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RESUMO

O trabalho tem como objetivo principal gerar um elodde classificacdo de dados
utilizando técnicas dBata Mining mais especificamente arvores de decisdo. Paibaawsta
tarefa foi implementado um protétipo que permiteugodrio definir um valor prioridade para
cada atributo que fara parte do modelo de class#ic. Para a elaboracdo do protétipo, foram
analisadas as caracteristicas de Sistemas de bfdanbem como as técnicasiiea Mininge
montado uma base de dados ficticia com informagéesndicdes que conduzem a concessao de
crédito a fornecedores. Estas informacdes serdsea fpue serd aplicada a classificagdo. Como
consequéncia do desenvolvimento deste trabalhdiceerse que a aplicacdo doata Mining
juntamente com as etapas do KDD foi muito eficieft@ram realizados testes e foi possivel

desenvolver modelos de classificacdo onde coloe@rspratica o uso de arvores de deciséo.



ABSTRACT

This project has as main goal to create a dataifitzgion patern usingpata Mining
technics, more precisely decision trees. To héipttsk it was geared up a prototype that allows
to the user definy a priority value for each atité that will make part of the classification
patern. For the prototype building were analysedsl Itiformation Systems characteristics, the
Data Mining technics as well and built an imaginary databagk wformation and conditions
that turn possible the suppliers credit concessitiose information will be the base that will be
applied to the classification. As a result of thisject development, we verifyed that thata
Mining use together with other KDD stages was very efiti Tests were simulated and it was

possible to develop classification paterns whevea# put in practice the use of decision trees.



1 INTRODUCAO

Devido a competicdo exaltada e a necessidade diwaculucros, as empresas estdo
transformando algumas das tecnologias de informag&derramentas para obterem sucesso no
gerenciamento dos seus negdcios, utilizando ossdaieazenados em banco de dados durante o
decorrer do tempo a uma tomada de decisdo. Todanéstmacao pode ser usada para melhorar
seus procedimentos, permitindo que a empresa dagrtdéncias e caracteristicas disfarcadas, e
reaja rapidamente a um evento que ainda pode pstavir. Alguns exemplos disto sdo o
crescimento dos mecanismos de leitura de pre¢csugermercados, dos caixas eletrdnicos, dos
cartdes de crédito, da televisdo por assinaturdodte shoppingda transferéncia eletrdnica de
fundos.

Apesar da grande importancia desses dados, a enaasi empresas sdo incapazes de
aproveitar total e eficazmente o que estd armapeeadseus arquivos. Esta informacéo valiosa
esta escondida sob uma montanha de dados, e nées@odescoberta utilizando-se dos métodos
convencionais; elas precisam de um significadoD&a Mining veio para apresentar um
significado a esses dados.

O significado permite a analise dos dados obseovambdelos, estabelecendo
mecanismos e tendo novas idéias para fazer previgdigre o futuro. Conforme [HAR98], o
Data Mining do modo como é usado o termo, é a exploracddlsanpor meios automaticos ou
semi-automaticos, de grandes quantidades de dados gescobrir modelos e regras
significativas.

A tecnologia utilizada n®@ata Miningutiliza da procura em grandes quantidade de dados
armazenados procurando extrair padrbes e relacemamque podem ser fundamentais para os
negoécios da empresa. Data Mining trabalha com um conjunto de técnicas avancadas e
principios de inteligéncia artificial para identdir os padrBes e associacbes que os dados
refletem, com isso oferecendo conclusbes que poteper valiosas vantagens a nivel de
mercado para as empresas.



Reconhecendo ®ata Mining como uma forma de incorporar significado aos dados
propde-se especificar e desenvolver um Sistemanfiemacéo para efetuar classificacdo e

segmentacdo utilizando as técnica®déa Mining

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é elaborar uodeto de classificacdo e segmentagéo
de dados afim de auxiliar o executivo na tomadaetdsées em uma empresa, através de um
Prototipo de Sistema de Informagdo baseado em AmderDeciséo utilizando técnicas Data

Mining, mais especificamente para efetuar classificag@egmentacdes de dados.

Os objetivos especificos sao:
a) estudar as tarefas e técnicas qata Miningincorpora,;
b) demonstrar o potencial d@ata Miningpara classificacdo e segmentacdo de dados;

c) desenvolver um prototipo que demonstre a constrdedoodelos de classificagéo.

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

O primeiro capitulo define os objetivos do trabalapresentando a justificativa para seu

desenvolvimento.

O segundo capitulo apresenta uma visdo geral ssb&t, do qual o trabalho propde-se a
utilizar, mostrando conceitos, tipos, problemasilglades dos mesmos.

O terceiro capitulo enfatiza os conceitos, técnicaplicacdes dData Mining

O quarto capitulo apresenta a analise, as camstitas, 0 desenvolvimento e a utilizagdo

do modelo criado.

O quinto capitulo completa o trabalho, apresentasconclusdes, limitacdes e sugestdes
para serem implementadas e aprimoradas.



2 SISTEMAS DE INFORMACAO

2.1 CONCEITOS

De acordo com [ALT92] atualmente todas as organizacdes possuem um sistema
informacdo com o propdsito de a auxiliar no cumprito da sua missa@azdo pela qual a
empresa destina-se). Esse sistema é normalmenpostinde diversos sub-sistemas de natureza
conceitual idéntica & daquele que integram, mas caracteristicas especificas quanto a sua
finalidade e justificacdo, quanto ao tipo de teogis utilizadas e quanto ao nivel dos processos

ou natureza das pessoas que envolvem.

A designacéo Sistema de Informagéo (SI) é indestileinte utilizada para referir cada um
dos diferentes sub-sistemas de informacdo. Estbessistemas de informagédo envolvem
inevitavelmente a utilizacdo de computadores e espondem a sua definicdo, também
correntemente designados por "Sistemas de Infoondg@iseados em Computador”, ou

simplesmente aplicacdes.

De acordo com [OLI98] toda empresa tem informagfies proporcionam a sustentacao
para as suas decisdes. Entretanto, apenas alg@masnt sistema estruturado de informacdes
gerenciais que possibilita otimizar o seu procedsoisorio. E as que estdo neste estagio
evolutivo seguramente possuem vantagem empresdaesdssante.

Um Sistema de Informacgdo € um tipo especializadsistema e pode ser definido de
inlmeros modos. Um modo é dizer que sistemas denia;do sdo conjuntos de elementos ou
componentes inter-relacionados que coletam (entradanipulam e armazenam (processo),
disseminam (saida) os dados e informag6es e famaoe mecanismo dieedbackA entrada é
a atividade de captar e reunir novos dados, o psapeento envolve a conversdo ou
transformacdo dos dados em saidas Uteis, e a esaiddve a producdo de informacdo atil. O
feedbacké a saida que é usada para fazer ajustes ou cagdifis nas atividades de entrada ou

processamento.

A informacédo tem papel importante nos Sistemas rderrhacéo, pois é através das

informagcbes que dependerd o futuro da empresa. & radianta uma sobrecarga das



informacfes ou um sistema de banco de dados addwosotle informacdes, pois esse acumulo
podera levar a empresa a desinformacdo. Um Sistdenalnformacdo deve apresentar

informag0Oes claras, sem interferéncia de dadom§uoeséo importantes, e deve possuir um alto
grau de precisdo e rapidez para ndo perder sua daz§er em momentos criticos. Além disso, a
informagé&o deve sempre chegar a quem tem necessid#al Sistemas de Informagéo tornaram-
se hoje um elemento indispenséavel para dar apoiopasacdes e a tomada de decisbes na

empresa moderna.

De acordo com [PRA94], Sistemas de Informacdo sa&mddos pela combinacéo
estruturada de varios elementos, organizados dhomethaneira possivel, visando atingir os
objetivos da organizacdo. Sao integrantes dosn®stede Informacdo: a informacdo (dados
formatados, textos livres, imagens e sons), osrsesuhumanos (pessoas que coletam,
armazenam, recuperam, processam, disseminam znilas informagdes), as tecnologias de
informag&o (o hardware e o software usados no gipos Sistemas de Informac&o) e as praticas
de trabalho (métodos utilizados pelas pessoas sengeenho de suas atividades). Pode-se
observar estes elementos na figura 1.

Figura 1 - Elementos de um Sistema de Informacéo

<rr:g]::_\'> ’g“ r'/&\:\ = —
- b4 g 3
Tecnologia da Informacao Pessoas Informacao

v

Técnica

Objetivos
Fonte: [ALT92]



2.2 TIPOS DE SISTEMAS DE INFORMACAO

De acordo confALT92] a utilizacdo de diferentes critérios e das suashemagdes, na
classificacdo dos diversos tipos de Sl, torna pekshcontrar inlmeras propostas, de diferentes
autores, sobre as caracteristicas fundamentaisad@ em desses tipos. Sdo, contudo, mais
frequentes e aceitas as classifica¢6es que utilizano critérios:

a) o que os sistemas fazem (funcdes) e os comporgumes integram (atributos);

b) os niveis de gestéo que prioritariamente servem;

c) aeraque pertencem.

Os principais tipos de Sistemas de Informacao, regyALT92], estdo identificados na
tabela 1.

Tabela 1 - Tipos de Sistemas de Informacéo

Tipo de sistema Defini¢céo

Rsecolhe e mantém informagéo sobre transagdes ®kopequenas
H2cisoes que fazem parte das transacées

Converte informag&o sobre transacdes em informpgéoa gestéo da
organizacéo

IAjuda os utilizadores na tomada de decisGes néotaestveis

Sistema de Apoio a Decisédo fornecendo-lhes informacéo, modelos e ferramersees gnalisar a
informacao

0Fornece aos gestores, de modo muito interativexévil, acesso a
n%ormagéo geral para a gestdo da organizacao

Suporta os profissionais do desenho, diagnosta@bacéo de situagoe
Sistema Pericial complexas que requerem conhecimento especializadoeas bem
definidas

Mantém as tarefas de comunicacéo e processameirtipdeacao
caracteristicas de ambiente de escrit6rio

Sistema Processamento de Transacd

Sistema de Informacgé&o de Gestéo

Sistema de Informagéo para Executi

(2]

Sistema de Automacao de Escritério

Fonte: adaptado de [ALT92]

Para [EAR88] os tipos de Sl sédo mais voltados pamiveis de gestdo a que pertencem,

de acordo com demonstrativo na tabela 2.

