gestores (DANTAS et al.,
2008, p. 1).




Introducao

« EXxistem ferramentas que auxiliam na coleta de
dados para estratificacao e classificacao de
Informacoes, como a ferramenta Waikato
Environment for Knowledge Analysis (Weka).

* O termo Knowledge Discovery in Databases
(KDD) foi formalizado em 1989 em referéncia ao
conceito de identificar conhecimento a partir de
base de dados (MACEDO; MATQOS, 2010).




Introducao

« Este trabalho propoe o desenvolvimento de um
prototipo de software de mineracao, o qual,
aplicando técnicas de KDD, utilize o algoritmo
para geracao de arvore de decisao da
ferramenta de mineracao de dados Weka.

« A aplicacéo executara sobre um extrato de uma
base de dados coletados de uma empresa de
vendas de varejo. A expectativa é que a arvore
de decisOes obtida possa, de alguma forma,

contribuir para a tomada de decisoes na

empresa.




Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um
prototipo de software que realize a mineracao de
dados em informacoes de vendas de varejo para
geracao de arvore de decisao.




Objetivos

Os objetivos especificos sao:

a) modelar na pratica todas as etapas do
processo de KDD;

b) disponibilizar uma aplicacao que permita a
visualizacao da arvore de decisao produzida;

c) validar o modelo produzido a partir de uma
base de dados de exemplo.




Fundamentacao Tedrica

Ferramenta Weka:

« Desenvolvida pela Universidade de Walikato,
Nova Zelandia;

« Linguagem Java,

 Open Source;

* Ferramenta de KDD;

» 56 algoritmos de classificacao;
« Sistemas de aprendizagem.




Fundamentacao Teorica

Arguivo ARFF - Attribute-Relation File Format:

@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength NUMERIC
@ATTRIBUTE sepalwidth  NUMERIC
@ATTRIBUTE petallength NUMERIC
@ATTRIBUTE petalwidth MUMERIC
@ATTRIBUTE class {Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica}

@DATA
.1,3.5,1.4,8.2,Iris-setosa
.9,3.8,1.4,8.2,Iris-setosa
.7,3.2,1.3,08.2,Iris-setosa
.6,3.1,1.5,8.2,Iris-setosa
.8,3.6,1.4,8.2,Iris-setosa

.9,1.7,8.4,Iris-setosa

6,3.4,1.4,8.3,Iris-setosa

8,3.4,1.5,8.2,Iris-setosa

.4,2.9,1.4,0.2,Tris-satosa ..r/%_

9,3.1,1.5,8.1,Iris-setosa -RJ ﬁ?
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Fundamentacao Tedrica

Algoritmo J48:
e Baseado no C4.5;
e« Java;

« Grande utilizacao por especialistas em mineracao de
dados;

« Apresenta o melhor resultado na geracao de arvore de
decisao quando aplicado em dados de treinamento
(LIBRELOTTO; MOZZAQUATRO, 2013).

« Ganho de informacao e relacao de ganho padrao que
divide a informacao adquirida pela informacao fornecida
pelos resultados do teste (WU et al., 2007).




Fundamentacao Tedrica

Etapas do KDD:
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Trabalhos Correlatos

. REDECA (Juste, 2013):

— Aplicacado de mineracao de dados utilizando a
ferramenta Weka.

« MinerAll (Gerosa, 2011):
— Aplicacao de mineracao de dados em arquivos de
repositorio de software livre.
* Analise dos algoritmos de mineracéo J48 e
Apriori (Librelotto e Mozzaquatro, 2013):

— Aplicacéo de mineracao de dados em arquivo ARFF
e realizada a comparacao entre os algoritmos.




Trabalhos Correlatos

REDECA (Juste, 2013):

* Coleta de informacoes sobre atendimentos de
criancas e adolescentes;

* Objetivo € auxiliar no planejamento estratégico;
« Utiliza o processo de KDD;

« Utiliza o arquivo ARFF;

 Utiliza o algoritmo J48;

« Geracao de arvore de decisao;

« Tentativa de mineracao diretamente na base de
dados.




Trabalhos Correlatos

MinerAll (Gerosa, 2011):

* Mineracao de dados em arquivos de codigo
fonte;

* Objetivo identificar quais usuarios s&o mais
ativos e as dependéncias entre os artefatos;

 Utiliza mineracao em arquivos,;
« Geracao de arvore de decisao;

« Geracao de graficos para apresentacao dos
resultados.




