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Resumo - Mineragio de dados pode ser visto como um conjunto de métodos para fazer inferéncias a partir de dados.
Existe uma grande sobreposi¢@o entre os objetivos da mineracdo de dados, e os da estatistica multivariada. Contudo, existem
algumas diferengas filoséficas e metodoldgicas importantes. Este breve tutorial busca abordar os principais métodos de andlise
multivariada e de mineragdo de dados com critérios de classificacdo. Alem disso, serdo abordados os principais métodos de
andlise de agrupamentos e de projecdo, suas caracteristicas e aplicagdes, no escopo de uma revisio da literatura.
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1 Introducao

Na década de 70, muitos especialistas foram instruidos a armazenar seus dados em quaisquer recursos tecnoldgicos (discos
rigidos, fitas magnéticas, banco de dados, etc...), que fornecessem seguranca. A evolugdo da tecnologia, o surgimento de novos
métodos de armazenamento de dados e a popularizacdo dos Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) como
recursos da tecnologia da informagdo (TI), favoreceram a proliferacdo da informacdo. O surgimento dos sistemas de apoio a
decisdo (SAD) na década de 80 e a necessidade de reduzir o impacto das integragdes entre sistemas de diversas plataformas,
tanto no que se refere ao custo com a tecnologia da informagdo quanto ao aumento da velocidade de processamento dos
sistemas de informagdo (SI), fizeram com que novas tecnologias fossem adotadas para esse armazenamento (Inmon, 1997).

Os sistemas de informagdes construidos para apoiar o processo decisério geralmente armazenam seus dados em sistemas de
banco de dados ou até mesmo em grandes repositorios de dados, data warehouse. A idéia de se criar um banco de dados (BD)
para armazenar os registros do sistema, fez com que o tamanho desses bancos crescesse rapidamente. A tecnologia data
warehouse permite atender sistemas de informacgdo capazes de produzir transagdes de alto desempenho com objetivo de
armazenar e cruzar grande volume de dados (Inmon, 1997; Kimball e Caserta, 2004).

Segundo Inmon (Inmon, 1997), “um data warehouse consiste de um banco de dados especializado capaz de manipular um
grande volume de informacgdes obtidas a partir de bancos de dados operacionais e de fontes de dados externas a organizagdo”.

Apenas, parte da informagdo armazenada € transformada em conhecimento, isso quando nio € quase que totalmente esquecida
nesses repositorios. De acordo com tipo de informacdo que possa ser extraido desses bancos de dados, o processo de extracdo
pode ser considerado complexo e superar a capacidade humana de analisar essas informagdes e transforma-las em
conhecimento (Adriaans e Zantinge, 1996).

Para que os dados sejam devidamente manipulados, e conseqiientemente, se tenha extracdo de informacgdes importantes, no
sentido de, posteriormente, serem transformadas em conhecimento, faz-se necessdrio a utilizacdo de técnicas que propiciem a
automacdo desse processo a partir de estruturas artificialmente inteligentes, as quais envolvam técnicas necessdrias para a
compreensdo da linguagem, percepcio, raciocinio, aprendizagem e resolucdo de problemas, buscando a criagdo de teorias e
modelos com capacidade cognitiva e a implementagdo de sistemas computacionais baseados nestes modelos, objetivando a
descoberta dos conhecimentos engendrados no banco de dados, processo conhecido como descoberta de conhecimento em
base de dados, knowledge discovery in databases - KDD (Adriaans e Zantinge, 1996; Russel e Novic, 1995; Diniz e Louzada-
Neto, 2000).

O KDD foi proposto em 1989 (Piatetsky-Shapiro, 1991) para referir-se as etapas que produzem conhecimentos a partir de
dados relacionados, sendo a mineracdo de dados, data mining, a etapa que transforma dados em informagdes. Assim, o KDD
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refere-se ao processo de extracdo da informacio relevante ou de padrdes nos dados contidos em grandes BD e que sejam ndo-
triviais, implicitos, previamente desconhecidos e potencialmente tteis, objetivando a tomada de decisdo (Fayyad et al, 1996a).