Tabela 2 — Tipos de Sistemas de Informacéo (niveie destio)

Nivel de gestéo Tipo de sistema
Planejamento Estratégico Sistema de Informag&o para Executivos
Controle de Gestao Sistema de Apoio a Decisédo
Controle Operacional Sistema de Processamento de Transacdes

Fonte: adaptado de [EAR88]



A classificacdo dos diferentes tipos de Sl pelatiieacéo da era a que pertencem é uma

das formas mais praticas (e mais Gtil em muitamsties), de o fazer. As eras sao definidas de

forma diferente por diferentes autores, mas todizs tém uma evolugdo temporal de alguma

caracteristica fundamental da composigdo, justifioaou utilizagdo dos diversos S| conforme

demonstrativo na tabela 3.

Tabela 3 — Tipos de Sistemas de Informacéo (eras)

Foco de gestédo Era Objetivo
Tecnologias da Informagéc Sistema de Processamentt Automatlzaggq eficiente de
Dados [processos basicos
x Sistema de Informag&o d{Satisfacéo eficaz das
Informagao x : : .
Gestdo necessidades de informacé

[=]

Sistema de Informagao
Estratégica

Potencializar a
competitividade da

organizacéo

Fonte: adaptado de [EAR88]

De todas estas classificacdes resulta inevitavegmelguma confuséo, quer ao nivel das

designaces, quer ao nivel dos préprios concedtos.critérios utilizados, ou utilizaveis, para a
classificacdo de Sl, os niveis de gestao propgsin$ALT92] sdo sem duvida o referencial de

grande importancia pelo efeito estruturador, ist@a pasta divulgacédo e aceitacdo de que € alvo.

Os principais tipos de Sistemas de Informacéo,rsg{ALT92], séo os seguintes:
a) Sistema de Processamento de Transacdes (SPThamotetrmazenam dados sobre

b)

disponiveis;
Sistema de Automacéo de Escritorio (SAE): ajudpessoas a processar documentos

transacdes e as vezes controlam decisbes que ed@otaas como parte de uma
transacdo. Uma transacdo € um evento empresaeigdagie gerar ou modificar dados
armazenados num Sistema de Informacao. Ele foinsepo Sistema de Informacéo
que surgiu e é frequentemente encontrado. Por dgenyeando paga-se uma conta
com o Cartdo de Crédito é o SPT que efetua a traosagm a Central e valida o

cartdo. Enfim, ele grava as informacdes e assegi@as mesmas estdo consistentes e

e fornece ferramentas que tornam o trabalho ndt@sormais eficiente e eficaz.
Também pode definir a forma e o método para execasatarefas diarias e

dificilmente afeta as informagGes em si. Exemplestel tipo de sistema s&o editores



d)

f)

de texto, planilhas de calculo, softwares paraetoreletrdnico e outros. Todas as
pessoas que tem em sua funcado tarefas como réshtms, enviar mensagens, criar
apresentacdes sdo usuarias de Sistemas de Autod@E&aoritérios.

Sistema de Informacéo Gerencial (SIG): convertdamos de uma transagéo do SPT
em informag&o para gerenciar a organizagdo e manibodesempenho da mesma. Ele
enfatiza a monitoracdo do desempenho da empresa @l@tuar as devidas
comparagdes com as suas metas. As pessoas quizamusido os gerentes e as que
precisam monitorar seu préprio trabalho. Um exenaligto séo os relatérios que séo
tirados diariamente para acompanhar o Faturamengonpresa;

Sistemas Especialistas (SE): torna o conhecimeatespecialistas disponivel para
outros, e ajuda a resolver problemas de areas mwedahecimento de especialistas €
necessario. Ele pode guiar o processo de decisi&segurar que os fatores chave
serdo considerados, e também pode ajudar uma engtemar decisdes consistentes.
As pessoas que usam estes sistemas sdo aquelasetnam tarefas onde deveria
existir um especialista. Um sistema especialisidepser, por exemplo, um sistema
onde médicos dizem os sintomas e é pesquisado erbase de conhecimento os
possiveis diagndsticos;

Sistema de Apoio & Decisdo (SAD): ajuda as pesaomsnar decisbes, provendo
informag6es, padrdes, ou ferramentas para an&isefdrmagfes. Ele pode prover
métodos e formatos para por¢des de um processecit#id. Os maiores usuarios sédo
0s analistas, gerentes e outros profissionais.i<bemgas que disponibilizam graficos
3D para comparativos sdo exemplos;

Sistema de Informagdes Executivas (SIE): fornefmnmacdes aos executivos de uma
forma rapida e acessivel, sem forcar os mesmosdit pgida a especialistas em
Andlises de Informagdes. E utilizado para estrutarplanejamento da organizag&o e
o controle de processos, e pode eventualmente tarsgé utilizado para monitorar o
desempenho da empresa. Um exemplo s@o os sisteraafrgecem comparativos

simples e faceis de Vendas x Estoque x Producéao.



A evolucdo dos Sl nos dltimos anos transformowemé de apresentacdo dos mesmos,
antes existia uma piramide dividida em seis part@grimeira camada os SPT, seguido do SAE,
SIG, SE, SAD e o SIE.

Atualmente, segundo [MAC96] estas seis partes ssfoanaram em apenas duas, onde
as linhas que separavam o segundo nivel do sexéd mio fazem mais sentido. Estas duas
camadas sdo @n Line Transaction Processi@LTP) que fica na base da Piramide ea
Line Analytic ProcessinOLAP) que fica no topo (figura 2).

Figura 2 — Evolugéo dos Sistemas de Informacao

[ <>

/ SAE \ <::> OLTP
"

Fonte: [MAC96]

Conforme [MAC96], o motivo pelo qual houve a fusadre estes grupos de sistemas
reside nas mudancas por que passaram as orgasizag®eéltimos anos. O SIE, por exemplo,
voltava-se para a alta diregdo e tinha um aspeats imformativo ao mesmo tempo que o SAD

voltava-se para a geréncia que tomava as decisdes.

Atualmente, as modificacdes na forma de gestaeuigsesas levaram as pessoas do topo
a tomar mais decis6es. Do mesmo modo, 0s gerenesames tomavam a maior parte das
decisdes tiveram seu numero reduzido, consequentemeduzindo a hierarquia e os
funcionérios que antes sé obedeciam ordens agatanpalar sugestdes para a mudanga de

Processos.



Outro aspecto que ajudou na mudanca dos Sistemagodamacdo diz respeito a propria
evolucdo tecnolégica da informatica. Muitas dasefter que antes eram executadas em
mainframes agora sdo executadas através de redesnides, operando de forma
Cliente/Servidor. Esta estrutura facilitou a monmagke sistemas compartilhados voltados para

um maior nimero de gerentes [MAC96].

Os sistemas baseados em OLTP s&o configuradosneaios para prover respostas
rapidas a transacdes individuais. Nestes sisteraas,transacdes devem ser realizadas
rapidamente, e com grande confianca. Os dadosis@midos, mudando com grande frequéncia.
Jé nos sistemas baseados em OLAP, a velocidadeadaagdes nédo é relevante, pois o banco de
dados pode armazenar os dados em forma estatiéia, enfigurados e otimizados para suportar

complexas decisdes baseadas em dados historicé83JOL

De acordo com [DAL98], os S| estdo sendo utilimadas estruturas de decisbes
da empresa e se corretamente aplicado o seu déseerdo, trara, as mesmas, uma melhor
utilizag&o das suas informac¢oBesta forma, traréo certamente resultados posifis@ampresas,
caso contrario, tornam-se dificeis de serem imphtatos pelas mesmas, até mesmo pelo seu
alto custo. Porém, é necessario antes de tudo sabeerto onde se quer chegar e o que
necessita-se obter dos Sl, para que possam seelbdorados e desenvolvidos, tornando-se

fundamentais e capacitados para a tomada de dedad@mpresa.
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3DATA MINING

As expressdePata Mining mineracdo de dados ou garimpagem de dados referem
processo de extrair informacdes potencialmentes Udeipartir de dados brutos que estéo
armazenados em um Data Warehouse ou nos banceslo dbs diversos sistemas implantados
nas empresas. A tecnologia utilizadaData Mining utiliza da procura em grandes quantidade
de dados armazenados procurando extrair padrbe®lagionamentos que podem ser
fundamentais para os negécios da empresdata Mining trabalha com um conjunto de
técnicas avancadas e principios de inteligénciicat para identificar os padr6es e associacfes
que os dados refletem, com isso oferecendo coredugbe podem trazer valiosas vantagens a

nivel de mercado para a empresa.

O processo de descobrimento realizado pelta Mining pode ser utilizado a partir dos
sistemas transacionais, porém, é muito mais efiiatiliza-lo a partir de um Data Warehouse
onde os dados j& estdo mais consistentes e integhabilitam descobertas mais abrangentes e
precisas. OData Mining oferece fun¢Bes muito sofisticadas, porém as legias estio
totalmente embutidas no software, deixando os igsiotalmente isentos de conhecer técnicas
estatisticas ou de inteligéncia artificial e peimdid ainda a exportacdo de dados para planilhas
eletrbnicas ou processadores de textos ou aindasofgrramentas que servem de apoio a
deciséo.

Recentemente as organizagfes vem aumentando sacideaje de gerar e armazenar
informacgdes, com o0 aumento do uso de banco de daiiaado pelas mais diversas areas, tais
como: comercial, administrativa, cientifica, govenental e outras. Surgiu a necessidade de
novas técnicas e ferramentas que possam de fortom&ica e inteligente gerar informactes

“escondidas” nas bases de dados.

De acordo coniBER97] o objetivo dddata Miningé descobrir o conhecimento, extrai-lo
implicitamente sem que seja necesséario conhecstrigtga das informagbes do banco de dados
sobre ele aplicado. Este processo & denominadndeledge Discovery in Databases (KDD)

que sera detalhado no item seguinte.
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3.1 PROSPECCAO DE CONHECIMENTO

Prospeccéo de conhecimento em bases de dedosviedge Discovery in Databases -
KDD) é um processo que envolve a automacao da idegifo e do reconhecimento de padrdes
em um banco de dados. Trata-se de uma pesquisandeirfa, que comecou a se expandir mais
rapidamente nos Ultimos cinco anos. Sua principahateristica € a extracdo ndo-trivial de
informacbes a partir de uma base de dados de graode. Essas informagbes séo
necessariamente implicitas, previamente descorde@dootencialmente Uteis [FIG98].

Devido a essas caracteristicas incomuns, todo eegso de KDD depende de uma nova
geracao de ferramentas e técnicas de analise ds,dadnvolve diversas etapas. A principal, que
forma o nucleo do processo, e que muitas vezesrdaradle com ele, chama-Bata Mining ou
Mineracao de Dados, também conhecido como procesgarde padrdes de dados, arqueologia
de dados, ou colheita de informagadgrmation harvesting

O KDD compreende todo o processo de descobertadesdenquanto Bata Mining
refere-se a aplicacdo de algoritmos para extraggmadrées de dados, sem 0s passos adicionais
do KDD e da analise dos resultados [AV198].