Trabalhos Correlatos

Analise dos algoritmos de mineracao J48 e Apriori
(Librelotto e Mozzaquatro, 2013):.

* Coleta de dados e mineracao sobre informacgoes
de perfis de indicadores de saude (IMC,
Pressao sistolica e diastolica, circunferéncia).

100,00%

80,00%

60,00%

Desempenho

40,00% mJ48

Grau Correteza Grau Incorreteza
148 91,61% 8,37%
Apriori 80% 20%

20,00%

0,00%




Requisitos Funcionais

RFO1: permitir ao usuario acessar a pagina de
Introducao do software;

RFO2: permitir ao usuario gerar a arvore de

decisao:
RFO3: rea
classificac

RFO4: rea

Izar a carga do arquivo com dados
0S para mineracao;

Izar a aplicacao do algoritmo de

mineracao de dados J48;
RFO5: realizar a apresentacao da arvore de

decisao gerada pelo algoritmo.




Requisitos Nao Funcionais

« RNFO1: as telas devem ser implementadas na

Inguagem de programacao JavaScript;

« RNFO2: o webservice deve ser implementado
utilizando a linguagem de programacao Java,

« RNFO3: utilizar o algoritmo J48 da biblioteca
Weka.




Especificacao

Diagrama de Caso de Uso:

UCO1 - visualizar a arvore de decisao




Especificacao

Diagrama de atividades:

Inicio

Aces_sa_a tela 3 Seleciona o menu 3 Acinn; a npién de 3 ‘w.fisuali_?_el a arvore de
principal J48 mineracao decisao gerada

Fim
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Especificacao

Diagrama de classes — Front-end.

app.is

+ SrouteProvider: void

W

j48.js service.js

- data: json - prefix: string

W

- mensagem: string _ _ o
+ minerJ43(File string):

request-promise

+ minerd48: void




Especificacao

Diagrama de classes — Back-end.

WebService.java ApplicationConfig.java
=< |§a==
+ minerJ4&(file String): Response  |€-----=-----1 +getClasses() Set=Clagg=T==
Node.java +minerJ4&(). Response - addRestResourceClasses(resources
- key: String Set=Class=7==). void
- text: String
W - )
- title: String e Miner)4s java ConverterUtils.DataSource.java
- nodes: List=Mode= _ o = + getDataSet(): Instances
+ minerJ4&(file String): Node

+ addNode(Node node): void

$ + executeWekaJd4B(file String):

+ getkKey(): String String J48.java
e al () St + formatTitle(title String): String
¥ Qv:;a';u'[.--_ SET':QN . ShEE “»{ + buildClassifier(): void
+ getNodes(): List<Node= axtitext Stina): e
S + formatTexi{lext String): Node + classifyinstance(instance
+ getTitle(): String Denselnstance): double
+ graph(). String

O
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Especificagéo

Diagrama de deployment:

Computador

|
> (/f\_\)( _____ :'""33'
i s o o Internat 0 Metoooo oo __
5

Web service

Usuario




Implementacao

Coleta de dados de vendas de varejo:

Filial Data Hora Atendimentos Fluxo Fluxo vitrine
Shopping A 02/01/2017 10 7 10 172
Shopping A 02/01/2017 11 4 45 71
Shopping A 02/01/2017 12 0 20 141
Shopping A 02/01/2017 13 8 33 128
Shopping A 02/01/2017 14 5 43 84
Shopping A 02/01/2017 15 9 81 236
Shopping A 02/01/2017 16 8 77 540
Shopping A 02/01/2017 17 16 153 717
Shopping B 03/01/2017 11 0 3 25
Shopping B 03/01/2017 12 1 3 67
Shopping B 03/01/2017 13 0 11 103
Shopping B 03/01/2017 14 3 25 92
Shopping B 03/01/2017 15 0 18 103
Shopping B 03/01/2017 16 2 14 97
Shopping B 03/01/2017 17 2 21 165
Shopping B 03/01/2017 18 1 7 86 .ﬂVé.'.
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Implementacao

Coleta de dados metereologicos:

* Os valores foram obtidos do Banco de Dados
Metereologicos para Ensino e Pesquisa
(BDMEP), que é populado com dados do
Instituto Nacional de Metereologia (INMET);

* ODbtidos os valores de 2 meses, janeiro e
fevereiro da cidade correspondente a cada
Shopping do extrato da base de vendas de

varejo.