3.2 AS ETAPAS DO PROCESSO DE KDD

O processo de KDD (figura 3) comeca com o entenaliondo dominio da aplicacédo e a
relevancia do conhecimento em relagcdo as meta®im stingidas. Em seguida, é feita a selecdo
dos conjuntos de dados a serem utilizados durapteaesso do KDD, isto &€, um agrupamento
organizado de dados, que serd o alvo da prospeéc@tapa da limpeza dos dadakata
cleaning vem a seguir, através de um pré-processamentaatibes, visando adequa-los aos
algoritmos. Isso se faz através da integragdo desdiaeterogéneos, eliminagdo de incompletude
dos dados, repeticdo de tuplas, problemas de tipagie. Essa etapa pode tomar até 80% do
tempo necessério para todo o processo, devidorasbehecidas dificuldades de integracéo de

bases de dados heterogéneas [FAY96].
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Figura 3 - As etapas do processo de KDD
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Fonte: [FIG98]

Os dados pré-processados devem ainda passar parameformacao que 0s armazena

adequadamente, visando facilitar o uso das técdiEBata Mining

Prosseguindo no processo, chega-se a faBmtieMining especificamente, que comeca
com a escolha dos algoritmos a serem aplicados &slha depende fundamentalmente do
objetivo do processo de KDD: classificagdo, segagtd, agrupamento por afinidades,
estimativas, etc. De modo geral, na fasébdéa Mining ferramentas especializadas procuram
padrées nos dados. Essa busca pode ser efetuadematichkmente pelo sistema ou
interativamente com um analista, responsavel petag§o de hipoteses. Diversas ferramentas
distintas, como redes neurais, indugédo de arvoeedetisdo, sistemas baseados em regras e
programas estatisticos, tanto isoladamente quamtooenbinacéo, podem ser entédo aplicadas ao
problema. Em geral, o processo de busca é iteratigoforma que os analistas revéem o
resultado, formam um novo conjunto de questdes nadirzar a busca em um dado aspecto das
descobertas, e realimentam o sistema com novomptds. Ao final do processo, o sistema de
Data Mininggera um relatorio das descobertas, que passa&stidinterpretado pelos analistas
de mineragdo. Somente apds a interpretacdo dasmafdes obtidas encontra-se o

conhecimento.

Uma diferenca significativa entf@ata Mining e outras ferramentas de analise esta na
maneira como exploram as inter-relacdes entre desdaAs diversas ferramentas de anélise
disponiveis dispdéem de um método baseado na e isto é, o usuario constréi hipéteses
sobre inter-relacdes especificas e entéo verificeefuta, através do sistema. Esse modelo torna-

se dependente da intuicdo e habilidade do anadistapropor hipéteses interessantes, em
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manipular a complexidade do espaco de atributesy eefinar a analise baseado nos resultados

de consultas ao banco de dados potencialmente erpasplla o processo Bata Mining fica

responsavel pela geracdo de hipéteses, garantimi® napidez, acuracia e completude aos

resultados.

3.3 REQUISITOS DE UM DATA MINING

a)

b)

d)

e)

f)

conhecimento de diferentes tipos de dados: Os bateaados possuem varios tipos
de dados complexos, tais como: hipertextos, somsgeéns além dos tipos de dados
tradicionais. Todavia o tratamento desses divaipodde dados, em relacdo as metas
gue se deseja atingir com Data Mining podem trazer resultados irreais ou
insatisfatérios. Por isso uata Mining é construido para abranger tipo de dados
especificos, procurando se dedicar a banco de daffmsdonais, transacionais ou
banco de dados de multimidia.

algoritmos eficientes e concisos é outro requisédsico para ®ata Mining poder
trazer resultados confiaveis e satisfatérios;

utilizagdo, certificagdo e expressividade dos taduk obtidos;

forma de apresentacdo dos resultados obtidosOmim Mining Diferentes tipos de
conhecimento podem ser descobertos em um conjentiados, todavia, examinando
de formas diferentes, pode-se visualizar os raefstaob diversos angulos, dando ao
usuario uma representacdo mais abrangente do prable

interatividade durante 0 processo de mineracdossiBiitar ao usuario
interativamente, definir dinamicamente a alteragddoco da pesquisa, restringir os
resultados obtidos, navegar a outros niveis dezgjatlexibilizar a visualizagdo dos
resultados em diversos niveis de abstracéo e eeediés angulos.

mineracdo de diferentes fontes de dados: Hoje camrescimento das redes locais,
metropolitanas e da prépria internet, existe a ipissade de mais facilmente ser
acessadas fontes de dados remotas e distribuiddsvi@ para unData Mining
funcionar sob tais aspectos existe a necessidadiydetmos de distribuigdo paralela

e distribuida que € encontrada somente em algunt® luke dados.
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g) protecdo e seguranca dos dados: Quando os dademal®rganizacdo podem ser
vistos sob diferentes angulos e diferentes niveisalostracdo € necessario que 0s
dados sejam protegidos, para que pessoas ndozadasivenham a utiliza-los de
forma inadequada, por issoData Mining deve ser desenvolvido de forma a prever

tais invasoes.

3.4 FUNCOES DO DATA MINING

O Data Mining pode desempenhar uma série limitada de tarefasndepdo das
circunstancias. Cada classe de aplicacdoData Mining tem como base um conjunto de
algoritmos que serdo usados na extracdo de relag@emntes dentro de uma massa de dados
[HAR9S]:

a) classificacéo;

b) estimativa;

c) agrupamento por afinidade;

d) previséo;

e) segmentacao.

Cada uma destas propostas difere quanto a claspeodiemas que o algoritmo sera

capaz de resolver.

3.4.1 CLASSIFICACAO

Classificagdo € uma técnica que consiste no mapganme pré-classificagdo de um
conjunto pré-definido de classes. Em geral, algmd de classificacdo incluem &rvores de

decisao ou redes neurais.

Os algoritmos classificadores utilizam-se de exesyglara determinar um conjunto de
parametros, codificados em um modelo, que sera taale utilizado para a discriminagéo do

restante dos dados.

Uma vez que o algoritmo classificador foi desenidavde forma eficiente, ele sera usado

de forma preditiva para classificar novos registraguelas mesmas classes pré-definidas.
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3.4.2 ESTIMATIVA

Uma variag8do do problema de classificagcéo envolgeracédo de valores ao longo das
dimensdes dos dados: sdo os chamados algoritmosstieativa. A estimativa lida com
resultados continuos, ao contrério da classificagéolida com resultados discretos. Fornecidos
alguns dados, usa-se a estimativa para estipularvalor para alguma variavel continua
desconhecida como receita, altura ou saldo deccdet&rédito.

Ao invés de um classificador binario determinar tdgto “positivo” ou “negativo”, a
técnica gera valores de “escore”, dentro de umarihdtada margem. A abordagem de
estimativa tem a grande vantagem de que os regislividuais podem ser agora ordenados por

classificacéo, e as redes neurais sdo adequadtstarefa.

Exemplos de estimativa incluem:
a) estimar o numero de filhos numa familia;
b) estimar a renda total de uma familia;

¢) estimar o valor em tempo de vida de um cliente.

3.4.3 AGRUPAMENTO POR AFINIDADE

Esta técnica identifica afinidades entre itens de subconjunto de dados. Essas
afinidades sdo expressas na forma de regras: “E8#bdbs os registros que contém os itens A,
B, e C também contém D e E". A porcentagem de ogoiaé72 no caso) representa o fator de
confianca da regra, e costuma ser usado para elim@émdéncias fracas, mantendo apenas as
regras mais fortes. Dependéncias funcionais paEmMvistas como regras de associagdo com

fator de confianca igual a 100%.

Trata-se de um algoritmo tipicamente enderecadwifise de mercado, onde o objetivo &
encontrar tendéncias dentro de um grande numeroegistros de compras, por exemplo,
expressas como transacgfes. Essas tendéncias pjuttan @ entender e explorar padrbes de
compra naturais, e pode ser usada para ajustarud@nss, modificar prateleiras ou propagandas,
e introduzir atividades promocionais especifican ékemplo mais distinto, onde essa mesma



16

técnica pode ser utilizada, € o caso de um bancdades escolar, relacionando alunos e
disciplinas. Uma regra do tipo “84% dos alunostitss em ‘Introducdo ao Unix’ também estéo
inscritos em ‘Programacdo em C” pode ser usada giekcdo ou secretaria para planejar o

curriculo anual, ou alocar recursos como salasildeeaprofessores.

3.4.4 PREVISAO

A previsdo é o mesmo que classificacdo ou estimatixceto pelo fato de que os registros
sao classificados de acordo com alguma atitudeafyirevista. Em um trabalho de previséo, o
Unico modo de confirmar a precisédo da classifica#césperar para ver.

Essa tarefa é uma variante do problema de agrupamen afinidades, onde as regras
encontradas entre as relagbes podem ser usadaspatificar seqiéncias interessantes, que
serdo utilizadas para predizer acontecimentos qubs&ges. Nesse caso, ndo apenas a
coexisténcia de itens dentro de cada transacdopértamnte, mas também a ordem em que
aparecem, e o intervalo entre elas. Sequénciasrpseleuteis para identificar padrdes temporais,
por exemplo entre compras em uma loja, ou utilieaigiicartes de crédito, ou ainda tratamentos

médicos.

Exemplos de tarefas de previsao:
a) previsao de quais clientes sairdo nos proOXimosnseses;
b) previsdo da quantia de dinheiro que um clientézaté caso seja oferecido a ele um

certo limite de cartdo de crédito.

3.4.5 SEGMENTACAO

A segmentacdo € um processo de agrupamento deaputagao heterogénea em varios
subgrupos owglustersmais homogéneos. O que a distingue da classificagiue segmentacao
ndo depende de classes pré-determinadas. Essansagfioeé realizada automaticamente por
algoritmos que identificam caracteristicas em conwmmparticionam o espaco n-dimensional

definido pelos atributos.
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Os registros sao agrupados de acordo com a sempalbatepende do usuario determinar
qual o significado de cada segmento, caso exigtaralMuitas vezes a segmentacdo é uma das
primeiras etapas dentro de um process®d® Mining j& que identifica grupos de registros
correlatos, que serdo usados como ponto de padigafuturas exploracdes. O exemplo classico
€ o de segmentacdo demografica, que serve de pdacdouma determinacdo das caracteristicas

de um grupo social, visando desde hébitos de cangtéautilizacdo de meios de transporte.

3.5 TECNICAS DE DATA MINING

Muitas das técnicas usadas em ferramentas atuaBatie Mining se originaram na
pesquisa em inteligéncia artificial da década dee8frincipio da década de 90. Entretanto,
somente agora essas técnicas passaram a sedasliem sistemas de banco de dados de grande
escala, devido a confluéncia de diversos fatoresagumentaram o valor liquido da informacéo,

dentre os quais se destacam as relacionados nesiteguir.

3.5.1 REGRESSAO LINEAR

Regressao linear € um método que calcula o valamae variavel através do valor de
outra. Essa técnica é construida sobre um modelmbaicom a seguinte forma:

aX+bY+c=0

Onde a, b, c sdo os parametros e X e Y sdo aveai@ara um dado valor de X, estima-
se o valor de Y. Este tipo de modelo é um dos siaiples existentes.

Um exemplo de regressao linear é o gréafico reptade pela figura 4, onde a linha tem
inclinacao para cima, isto significa que a varidvéependente que seria o valor das vendas tem
um efeito positivo na variavel dependente que setienda. Se a linha esta se inclinando para
baixo ha um efeito negativo. Quanto mais acentumdiaha, maior € o efeito da variavel

independente sobre a varidvel dependente [GRO97].



18

Figura 4 — Regresséo Linear
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Fonte: [GRO97]

3.5.2 ANALISE DISCRIMINATORIA

Analise discriminatéria € um método de classificagée mede a importancia dos fatores
que determinam os membros dentro de uma catedrmiaexemplo, poderia-se querer testar os
fatores que conduzem a ndo concesséo de um eimarégpartir das informacdes cadastrais de
milhares de pessoas, usado como suporte a decis@omento de conceder um empréstimo, o
modelo deveria poder usar estes fatores paramisen "provaveis a receber” e “os provaveis a

néo receber” o empréstimo.

A figura 5 descreve o resultado de uma "analiseriinatéria bem sucedida ". O
modelo provido pode achar fatores que separam w@sogrque receberam daqueles que néo
receberam. Inevitavelmente, havera um pouco dabiidade nas pontuacfes dentro de cada
um dos grupos como é mostrado pela distribuicdo pdebabilidades. Uma "analise
discriminatéria bem sucedida" podera minimizar argidlade de sobreposicées entre estas duas

distribuicdes [GRO97].
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Figura 5 — Andlise Discriminatéria
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Fonte: [GRO97]

3.5.3 ANALISE DE GRUPO

Andlise de grupo é uma técnica de agrupamento diesdgue constitui na construcdo de
modelos para encontrar dados semelhantes, e eatd8as por semelhanga que sdo chamadas de
grupos (lustery. E uma forma deData Mining ndo-direcionado, onde a meta é encontrar

similaridades nao conhecidas anteriormente.

Por exemplo, suponha-se que um banco queira désasbrsegmentos de clientes
baseando-se no tipo de conta que eles abrem.lBedé agrupamento feita sobre uma base de
dados distinguiu trés tipos de clientes como masfigura 6. As diferentes cores dos segmentos
representam um resumo dos eventos e transacoesaquealizados de acordo com o tipo de

cliente.

O primeiro grupo, que revelou percentagens quasEs entre os diversos eventos, esses
podem ser tratados como clientes gerais. O segymg® possui mais hipotecas, investimentos,
empréstimos para compra de iméveis, e volume désiteg, podendo ser tratados como clientes
a longo prazo. E o terceiro utiliza mais conta @ate, poupanca, e empréstimos pessoais, estes

podendo ser chamados de clientes a curto prazo. 2@ nestas informagdes o banco pode
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adotar diferentes estratégias para tratar cada esggma fim de melhorar seus negdécios
[GRO9T7].

Figura 6 — Analise de Grupo
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Fonte: [GRO97]

3.5.4 ANALISE DE VINCULOS

A andlise de vinculos segue as relacdes entranegara desenvolver modelos baseados
em padrdes nas relacdes. Esse é um aplicativordgregéo de teoria grafica data Mining
Esta técnica ndo é muito compativel com a tecnaldgibanco de dados relacionais e sua maior
area de aplicacéo é a area policial, onde pistatigsitlas entre si para solucionar os crimes. As
poucas ferramentas que existem, enfocam mais alizagdo de vinculos que a andlise de
padrdes [HAR98].

3.5.5 MBR

O MBR (Memory-Based Reasonirgraciocinio baseado em memoéria) € uma técnica de
Data Mining dirigida que usa exemplos conhecidos como modata fazer previsdes sobre
exemplos desconhecidos. O MBR procura os vizinhos prakimos nos exemplos conhecidos e

combina seus valores para atribuir valores deifitzegiio ou de previsdo [BER97].
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Os elementos-chave no MBR séo a funcéo de distaseda para encontrar os vizinhos
mais proximos e a funcdo de combinacao, que convailieies dos vizinhos mais proximos para
fazer uma previsdo. Uma vantagem do MBR é sua Hatlidi de aprender sobre novas
classificagbes simplesmente introduzindo novos @k@snno banco de dados. Uma vez
encontrada a fungéo de distancia e a fun¢éo deinagd@o corretas tendem a permanecer muito
estaveis, mesmo com a incorporacdo de novos exsngaa novas categorias nos dados
conhecidos. Alids, esta € uma caracteristica gigeedcia o0 MBR da maior parte das outras
técnicas ddata Mining

3.5.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De acordo com [KRA99] as redes neurais sdo modeales simulam a estrutura do
cérebro humano, adaptados para o0 uso em compuagleé®, provavelmente, a técnicdada
Mining mais utilizada. Elas aprendem com um conjuntoatks de treinamento, generalizando
modelos para classificacdo e previsdo. Esta té@uda também ser aplicada Bata Mining
nao-dirigido e as previsdes em séries temporais.

Uma das principais vantagens na utilizagdo destdci# é a sua variedade de aplicag&o.
Elas sdo interessantes porque detectam padrdedados de forma analoga ao pensamento
humano. Mas existem duas desvantagens em seu uso:
a) a dificuldade de interpretar os modelos produzmwselas;
b) a sensibilidade ao formato dos dados que a alimergais representacdes de dados
diferentes podem produzir resultados diversos.

Uma rede neural artificial € composta por variagdashes de processamento, cujo
funcionamento é bastante simples. Essas unidadeslngnte sdo conectadas por canais de
comunicagdo que estdo associados a determinado Agamidades fazem operagdes apenas
sobre seus dados locais, que sdo entradas recglmbies suas conexdes. O comportamento
inteligente de uma rede neural artificial vem ddasracdes entre as unidades de processamento
da rede [LOE96].
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A maioria dos modelos de redes neurais possui @gwgra de treinamento, onde 0s
pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordmgadrbes apresentados. Em outras

palavras, elas aprendem através de exemplos [LOE96]

Arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadasamadas, com unidades que podem

estar conectadas as unidades da camada posterformae figura 7.

Figura 7 - Organizacéo das camadas.
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Fonte: [GRO97]

Usualmente as camadas sdo classificadas em ty@ssgru

a) Camada de Entrada: onde os padrdes sédo apresedh taiies

b) Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde € feil@i@ parte do processamento,
através das conexdes ponderadas; podem ser cawnsidecomo extratoras de
caracteristicas;

c) Camada de Saida: onde o resultado final é conctuéggesentado.

3.5.7 ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos aplicam a mecénica da iganétselecdo natural & pesquisa
usada para encontrar os melhores conjuntos de emEmque descrevem uma funcdo de
previsdo. Eles sdo utilizados Bata Mining dirigido e sdo semelhantes a estatistica, em que a
forma do modelo precisa ser conhecida em profuddid®s algoritmos genéticos usam 0s
operadores sele¢do, cruzamento e mutacédo paravdesgnsucessivas geracdes de solugdes.
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Com a evolucdo do algoritmo, somente 0s mais pk@issisobrevivem, até as funcdes
convergirem em uma solucéo ideal [BER97].

Esta técnica é apropriada para resolver os mesipos de problemas que as outras

técnicas d®ata Mining mas ela também pode ser usada para aprimorar MBRI®® neurais.

3.5.8 ARVORES DE DECISAO

De acordo com [QUI93] arvores de decisdo expressara forma simples de légica
condicional buscando a representacdo de uma serguektdes que estdo escondidas sobre a
base de dados. Em uma &rvore de decisdo existeniginide atributos, o decisivo, que é aquele
gue contém o resultado ao qual deseja-se obternd@slecisivos que contém os valores que

conduzem a uma decisao.

Através de uma férmula matematica, denominada giatrsédo realizados célculos sobre
os atributos ndo decisivos, denominados classede @nescolhido um né inicial também
chamado de raiz; a partir deste né sera realizawosérie de novos célculos com o objetivo de
decidir a estrutura de formacao da arvore a sadgelEste processo é repetido até que todos os
atributos a serem processados estejam perfeitanctagsificados ou ja se tenha processado
todos os atributos.

Os trés principais algoritmos conhecidos que impletaim arvores de decisdo, sdo 1D3,
(demonstrado na figura 9), C4.5 e PERT, sendo quelgmitmos C4.5 e PERT sdo um
aperfeicoamentos do algoritmo ID3 com alguns cdoseavangados de podagem (técnica de
cortar nés da arvore que ndo sdo potencialmenig) @epreocupacdo com a performance do

mesmo em relagdo ao tempo de processamento.

O objetivo do algoritmo ID3 é gerar os valores gateeos de um atributo chamado
classe,para isso utilizando-se de um método de class#icague tem o objetivo de realizar
testes que sdo introduzidos na &rvore, separandmsms de treino em subconjuntos. Cada

subconjunto deve consistir de exemplos de uma @ésae.

A distribuicdo de classes pode ser representadamena de uma lista de probabilidades

p(cl) .. p(cn), em que cadgipdica a probabilidade de um exemplo pertencena classe.
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Os valores das fungdes que calculam essas pralziEb representam a informacéo

necessaria para classificar um caso e sdo chardadagropia gain, sendo calculados com as

seguintes formulas demonstradas na figura 8.

Figura 8 — Férmulas para calcular entropia egain

Entropia(S) & (1) p() logp() onde |
Log, € o logaritmo de um nimero com base 2
p(l) é quantidade de ocorréncias cada valor pdssévema
classe dividido pela quantidade total da classe.

Gain (S,A) = Entropia(S) X ((|Sv]) / |S]) * Entropia(Sv)) onde
2. é cada valor possivel de todos os valores douatrily
Sv é a quantidade de ocorréncias de cada atrilefitudb por A

|Sv| € o nimero total de elementos definido por Sv

|S| € o nimero total de elementos da colecéo.