Implementacao

Coleta de dados metereologicos:

Estacac : FLORIANOPOLIS - SC (OMM: 83897)
Latitude (graus) : -27.58
Longitude (graus) : -48.56

Altitude (metros): 1.84

Estacdaoc Operante

Inicio de operacdo: €1/12/1921

Periodo solicitado dos dados: ©1/©1/2017 a ©1/€2/2017

Os dades listados abaixo s3ac os que encontram-se digitados no BDMEP

Hora em UTC

Obs.: Os dados aparecem separados por ; (ponto e wvirgula) no formato txt.
Para o formato planilha XLS, siga as instrucdes

Estacao;Data;Hora;UmidadeRelativa;PressacAtmEstacao;VelocidadeVentoNebulosidade;
83897;01/901/2017;0020;50;12€8.8;1;10;

83897;01/01/2017;1200;78;1007.43;2;8;

83897;01/01/2017;1880;72;10807.53;4;
83897;2/01/2017;0080;292;189.2;
83897;02/01/2017;1200;68;12€9.5
83897;02/01/2017;180;73;1210.2
83897;0©3/01/2017;08202;81;1211.5
83897;03/01/2017;1280;803;1213.4
83897;03/01/2017;18L;62;12€9.9;
83897;:;04/01/2017;00209;80;1210;3;
83897;04/01/2017;1200©;72;1809.2;
83897;:;04/01/2017;1800;70;18£6.8;

e e e W
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Implementacao

Geracao de dados para mineracao:

S
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@relation dados

Qattribute
@attribute
@attribute
@attribute
Qattribute
@Qattribute
@attribute
@attribute
Qattribute
@Qattribute
@attribute
@attribute

loja {ShoppingZ, ShoppingB}

diaSemana {segunda, terca, guarta, guinta, sexta, sabado, domingo}
diaMes real
mes {Fevereiro, Marco}
hora real

fluxo real
fluxoVitrine real
temperatura real
umidade real
nebulosidade real
chuva real

atendimento {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28}

Y s W N

@data

ShoppingA, quarta,l,Fevereiro,10,15,193,23.4,7%,10,1.0,0
2 ShoppingA,quarta,l,Fevereiro,11,36,67,23.4,79,10,1.0,4

S shoppingA,quarta,l,Fevereiro,12,38,93,22.0,82,10,1.0,4

) ShoppingA,quarta,l,Fevereiro,13,33,269,22.0,82,10,1.0,3
ShoppingA,quarta,l, Fevereiro,14,66,229,22.0,82,10,1.0,1
ShoppingA, quarta,l,Fevereiro,15,72,441,22.0,82,10,1.0,2
232 ShoppingA,quarta,l,Fevereiro,16,54,326,22.0,82,10,1.0,3
2 ShoppingA, quarta,l,Fevereiro,17,63,23,22.0,82,10,1.0,5

25 ShoppingA,quarta,l,Fevereiro,18,52,241,26.5,61,10,1.0,3
26 ShoppingZ,quarta,l1,Fevereiro,19,51,224,26.5,61,10,1.0,5
27 ShoppingA,quarta,l,Fevereiro,20,40,388,26.5,61,10,1.0,10
ShoppingA,quarta,l,Fevereiro,21,157,126,26.5,61,10,1.0,7
ShoppingA, quarta,l, Fevereiro,22,69,165,26.5,61,10,1.0,0

ST N S SO S O
1




Implementacao

Geracao da arvore de decisao pelo Weka:

Tree View
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Implementacao

Classificacao dos dados — Temperatura, Chuva e

F

UXoO.

Tipo de dado
Temperatura
Temperatura
Temperatura
Temperatura

Tipo de dado

Chuva
Chuva
Chuva
Chuva
Chuva
Chuva
Tipo de dado
Fluxo
Fluxo
Fluxo
Fluxo

Intervalo de valores
18.0 a 21.0
21.2a24.0
24.2 a 26.8
27.0a 33.6

Intervalo de valores

0.0
0.1a 1.0
3.2a46
4.7 a 8.2

12.2 a 26.5
31.0 a 46.6

Intervalo de valores

0.0

1a50
51 a 100
101 a 200

Resultado
Frio
Morno
Quente
MuitoQuente
Resultado
SemChuva
PoucaChuva
Chuvaleve
ChuvaModerada
ChuvaForte
Tempestade
Resultado
SemFluxo
FluxoBaixo
FluxoModerado
FluxoAlto

LI
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Implementacao

Classificacao dos dados — Fluxo vitrine, Periodo e
Atendimento:

Tipo de dado Intervalo de valores Resultado

Fluxo vitrine 0.0 VitrineNenhumMovimento

Fluxo vitrine 1a90 VitrineBaixo

Fluxo vitrine 91 a 300 VitrineMedio

Fluxo vitrine 300 a 743 VitrineAlto

Tipo de dado Intervalo de valores Resultado

Periodo 9a12 Manha

Periodo 12a 18 Tarde

Periodo 19 a 22 Noite

Tipo de dado Intervalo de valores Resultado

Atendimento 0.0 SemAtendimento

Atendimento 1a3 1-3Atendimentos

Atendimento 4a6 4-6Atendimentos

Atendimento 7Ta% 7-9Atendimentos

Atendimento 10a 12 10-12Atendimentos ..r//
Atendimento 13a15 13-15Atendimentos —

FURB
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Implementacao

Classificacao dos dados — Arquivo ARFF:

Erelation dados

@attribute Loja {Shoppingk, ShoppingB}

fattribute DiaDaSemana {segunda-feira, terca-feira, quarta-feira, quinta-feira, sexta-feira, Sabado, domingo}
Fattribute Mes {Fevereiro, Marco}

fattribute PeriodoDoDia {Manha, Tarde, Hoite}

dattribute Fluxo {SemFluxo, FluxoBaixo, FluxoModerado, FluxolAlto}

@attribute FluxoDaVitrine {VitrineNenhumMovimento, VitrineBaixo, VitrineMedio, VitrineAlto}

Battribute Temperatura {Frio, Morno, Quente, MuitoQuente}

Gattribute PrevisaoDoTempo {SemChuva, PoucaChuva, Chuvaleve, ChuvaModerada, ChuvaForte, Tempestade}
fattribute Atendimentoz {SemAtendimento, 1-3Atendimentos, 4-6Atendimentos, 7-9Atendimentos, 10-12Atendimentos

Bdata

Shoppingh, quarta-feira, Fevereiro,Manha, FluxoBaixo, VitrineMedio, Horno, PoucaChuva, SemAtendimento
Shoppingh, quarta-feira,Fevereiro,Manha, FluxoBaixo,VitrineBaixo, Morno, PoucaChuva, 4-6Atendimentos
Shoppingh, quarta-feira,Fevereiro,Manha, FluxoBaixo, VitrineMedio, Horno, PoucaChuva, 4-6Atendimentos
Shoppingh, quarta-feira,Fevereiro,Tarde, FluxoBaixo, VitrineMedio, Morno, PoucaChuva, 1-3Atendimentos

L =%
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Implementacao

Desenvolvimento do webservice:

Utilizado o estilo arquitetural Representational
State Transfer (REST);

Utilizado o JavaScript Object Notation (JSON)
para transferéncia dos dados;

Requisicao Hypertext Transfer Protocol (HTTP);
Carregamento do arquivo ARFF;

Execucao do algoritmo J48 da biblioteca da
ferramenta Weka;




Implementacao

Desenvolvimento do webservice:

Obtencéo da arvore gerada pelo algoritmo;

Formatacao dos dados para apresentacao ao
usuario;

Calculo do percentual de assertividade dos nés
responsaveis pela quantidade de atendimento;

Montagem dos dados da arvore e retornado
para a requisicao.




Operacionalidade da

Implementacao
~» Aplicacao — J48 - Tree:

L W

Miner application

Fim de leitura do arquivo



Operacionalidade da

Implementacao

» Aplicacido — Arvore de decisdo:
vy -

C | @ localhost:3000/#/j48

Se fluxo:
= Sem fluxo (0 clientes)
Estimativa de atendimento: sem atendimento, 91,26% de assertividade baseado em 103,0 registros na base de conhecimento.
= Fluxo baixo (1 a 50 clientes)
Se loja:
= Shopping A
Se periodo:
= Matutino (10h - 12h)
Se dia da semana:
= segunda-feira
Estimativa de atendimento: de 1 a 3, 75,00% de assertividade baseado em 32,00 registros na base de conhecimento.
= terca-feira
Estimativa de atendimento: de 1 a 3, 69,23% de assertividade baseado em 26,00 registros na base de conhecimento.
= guarta-feira
Se previsdao do tempo:
= Ensolarado (0mm)
Estimativa de atendimento: de 1 a 3, 73,68% de assertividade baseado em 19,00 registros na base de conhecimento.
= Pouca chuva (0mm a 1mm)
Estimativa de atendimento: de 4 a 6, 75,00% de assertividade baseado em 4,00 registros na base de conhecimento.
= Chuva leve (2mm a 4,6mm)
Estimativa de atendimento: de 1 a 3, 75,00% de assertividade baseado em 4,00 registros na base de conhecimento.
= Chuva moderada (4,7mm a 8,2Zmm)
Estimativa de atendimento: de 1 a 3, 100% de assertividade baseado em 0.0 registros na base de conhecimento.
= Chuva forte (8,2mm a 26,5mm)
Estimativa de atendimento: de 1 a 3, 100% de assertividade baseado em 0.0 registros na base de conhecimento.
= Tempestade (26,6mm a 46,6mm)
Estimativa de atendimento: sem atendimento, 75,00% de assertividade baseado em 4,0 registros na base de conhecimento.
= quinta-feira
Estimativa de atendimento: de 1 a 3, 66,67% de assertividade baseado em 36,00 registros na base de conhecimento.
sexta-feira
Estimativa de atendimento: de 1 a 3, 80,00% de assertividade baseado em 30,00 registros na base de conhecimento.
Sabado
Se temperatura:
= Frio (18°C a 21°C)
Estimativa de atendimento: de 4 4 6, 66,67% de assertividade baseado em 6,00 registros na base de conhecimento.
= Morno (21,1°C a 24°C)
Estimativa de atendimento: de 1 a 3, 76,92% de assertividade baseado em 13,00 registros na base de conhecimento.




Resultados

Analise da arvore de decisao:

Caracteristica / arvore gerada Ferramenta Snﬂ:warg
Weka desenvolvido

Utilizac&o do algoritmo J48 Sim Sim
Utilizac&o do arquivo ARFF gerado Sim Sim
Numero de nds gerados 90 90
Nivel mais profundo da arvore 4 7
Apresentacéo da arvore de decisao Sim Sim
Formato de apresentacio da arvore Horizontal Vertical
Simplificacdo dos textos apresentados Nao Sim

O software desenvolvido difere em duas
caracteristicas da ferramenta Weka e que permitem
uma melhor compreensao e utilizacao do usuario.




Resultados

Comparacao entre o software desenvolvido e seus
correlatos:

Caracteristica / trabalhos Pereira  Juste  Gerosa Librelotto
(2017) (2013) (2011) (2013)
Gera arvore de deciséo Sim Sim Sim N&o
Utiliza arquivo ARFF para mineracéo Sim Sim Nao Néo
Utiliza banco de dados para mineragéo Nao Nao Nao Sim
Realiza as etapas de KDD Sim Sim Nao Sim
Utiliza o algoritmo J48 Sim Sim Nao Sim
Realiza a geracao de graficos Nao Nao Sim Néo
Realiza comparacéo entre algoritmos Nao Sim Nao Sim
Utiliza dados reais para base de conhecimento Sim Nao Sim Nao
Aplica os resultados em situacéo real Nao Nao Nao Nao

V=
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Conclusoes

* O objetivo de desenvolver um software para
auxiliar neste processo permitindo um ganho
estratégico para as empresas, foi atingido
utilizando o algoritmo J48 disponibilizado pela
ferramenta Weka e a geracao da arvore de
decisao;

» E possivel identificar os fatores que influenciam
Nno numero de vendas e a quantidade esperada
para cada combinacao de atributos;




Conclusoes

« O trabalho nao fol submetido a empresas de
vendas de varejo para validacao dos dados
obtidos;

« Para a obtencaode informacoes mais
relevantes, seria necessario cruzar as
Informacaoes extratificadas neste trabalho com
0s dados dos clientes que realizaram as
compras. Desta forma sera possivel obter o
perfil de cada cliente. Visando minimizar os
gastos em armazenamento, transporte e
compra,




Conclusoes

* O processo de KDD é continuo, os dados
devem ser regularmente atualizados e
aprimorados pelas etapas de preé-
processamento e transformacao, para que seja
possivel obter informacdes mais assertivas.




Sugestoes

Realizar a validacao dos resultados obtidos, em
uma empresa real;

Permitir a selecao do arquivo que deve ser
minerado;

Permitir a edicao do arquivo para mineracao:
desenvolver uma tela na aplicacao para que o
usuario possa importar um arquivo xIs com os
dados de mineracao, gerar um arquivo ARFF e
permitir que ao usuario e edicao do arquivo;

Execucao de outros algoritmos para geracao da
arvore de decisao;
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