Fonte: adaptado de [QUI93]

. { [B1] Comentario:




Figura 9 — Algoritmo ID3
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function ID3 (R a set of non-goal attributes,
C. the goal attribute,
S: a training set) returns a decision tree;

begin
If Sis enpty,
return a single node with value Failure;
If S consists of records all with the sane value for
attribute,
return a single node with that val ue;
If Ris enpty, return a single node with as val ue
the nost frequent of the values of the goal attribute
that are found in records of S;

[note that then there will be errors, that is, records that
will be inproperly classified];

Let D be the attribute with |argest
Gain(D,S) anpbng attributes in R

Let {dj| j=1,2, .., n} be the values of attribute D

Let {Sj| j=1,2, .., nt be the subsets of S consisting
respectively of records with value dj for attribute D

Return a tree with root |abeled D and arcs | abel ed
dl, d2, .., dmgoing respectively to the trees

ID3(R{D}, C Sl1), ID3(R{D}, C S2), .., ID3(R{D, C Sm;

end | D3;

t he

goal

Fonte: [QUI93]
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4 DESENVOLVIMENTO DO SIE

Para o desenvolvimento do SIE, adotou-se a metgdolte andlise estruturada. Esta,
segundo [YOU90], é uma metodologia no qual tantar@gistas quanto os usuarios sabem que o

produto final da prototipacéo sera o proprio sistgid na sua forma aperfeicoada.

4.1 ESPECIFICACAO

De acordo com [YOU90] a atividade de desenvolvimesnt analise de sistemas
estruturada enfatiza que um sistema de processamerdados envolve dados e processamento,
e que ndo se pode construir um sistema com éxitcasearticipacdo de ambos 0s componentes.
O processamento de um sistema &, certamente, uactasimportante para ser modelado e
examinado. A modelagem de dados utilizando a té@struturada utiliza-se de ferramentas para
descrever o processo de entradas em saidas e lasa&dediagrama de fluxo de dados (DFD),
um diagrama de fluxo de dados consiste em procedspésitos de dados, fluxos e entidades.

a) processos: sdo representados por circulos no diagea apresentam as diversas
funcbes individuais que o0 sistema executa. Essagdés sdo as responsaveis em
transformar as entradas em saidas.

Figura 10 — Processos

-

Fonte: adaptado de [YOU90]

b) fluxos: séo representados por setas direcionadasreas. Elas séo as conexdes entre
0S processos , e representam a informacgdo queossgps exigem como entrada e/ou
informacd8es que eles geram como saida.

Figura 11 — Fluxos

»
»

Fonte: adaptado de [YOU90]
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c) depdésitos de dados: sdo mostrados como duas lpdraselas no diagrama. Eles
mostram as colecdes de dados que o sistema dergedmplar. Quando a parte fisica
do sistema seré implantada eles serdo traduzidos eogquivos ou tabelas em banco
de dados.

Figura 12 — Depdsito de Dados

Fonte: adaptado de [YOU90]

d) entidades: mostram as entidades externas com &s @sstema se comunica. As
entidades séo, tipicamente, individuos, gruposeadsqas, um departamento em uma

empresa, sistemas ou organizacdes externas.

Figura 13 — Entidades

| )

t J

Fonte: adaptado de [YOU90]

As representagdes dos processos, fluxos, dep&siiadbs e entidades contidas diagrama
de contexto e DFD nivel 0 do protétipo sdo adaptatta[YOU90] conforme demonstrado nas

figuras 14 e 15.
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Para construcdo do diagrama de contexto, DFD nivet do modelo entidade
relacionamento deste protétipo foi utilizada aderenta case Oracle Designer 2000, através das

ferramentas de analise de modelo de sistemasdiseatie modelo fisico de dados.

Figura 14 — Diagrama de Contexto

! Dataflow Diagrammer CMES (1] - [DFD1] M=l E3
File Edit ‘iew Utltes Tool: ‘window Help ;Iilﬁ
NEF e R EEEEEE]
DEEEEEEEH]
2 DIAGRAMA DE CONTEXTO
PROTOTIPO
sufado da Classificagao
Especiiicar Prioridadgthe PROTOTIPG
 CONTROLE
ARVORE
DECISAQ
BANCO DE
DADOS
i o 38
[FEITTT )

O prototipo ir4 interagir com o usuério que farédspecificagdo da ordem de prioridade
dos atributos, e, por fim, serdo efetuadas asifitagdes sobre a base de dados que serdo

apresentadas ao usuério com o resultado da atagsifi obtida pelo processoBata Mining



29

Figura 15 — DFD nivel O

2! Dataflow Diagrammer CMES (1] - [DFD2] =
[EE] Eile Edit “iew Utilites Tools “indow Help _l&] =

Dl el mlsissEls] === 21|
I~ alzlelo| =miw (=]

K1

Err

BANCO DE
DADOS

21 PROTOTIPO CONTROLE ARVORE DECISAO

SCAD

dns para Classifidacan 212

| —— Efetuar

Classificagao

e No[No_ARvORE

]

[RM | RAMIFICACAD_ARVORI

Prioridatia

Atributo

lassificacio

Frecificar Prioridade dos Atributos

PR | PRICRIDADE_ATRIBUT:

_ Prioridade dos Atributos

Especificar

prioridade atributo

ol >

Halm mracs F1 AP [RITTha ]

Descreve-se a seguir 0s processos e entidadesDoél O:

a)

b)

c)

d)

e)

especificar prioridade atributo: processo ondeuartis definira a ordem de prioridade
dos atributos a serem classificados. Este progegsportante para em determinados
momentos do processo, quando, o valor da entropi@ fnesmo para mais de um
atributo, ser priorizado o atributo que possuiranaalor especificado pelo usuario;
efetuar previsdo: este processo é caracterizadoutiézacdo da ordem dos atributos
especificada pelo usuério e revogado para efetudassificacdo dos dados, isto é,
executado o processo @ata Miningem si. Neste momento € obtido o resultado do
processo de classificacdo que serd mostrado adajsua

né: entidade responsavel pelo armazenamento das deftrentes aos nos da arvore,
gerados pelo processo de classificacao;

ramificacdo: entidade responsavel pelo armazenamdos dados referentes as
ligacBes existentes entre os noés;

prioridade atributo: entidade responsavel pelo aemamento dos dados referentes a

ordem dos atributos especificada pelo usuério.
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Embora o diagrama de fluxo de dados ofereca umiécpraisdo geral dos principais
componentes funcionais do sistema, néo fornecegeratietalhe sobre esses componentes. Para
mostrar os detalhes de como a informacéo é tranafta, necessita-se de ferramentas como o

dicionarios de dados e o modelo entidade relacientor(MER).

O dicionario de dados é uma listagem organizaddaodes os elementos de dados
pertinentes ao sistema, como definices precisigemsas para que o analista de sistemas possa
conhecer todas as entradas, saidas, componentdepdsitos e calculos intermediarios. O
dicionario de dados define os elementos de dadesglznte maneira.

a) descrevendo o significado dos fluxos e depdsitosleitios no DFD;

b) descrevendo a composicdo da estrutura dos dadaegquevimentam pelos fluxos;

c) descrevendo a estrutura dos depdsitos de dados;

d) especificando os valores e unidades relevanteartiespelementares de informacéo;

e) descrevendo os detalhes de relacionamentos entepdsitos de dados.

O modelo de entidade relacionamento é necessariguygoa maioria dos sistemas a qual
seu uso é justificado é bastante complexo. Nao st@meecessita-se saber, em detalhes, qual
informacdo estd contida nos depoésitos de dados,tanasem que relacionamentos existentes
entre esses depdsitos de dados. O MER possui dofoc@ntes importantes:

a) entidades: séo apresentadas por um quadro retanguldiagrama, representa uma

colecdo, conjunto, objetos do mundo real cujos mesdlesempenham um papel no

sistema que esta sendo desenvolvido.

Figura 16 — Entidades

Fonte: adaptado de [YOU90]
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b) relacionamentos: representados por losangos, espa@s um conjunto de conexdes
ou associacles entre as entidades, isto é, dioxqua e em que grau uma entidade
esta ligada com a outra.

Figura 17 — Relacionamentos

Fonte: adaptado de [YOU90]

Na figura 18 demonstra-se a representacdo do moelgidade relacionamento do

prototipo.
Figura 18 — Modelo Entidade Relacionamento
EJEiIe Edit Wiew Ublties Tool: Window Help = e
JSl@l p| 37:al5] HlalxlEs] 208 31519

EEEEERE TR

NO (#) RAMIFICACAD (#)
#*NR_NO #* CD_RAMIFICACAD
* NM_NO * NM_RAMIFICAGAD
*|D_NIVEL *NR_NO_ORIGEM
) ID__DECISAO RAMIFICACAD_NO o NR_NO_DESTINO
o NR_NO_ORIGEM

*ID_PROCESSADO

*ID_ATRIBUTO
PRIORIDADE_ATRIBUTO
CREDITO _FORNECEDCOR PRIORIDADE_ATRIBUTC
*MM_CLIENTE #7ID_ATRIBUTO
*ID_WOLUME *DS_ATRIBUTO
*DE_FARA_FATURAMENTO *WL_PRIORIDADE
*ID_DUPLICATA_VENCER *ID_PRIORIDADE
*ID_DUPLICATA_VENCIDA
*ID_LIMITE_CREDITO ATRIBUTO
*ID_CUMPRE_META,
*ID_INF_CONJUNTURA_ECONOMICA
*ID_REGISTRO_INS_CREDITO
*WL_DECISAD
0 ID_ATRIBUTO
4 o )

[Fam M 4
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As entidades “NO”, “RAMIFICACAO” e “PRIORIDADE_ATRIBUTO” srgiram a
partir dos depdsitos de dados contidos no DFD fiivela tabela “CREDITO_FORNECEDOR”
€ a representacdo da entidade externa “BANCO DE D&DfDe sera a base de dados utilizada
para o processamento da arvore de deciséo. A talelatém o detalhamento dessas entidades.

Tabela 4 - Descri¢cdo detalhada do modelo de dados.

ENTIDADE ATRIBUTO TIPO DE DADO | OPCIONAL?  |TAMANHO
NO NR_NO NUMERICO NAO 3
NM_NO ALFANUMERICO NAO 30
ID_NIVEL NUMERICO NAO 3
ID_DECISAQ ALFANUMERICO SIM 30
NR_NO_ORIGEM NUMERICO SIM 3
ID_PROCESSADO NUMERICO NAO 1
ID_ATRIBUTO NUMERICO NAO 1
RAMIFICACAO CD_RAMIFICACAO NUMERICO NAO 3
NM_RAMIFICACAO ALFANUMERICO NAO 30
NR_NO_ORIGEM NUMERICO NAO 3
NR_NO_DESTINO NUMERICO SIM 3
PRIORIDADE_ATRIBUTO ID_ATRIBUTO ALFANUMERICO NAO 30
DS_ATRIBUTO ALFANUMERICO NAO 30
VL_PRIORIDADE NUMERICO NAO 17,4
ID_PRIORIDADE NUMERICO NAO 1
CREDITO_FORNECEDOR NM_CLIENTE ALFANUMERICO NAO 50
ID_VOLUME ALFANUMERICO NAO 10
DS_FAIXA_FATURAMENTO ALFANUMERICO NAO 20
ID_DUPLICATA_VENCER ALFANUMERICO NAO 3
ID_DUPLICATA_VENCIDA ALFANUMERICO NAO 3
ID_LIMITE_CREDITO ALFANUMERICO NAO 10
ID_CUMPRE_META ALFANUMERICO NAO 3
ID_INF_CONJUNTURA_ECONOMICA ALFANUMERICO NAO 10
ID_REGISTRO_INS_CREDITO ALFANUMERICO NAO 3
VL_DECISAQ ALFANUMERICO NAO 3
ID_ATRIBUTO NUMERICO NAO 1
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4.2 BANCO DE DADOS

Foi utilizado o banco de dados ORACLE para geremc@mazenamento e controle dos
dados necessarios para especificar o protétipe.dagtitulo abrangera as divis6es que contém as
fungcbes realmente utilizadas no protétipo, evitareddrar em detalhes sobre a parte de

administracdo e controle que o ORACLE realiza.

4.2.1 CONCEITO

De acordo com [CER95] o ORACLE é um Sistema GerenciddoBanco de Dados
relacional, isto €&, utiliza o conceito de algelaiacional, baseando-se em uma colecéo de tabelas
de duas dimensdes (linhas e colunas) .Uma defibedtante difundida sobre banco de dados
relacional é a seguinte:

“Um banco de dados relacional € uma colecdo de dadmganizados e integrados
armazenados em forma de tabelas interligadas agral@chaves primarias e estrangeiras, que
constituem uma representacéo natural dos dados,isgosicdo de restricdes ou modificacoes,
de forma a ser adequada a qualquer computador, paalaer utilizada por todas as aplicacdes
relevantes sem duplicacédo de dados, e sem a neéadsdgie serem definidos em programas, pois
utiliza as definicbes existentes nas bases de daatosvés do dicionario de dados ativo e
dindmico.”[YOU90]

4.2.2 LINGUAGEM

De acordo com [CER95] o0 banco de dados ORACLE possw linguagem de
interpretacdo e execuc¢do da maioria das funcdeglgueuporta, chamada de Structured Query
Language (SQL) , sendo ela a responsavel peladantrgaida das instrucdes executadas sobre o

banco de dados.

O SQL ORACLE é dividido em trés principais divisdesammandos, que sdo chamadas
de Data Manipulation Language (DML), Data Definitihanguage (DDL) e Data Control
Language (DCL).
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c) data manipulation language: é o conjunto de conmnditizados para selecionar,
inserir, atualizar, excluir, ordenar, agrupar, niegtr, contar, unir registros e também
comandos necessarios para salvar e desfazer ee;@éte efetuadas sobre a base de
dados, sendo eles: SELECT, INSERT, UPDATE, DELETRDEBR BY, GROUP
BY, WHERE, COUNT, UNION, COMMIT e ROLLBACK.

d) data definition language: € o conjunto de comanatizados para criar, alterar,
excluir e renomear a estrutura das tabelas, sefe s comandos: CREATE,
ALTER, DROP e RENAME.

e) data control language: é o conjunto de comanddtizadtos para especificar o direito
de acesso aos dados por parte dos usuarios, 4esdGBANT, REVOKE e LOCK.

4.2.3 DICIONARIO DE DADOS ORACLE

O dicionario de dados é uma das mais importantéespde qualquer sistema gerenciador
de banco de dados, pois nele existe toda a refar@pbre a estrutura das tabelas, sobre os
direitos de acesso as tabelas, sobre os relaciotmasnentre as tabelas, e sobre todos os

mecanismos de controle utilizados pelo SGBD.

O acesso ao dicionario de dados ORACLE é feito érale comandos SELECTS nas
tabelas e visGes do dicionario. A manutengdo dealsdas e visdes é de total responsabilidade
do SGBD, que as altera a medida que a estruturanimbde dados é alterada. Por exemplo, se
fosse necessario acessar o dicionario de dadosiescabrir quais as colunas e tipo de dados de
uma coluna de uma determinada tabela, bastaria demselecionar a visdo (forma
predeterminada de visualizar dados de uma ou rabilas como se fosse uma Unica tabela)
ALL_TAB_COLUMNS, que contém a estrutura de todasahelas, visbes e colunas existentes

no banco de dados, conforme demonstrado na figura 1
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Figura 19 — Descricdo da visdo ALL_TAB_COLUMNS

Eil= Edit Search Options Help

S0L> desc all tab_ _columns -
Hame Hull® Tyupe

OWHER HOT HULL UARCHARZ(38)
TABLE_HAHME HOT HULL UARCHARZ{30)
COLUMHM_HAHME HOT HULL UVARCHARZ2{38)
DATA_TYPE UARCHARZ2({2)
DATA_LENGTH HOT HULL HUHMBER

DATA PRECISIOH HUHMBER
DATA_SCALE HUFMEER
HULLABLE UARCHARZ2 1)
COLUKHH_ID HOT HULL HUHEER
DEFAULT_LENGTH HUMEER
DATA_DEFAULT LOHG

HUM DISTIHCT HUFMEBER

LOW UALUE RAW{ 323
HIGH_UALUE RAW{ 32}
DEHSITY HUFMEBER
HUM_HULLS HUMEER
HUM_BUCHKETS HUMBER

LAST_ AHALYZED DATE
SAMPLE_SIZE HUMEER

soL> | =
< | =l =

4.3 AMBIENTE VISUAL

A ferramenta grafica utilizada para implementacaoptbtétipo € ORACLE FORMS (
tela principal demostrada na figura 20), que derdcacom [DAY95] é uma sofisticada
ferramenta de desenvolvimento que simplifica a ttog8o portavel de aplicagdes graficas
baseadas em telas. Sua aplicacdo pode incorpatiies) radio groups, list boxes, icones,
imagens, menus, listas de valores, suporte a PL/S@orte a chamada de packages (bibliotecas
escritas em PL/SQL), suporte a Object Link and Eendang(OLE) entre outras funcgoes.

Com o ORACLE FORMS é possivel gerar aplicagBes cormaplsem a necessidade de
escrever um grande volume de linhas de cédigaj¢dag funcbes basicas de acesso ao banco de
dados e funcdes de controle de objetos padradja pseviamente construidas pela ferramenta
que utiliza da programacgdo orientada a eventogjosercessario apenas incorporar as regras

inerentes ao negocio.
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Figura 20 — Tela principal do ORACLE FORMS

&
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As principais funcdes e objetos do ORACLE FORMS séo

a) triggers cédigo executado a partir do acontecimento de avanto, utilizado
principalmente para validacao de campos e tratanumtegras de negdcio;

b) alerts caixas de dialogo utilizada para formulacdo dggw®as ao usuario;

c) attached librariesbibliotecas com implementacdes de fungbes exderna

d) blocks referéncia a uma tabela ou viséo do banco desgado

e) canvas-viewsdesenho das telas que vao compor o sistema;

f) lovs lista de valores e dominios para os campos;

g) program-units procedures e functions de uso genérico pelonsiste

h) visual attributescaracteristicas visuais dos campos e telas.
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4.4 A TECNICA ARVORE DE DECISAO

A colegdo de dados representada pela tabela S&eeiexemplo para demonstracdo do
funcionamento do algoritmo proposto neste prototmale:

Al = ID_VOLUME (Volume requerido de empréstimo).

A2 =DS_FAIXA_FATURAMENTO (Faixa de faturamento fegcedor).

A3 = ID_DUPLICATA VENCER (Existéncia de duplicatas encer).

A4 = ID_DUPLICATA_VENCIDA (Existéncia de duplicatagrcidas).

A5 = ID_LIMITE_CREDITO (Limite de crédito do forneder).

A6 =1D_CUMPRE_META (Cumprimento de metas estabeles).

A7 = ID_INF_CONJUNTURA_ ECONOMICA (Influéncia da conjuma econémica).

A8 = ID_REGISTRO_INS_CREDITO (Registro em instituigg®controle de crédito).

AD =VL_DECISAO (Atributo decisivo).

Tabela 5 — Informacdes sobre fornecedores

FORNECEDOR Al A2 A3 |A4 (A5 A6 |[A7 |A8 |AD
ATAMIRANDO DA FONSECA ALTO 0 — 100000 NAO |NAO [ALTO [siM [NAO [NAO [NAO
CHARLES LONGO BAIXO  |100000 — 500000 [SIM [SIM [ALTO [NAO [SIM [SIM [NAO
CLAUDIO TAFFAREL MEDIO |ACIMA DE 500000 [SIM [NAO [BAIXO [NAO [NAO [NAO [NAO
DANIEL CARLOS SANTANA ALTO 0 — 100000 SIM [SIM |ALTO [SIM [SIM [SIM [SIM
ELIO LEITE BAIXO |ACIMA DE 500000 [NAO |[NAO [MEDIO [NAO [NAO [NAO [SIM
VALDO DE OLIVEIRA MEDIO |0 - 100000 SIM [SIM |ALTO [SIM [SIM [SIM [SIM

De acordo com [QUI93] o processo de formacgdo darérdecisdo comega com a
definicdo de que atributo sera o no inicial de Be\também chamado de n6 raiz) para isso deve-
se calcular a entropia (conceito utilizado paremieinar o fator de incidéncia de cada atributo
néo decisivo em relacdo ao decisivo) do atribetisivo da cole¢do de dados, determinada pela
férmula apresentada no capitulo 3.5.8, conformel#ab o atributo decisivo € chamado de “AD”".
O processo de calculo da entropia comeca com gdsetistinta dos valores do atributo decisivo.
Conforme tabela 5 os valores distintos para o atiiecisivo sdo (SIM,NAO). Entéo calcula-se

a quantidade de vezes que cada um desses valoresnocentro da colecéo.
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Quantidade de ocorréncias para (SIM,NAO): (3,3)

Quantidade total de ocorréncias : 6

. { [B2] Comentario:

| = Quantidade de ocorréncias para valor distirdgoattibuto dividido pela quantidade

total de ocorréncias.
S = Colecéo de dados (Tabela 5).
Log, = Logaritmo de base 2.
Entropia(S) = - (3/6) * log3/6) - (3/6) * log(3/6)
Entropia(S) =1

Apés apurada a entropia do atributo decisivo deveascular o valor d&ain para cada
atributo ndo decisivo (conforme tabela 5 seriamtdbutos Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7 ,e A8)
determinado pela féormula abaixo também apresemtadaapitulo 3.4.8, o atributo ndo decisivo

gue possuir o maideain sera considerado o atributo inicial da &rvore.
Gain (S,A) = Entropia(S) > ((JSv]) / |S]) * Entropia(Sv))
Calculo do valor d&ain para o atributo A5:

Para calcular o valor d8ain deve-se selecionar os valores distintos de cadauttméao
decisivo e contar a quantidade de vezes que caddesses valores ocorrem em relacdo ao

atributo decisivo, calculando-se também a suapiatr conforme demonstracéo abaixo:
Valores distintos para Limite Crédito: (BAIXO,MED]®LTO)
Quantidade de ocorréncias para (BAIXO,MEDIO,ALT®}),1,4)
Entropia(BAIXO) = BAIXOsim = 0, BAIXOndo = 1
Entropia(BAIXO) =0
Entropia(MEDIO) = MEDIOsim =1 , MEDIOn&o =0
Entropia(MEDIO) =0

Entropia(ALTO) = ALTOsim =2, ALTOnéo =2
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Entropia(ALTO) =1
Gain (S,A5) =1 — ((2 / 6) * Entropiagso) + (2 / 6) * Entropia(Redio
+ (41 6) * Entropia{9)

Gain(S, A5) =1 - ((2/6) *0)) + ((2/6) *0) + @/* 1)))

Gain(S, A5) = 0.333

O mesmo processo € realizado para os demais asilande obtém-se o seguinte
resultado:

Gain(S,Al)=0

Gain(S, A2) = 0.207

Gain(S, A3) =0

Gain(S, A4) = 0.081

Gain(S, A6) = 0.081

Gain(S, A7) = 0.081

Gain(S, A8) = 0.081

O atributo “A5” possui 0 maior valor d8ain logo ele serd o atributo usado com o né
inicial da &rvore.

Determinado o né inicial da arvore, o proximo padstefinir a primeira ramificacéo que
a arvore vai sofrer. Para isso deve-se seleciogaliferentes valores possiveis para o atributo
considerado como o né inicial da &rvore, conforateela 5 o atributo A5 possui trés valores

distintos (Baixo,Médio,Alto) e para cada um dessdsres deve-se criar uma ramificacao.

Figura 21 — Primeira ramificacdo da arvore

A5

Bai A Alto
Meédio
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O préximo passo é saber qual é o proximo né a esxdg para cada uma das novas
ramificacbes existentes. Para isto deve-se agorsidayar cada subconjunto gerado pelo valor
dos atributos do no raiz, conforme tabelas 6,7, e 8

Tabela 6 - Subconjunto gerado pelo atributo A5 valofBAIXO”

FORNECEDOR Al A2 A3 (A4 |AS A6 |A7 |[A8 |AD
CLAUDIO TAFFAREL MEDIO |ACIMA DE 500000 [SIM [NAO [BAIXO [NAO [NAO [NAO [NAO

Tabela 7 - Subconjunto gerado pelo atributo A5 valofMEDIO”

FORNECEDOR Al A2 A3 |A4 (A5 A6 |A7 |A8 |AD
ELIO LEITE BAIXO  [ACIMA DE 500000 [NAO [NAO [MEDIO [NAO [NAO [NAO (SIM

Tabela 8 - Subconjunto gerado pelo atributo A5 valofALTO”

FORNECEDOR Al A2 A3 |A4 (A5 A6 |[A7 |A8 |AD
ATAMIRANDO DA FONSECA ALTO 0 — 100000 NAO |NAO [ALTO [siM |NAO [NAO [NAO
CHARLES LONGO BAIXO [100000-500000 [SIM [SIM [ALTO [NAO [SIM [SIM [NAO
DANIEL CARLOS SANTANA ALTO 0 — 100000 SIM [SIM |ALTO [SIM [SIM [SIM [SIM
VALDO DE OLIVEIRA MEDIO |0 - 100000 SIM [SIM |ALTO [SIM [SIM [SIM [SIM

Seguindo o mesmo processo realizado pelo né raig-ske calcular a entropia de cada
umas das ramificacdes geradas pelo né que foi gerad

Entropia (Baixo) =0

Entropia (Medio) =0

Entropia (Alto) =1

No algoritmo ID3 as ramificagbes que possuem vdrentropia igual a zero ja estéo
perfeitamente classificadas, isto €, existe apemagalor distinto de decisdo para a mesma, logo
ja pode-se finalizar a ramificacdo com um né deciafibuindo-se ao né o valor distinto gerado

pela sua ramificagdo, conforme demonstrado nadigar

Figura 22 — Geracgéo dos nos decisédo

A5
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Para a ramificagdo que ainda néo esteja perfeitenctassificada deve determinar qual o
préximo atributo a ser conectado a ramificacaotuafedo os mesmo célculos sobre a colecédo de
dados representados pelas tabelas 6, 7, e 8 chegsseguintes valor de Gain para os atributos

restantes.

Gain(s, A1) =0.5

Gain(S, A2) = 0.3112
Gain(S, A3) =0.3112
Gain(S, A4) =0.3112
Gain(S, A5) =0.3112
Gain(S, A7) =0.3112
Gain(S, A8) =0.3112

De acordo com os valores calculados o atributo e@ior valor de Gain é o atributo Al.
Caso exista mais de um atributo com o mesmo valdéale, o protétipo dara preferéncia ao
atributo que tiver o maior valor de prioridade, gaee ser informada pelo usuario.

Figura 23 — Geracg&o do proximo no para a ramificagé

A5

Alto

Al

Este processo deve ser repetido até que todos ribmites estejam perfeitamente
classificados ou todos os atributos ja tenham gidoessados. Na figura 24 é demonstrado como

ficard a &rvore de decisdo apds 0 seu processaowniueto.
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Figura 24 — Arvore apds seu processamento completo

A5

Al

Baix0 . Alto
Meégdio

A3

@

Através dos dados contidos na tabela 5 chegoursprasentacéo grafica da arvore de

decisao, conforme demonstrada pela figura 24, omel, todos os atributos envolvidos estédo
presentes, isso ocorre devido a forma com que desdastdo dispostos na tabela 5, isto &,
conforme os dos dados sofram modificacbes, a arymdera ganhar mais niveis e

consequentemente mais ngs.
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4.5 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Levando em conta os objetivos propostos por eatmltno, construiu-se um Sistema de
Informacédo Executiva que fosse flexivel e de fatiizacdo. Aproveitando a flexibilidade da
linguagem escolhida, resolveu-se utilizar a filesdfata Mining mais especificamente a técnica

de arvores de deciséo que foi desenvolvida parasana baseado em [QUI93].

Figura 25 — Tela de abertura do prot6tipo

5;{' Protitipo de mineragdo de dados baseado em Arvore de Decisio

PROTOTIPO DE !UIIHEHﬂGﬁIJ DE DADOS
BASEADO EM ARVORES DE DEGISAO

UNIVERSIDADE REGIONAL DE BLUMENAU
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E NATURAIS

Académico: Geandro Luis Compolt

Orientador: Oscar Dalfovo
Pressione enter para continuar

4.5.1 SELECAO DOS DADOS

Os dados utilizados neste prot6tipo consiste enulagéio de um conjunto de situacdes
que determinam se uma empresa deve ou nao conepgEEstimos a seus fornecedores e
parceiros responsaveis pelo fornecimento da mabéiriza necessaria para a boa liquidez de seus
negoécios.

Foram definidos oito atributos para permitir quedados pudessem ser convenientemente

processados pelo protétipo. A caracteristica palalesses atributos é o fato dos mesmos terem
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um dominio fixo, como por exemplo o atributo “FAIXRATURAMENTO” que tem dominio
{0-100000,101000 a 500000,ACIMA DE 500000}.

4.5.2 DOMINIO DA APLICACAO

Esta etapa do KDD é muito importante na aplicagdddta Mining pois € onde o
usuario deve analisar qual o nivel de prioridade ele deseja atribuir aos atributos que farao
parte do processo de classificacdo e apuracaedokados.

Nesta etapa o usuario deve apenas informar passatdduto ndo decisivo, valores de 1 a
8, de acordo com a importancia que ele da aos ngdevando-se em conta 0 seu conhecimento
das regras de negocio. E baseado nesta prioridagle grotétipo priorizara os atributos em
relacdo ao célculo da entropia. Isso deve ser $aitplesmente informando o valor da prioridade
nos campos localizados acima de cada atributo noefdemonstrado na figura 26.

Figura 26 — Informando a prioridade

:gf FURR - [Protétipo de mineragio de dados baseado em Arvore de Decisio]

Arvore Decisdo  Window

B MFRE r>] A2 ¥
Informacdes Fornecedores PROTOTIPO 23/11/1999
Yolume Dup.a Dup. Cumpre Limite Influéncia Registro

Faixa Fati ento Requerido Vencer? Yencidas? Metas? Crédito Cgnl. Econ. _SPC
Fornecedor Prioridade L 1 Deciséo
ALEXANDRE CABRAL ACIMA DE 500000 51k 51k d
AMARAL DOS SANTOS 100000 - 500000 ALTO MEDIO [Rn] 51k 51k
ARCENILDO MARTINS ACIMA DE 500000 MEDIO ALTO SIt a0 51k
ATaMIRANDO JORGE DA FONSE O - 100000 ALTO Ma0 a0 51k ALTO [Rn] a0 51k
CHARLES LOMGO 100000 - 500000 Bal=0 Sk Sid Sid MEDIO MNao Man Man
CLAUDID TAFFAREL ACIMS DE 500000 ALTO Mao NaD Sl AaLT0 Ma0 Hao Sl
DAMIELS TRAMNQULO ACIMA DE 500000 MEDIO Sk Sid Sid MEDIO Sin Man Man
DAMRLEI DOS SANTOS 0 - 100000 ALTO Sl Sl NaD MEDIO Ma0 Hao Sl
ELIO LEITE ACIMA DE 500000 MEDIO Mao SIk NaD MEDIO Ma0 a0 a0
EMEAS CARMEIRD 0 - 100000 BAl<D Sik Nao Nao ALTO Mao SIM Hao
I¥0 SILVEIRA ACIMA DE 500000 ALTO Sik Sik Sik ALTO SIk Hao Hao
J0a0 PAULD DE &ZEVEDO 0 - 100000 MEDIO Mao Nao Nao MEDIO Mao Hao Hao
JOSE DA SILVA ACIMA DE 500000 MEDIO SIk a0 a0 ALTO [Rn] a0 a0
JOSE DA SILVA 100000 - 500000 ALTO SIk 51k 51k Bal=0 SIt a0 a0
M&RCOS DOS REIS ACIMA DE 500000 MEDIO Ma0 a0 a0 ALTO [Rn] a0 a0
PEDRO BITENCURT 100000 - 500000 BaAl=0 SIk a0 a0 Bal=0 SIt a0 a0
FEDRO DE OLIWEIRS ACIMA DE 500000 MEDIO M&0 Sid Sid ALTO MNao SiM Man
PIO 2 700000 - 500000 B0 Sl NaD NaD AaLT0 Ma0 Hao Hao
RUEIA DO AMARAL ACIMA DE 500000 MEDIO M&0 Sid Sid BAR<D Sin SiM Man
WERMNER PAGEL 700000 - 500000 MEDIO Sl NaD NaD AaLT0 Sik Sl Sl d

Count: *0 |
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4.5.2.1 PRE-PROCESSAMENTO E LIMPEZA

A etapa de pré-processamento visa adequar as @féem aos algoritmos deata
Mining. Os algoritmos d®ata Mining ha maior parte das vezes requerem os dados fatosata

para o seu processamento.

Este protétipo ndo utilizou a tarefa de pré-promeento e limpeza pois a base da dados

foi construida de forma que os dados ja atendeasemcessidades do process®@da Mining

4.5.2.2 DATA MINING

O Data Mining é a etapa onde o algoritmo, com base nos atritieéisidos, devera
descobrir intuitivamente regras que fornecam diatiods, isto €, descobertas automaticas de
conhecimento que é um dos seus objetivos principais

Para executar o processamento da arvore de demisBwario deve clicar na opgédo
“Arvore de Decisdo” no menu principal e depois aliem “Gerar” conforme demonstrado na

figura 27.

Figura 27 — Execuc¢é&o do processo d#ata Mining

rotétipo de minerag3o de dados baseade em Arvore de Decis3ol

idimdow
Al B L e N = +|3]

sualizar SerEntao

Wisualizar M fvel PROTOTIPO 23/11/1999

Graficos

Sair Volume Dup.a Dup. Cumpre Limite Influéncia Registro

- Faixa Faturamento Requerido Vencer? Vencidas? Metas? Crédito Conj.Econ. SPC

Fornecedor Prioridade 6 2 4 7 8 3 | 1 Deciséo
ALERANDRE CABRAL ACIMA DE 500000 | MEDIO SiM NAD NAD ALTO SIM SIM s =]
AMARAL DOS SANTOS 100000 - 500000 ALTO Sih AT S MEDID  M&G Sk Sk
ARCENILDO MAaRTINS ACIMa DE 500000 MEDIO Sit SIM Nao AaLTO S HaD SiM
ATarIRANDO JORGE D& FOMNSE O - 100000 ALTO a0 Nao SIM AaLTO MNao HaD SiM
CHaRLES LONGO 100000 - S00000 Bal=0 Sit SIM SIM MEDIO MNao HaD HaD
CLauDIio TAFFAREL ACIMa DE 500000 ALTO a0 Nao SIM AaLTO MNao HaD SiM
DAMIELA TRAMOULO ACIkA DE 500000 MEDIO Sihd Sl Sl MEDIO Sikd MAD MAD
DAMRLEI DOS SAMTOS 0 - 100000 ALTO Sihd Sl MAD MEDIO MNAO MAD Sikd
ELIO LEITE ACIMA DE 500000 | MEDIO MAD SIM NAD MEDID  Mag MAD MAD
ENEAS CARNEIRD 0- 100000 BAIRO B NAD NAD ALTO ] Sk MAD
IV SILVEIRA, ACIMA DE 500000 ALTO SiM SIM SIM ALTO Sk NAD NAD
JOAD PALILO DE AZEVEDD 0 - 100000 MEDID NAD NAD NAD MEDID  MaO NAD NAD
JOSE D SILVA, ACIM& DE 500000 | MEDID SIM AT AT ALTO HAD NAD NAD
JOSE D SILVA, 100000 - 500000 ALTO SIM SIM SIM BAIO SIM NAD NAD
MARCOS DOS REIS ACIMa DE 500000 MEDIO MNaO NaDo NaDo AaLTO a0 HaD HaD
PEDRO BITEMCURT 100000 - S00000 Bal=0 Sit NaDo NaDo Bal=0 S HaD HaD
PEDRO DE OLIWVEIRA ACIMa DE 500000 MEDIO MNaO SIM SIM AaLTO a0 SiM HaD
PIO =01 100000 - S00000 Bal=0 Sit NaDo NaDo AaLTO a0 HaD HaD
RUBLA DO AMARAL ACIMA DE 500000 | MEDIO NAD SIM SIM BAIRO SiM SiM MAD
WERNER PAGEL 100000 - 500000 MEDIO Sih NAD NAD ALTO Sk Ik SIM |

Caunt: 0 |
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4.5.2.3 INTERPRETACAO DO CONHECIMENTO

Apés a etapa dBata Miningestar concluida e a classificacdo de dados esttbiedecida
existe o processo de interpretacdo do conhecimmmtontrado. Neste prototipo existem duas

formas de visualizacdo desse conhecimento, seadpedtrutura se/entéo e por nivel.

452.3.1 VISUALIZACAO SE/ENTAO

Esta é a forma mais classica de visualizacdo ddtaes obtido peldata Mining Ela
consiste em simples estruturas condicionais se/@fifidas a partir do processamento realizado
pelo algoritmo. Para se chegar a essa represerdag@ese navegar por todos os nés da arvore
obtendo para cada ramificagcdo o valor da decisaoesmondente [QUI93], conforme

representacdo na figura 28.

Figura 28 — Visualiza¢do Se/Entéo

52"‘ Protdtipo de Data Mining bazseado em Arvore de DecisSo

E ID_%OLUME =ALTO ILI
ERTAD DECISAD = 51k

SE ID_LIMITE_CREDITO = MEDIO
E ID_%OLUME = MEDIO
ERTAD DECISAD = MAD

SEID_LIMITE_CREDITO = ALTO
E ID_DUPLICATA_WERCER = MaAO
EMNTAD DECISAD = SIM

SEID_LIMITE_CREDITO = ALTO
EID_DUPLICATA WEMCER = SIM

E DS_Fal<a_FATURAMEMTO =0 - 100000
EMTAD DECISAD = NaO

SEID_LIMITE_CREDITO =ALTO
EID_DUPLICATA WEMCER = Sik

E DS_Fal<a_FATURAMEMTO = 100000 - 500000
EID_REGISTRO_INS_CREDITO = NAD

EMTAD DECISAD = 51k

SEID_LIMITE_CREDITO =ALTO

E ID_DUPLICATA WVEMCER = SIM

E DS_Fal<a_FATURAMEMTO = 100000 - 500000
EID_REGISTRO_INS_CREDITO = 51K

EMTAD DECISAD = NAO

SEID_LIMITE_CREDITO =ALTO
E ID_DUPLICATA_WEMCER = SIM LI
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45.2.3.2 VISUALIZACAO POR NIVEL

Esta é a forma utilizada para visualizar os diveredveis da arvore gerados pelo
algoritmo. Esta forma demonstra claramente a Itgarar existente entre os elementos

pertencentes aos diversos nés da arvore confopnesentacdo na figura 29.

Figura 29— Visualizagéo por nivel

52"‘ Protdtipo de Data Mining bazseado em Arvore de DecisSo

ID_LIMITE_CREDTTO = N
= MEDIO ID_VOLUME =
= ALTO DECTSA0 = STM
= MEDIO DECISA0 = NaD
= ALTO ID_DUPLICATA VENCER =
= STM DS_FATXA FATURAMENTO =
= 0 - 100000 DECISAD = HAD
= 100000 - 500000 TO_REGISTRO_INS CREDITO =
= NAD DECISAD = SIM
= SIM DECISAD = HAD
ACTMA DE 500000 TD_DUPLICATA VENCIDA =
= Na0 DECISAD = SIM
= STM DECISAO0 = Han
= NA0 DECISA0 = 5IM
= BAIX0 DECISAD = SIM
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES

Este capitulo apresenta as conclusbes, limitagdssgestfes referentes ao trabalho

desenvolvido.

5.1 CONCLUSAO

Partindo da necessidade de se extrair conhecinagrateés de interpretacdo de dados foi
estudada a tecnologia @ata Mining Foram estudados suas fungdes, suas técnicastapas

gue levem a descoberta do conhecimento que € tivabjeincipal doData Mining

Neste trabalho foi enfatizado o uso&@ta Miningcom Arvores de Decisdo empregado
em um Sistema de Informacdo Executiva para modigadassificacdo e segmentacdo de dados.
Tendo isso como base, verificou-se que a utilizat@bData Mining, juntamente com as etapas

de KDD se mostrou bastante eficiente.

Foram realizados testes com o modelo de dadosro@itsipara a execugdo do processo
de Data Mining onde o protétipo mostrou ser eficiente para andgfo de modelos de

classificacédo e segmentacao de dados.

Durante a construcdo do modelo, foram utilizadgsrals etapas/fases da metodologia de
andlise estruturada, as quais auxiliaram em muoitdesenvolvimento do projeto. As ferramentas
ORACLE FORMS e ORACLE GRAPHICS ajudaram muito pelali#aile de aprendizado que
ela proporciona e sobre o facil acesso aos dadesagunesmas proporcionam, ja que foram
construidas especialmente para o banco de dados ORAC

Considera-se que o objetivo principal do trabalhalesenvolvimento de um SIE para

efetuar classificacdes e segmentacdes de dadaandibData Miningfoi atingido.
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5.2 LIMITACOES

O protétipo construido apresenta as seguintesaljibés:

a) a fonte de dados que o protétipo utiliza para msamento é fixa, desta forma néo
permitindo ao usuario mudar a fonte de dados a@raalto conjunto de atributos a
serem processados;

b) os atributos envolvidos no processo de classifc@g&suem dominio fixo.

5.3 SUGESTOES

Sugere-se o estudo d@mta Mining aplicando outras tarefas e técnicas para a tomada

decisbes, como o uso de outras técnicas.

Em relacdo a fonte de dados poderia ser implementmoa opcdo onde o usuario

especificasse uma fonte de dados variavel.

Um outro item importante na questdo da origem @a®sl que poderia ser implementado,
seria um acesso a dados que fosse além do ORACLEressgy implementar acesso também a

outros bancos como Microsoft SQL Server, SybaseeBeinformix, etc.
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