Nesse sentido, a mineragdo de dados provém da andlise inteligente e automdtica de dados para descobrir padrdes ou
regularidades em grandes conjuntos de dados, através de técnicas que envolvam métodos matematicos, algoritmos baseados
em conceitos bioldgicos, processos linguisticos e heuristicos, os quais fazem parte do processo KDD responsavel pela busca de
conhecimentos em banco de dados (Adriaans e Zantinge, 1996; Han e Kamber, 2006; Bigus, 1996; Fayyad et al, 1996a).

Os passos adicionais a mineracdo de dados no KDD, como preparacdo de dados, selecdo de dados, limpeza de dados,
incorporagdo de conhecimento prévio adequado e interpretagdo adequada dos resultados da minerag@o, sdo essenciais para
garantir que se extraia o conhecimento til a partir dos dados brutos. A figura 1.1 destaca essas etapas (Fayyad et al, 1996a).
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Figura 1.1: Principais tarefas do processo do KDD (Fayyad et al, 1996a)

A figura 1.1 apresenta as principais tarefas do KDD, ou seja, a andlise de requisitos, que representa a maneira pela qual os
dados e eventos se modificam nas transacdes do sistema, possibilitando a criagcdo dos elementos necessdrios para o estudo e
compreensdo do dominio da aplicagdo objetivando o refinamento das informagdes relevantes; a selecdo de dados, que busca
identificar conjunto de dados relevantes e seus subconjuntos de varidveis objetivando a criacdo de um conjunto de restrito de
dados para a descoberta de conhecimento; o pré-processamento, que envolve a limpeza dos dados, com operagdes de remocio
dos ruidos, elaboragdo de esquemas e mapeamentos de valores desconhecidos; a transformagdo dos dados, onde se busca
caracteristicas tteis nos dados, utilizando métodos de reducdo ou transformagdo da dimensionalidade dos dados para um o
melhor desempenho; a mineracido de dados onde se aplica técnicas especificas em dados pré-processados com objetivo de
buscar modelos de interesse numa representacdio incluindo regras de classificacdo, arvores de decisdo, regressdo ou
agrupamento; e a interpretacdo dos dados, com a andlise dos resultados obtidos, a qual permite avaliar padrdes com objetivo de
determinar quais as melhores maneiras de usar as informag¢des na tomada de decisdo (Fayyad et al, 1996a).

KDD evoluiu, e continua a evoluir, a partir da interse¢do de campos de pesquisa, como aprendizagem de madquina,
reconhecimento de padrdes, bases de dados, estatisticas, inteligéncia artificial, aquisicdo de conhecimento para sistemas
especialistas, visualizacdo de dados e computagdo de alto desempenho. O objetivo é unificar a extra¢do de alto nivel de
conhecimento a partir de dados de baixo nivel, no contexto de grandes conjuntos de dados. O componente de mineragdo de
dados se baseia fortemente em técnicas conhecidas de aprendizagem de madaquina, reconhecimento de padrdes e estatisticas,
para encontrar padrdes de dados na etapa de mineracdo de dados do processo de KDD (Adriaans e Zantinge, 1996; Fayyad et
al, 1996a; Han e Kamber, 2006; Diniz e Louzada-Neto, 2000).

2 A Mineracao de Dados e a Analise Estatistica

A andlise estatistica pressupde a coleta, a manipulagdo e a organizacdo dos dados, buscando a construgdo de modelos a partir
da conceituagdo de distribuicdo de probabilidade, como a distribuicdo normal, da média e da varidncia. As técnicas de
inferéncia estatistica desses modelos, como a estimacdo e o teste de hipdtese, a andlise de regressdo, andlise de dispersdo dos
dados, andlise discriminante, andlise de agrupamento e de componentes principais sdo utilizadas para buscar informagdes
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contidas nos dados, bem como analisar, reduzir dimensdes e descobrir relacionamentos entre eles (Hair Jr. et al, 2005).

Dessa forma, as técnicas estatisticas, como andlise multivariada de dados se colocam como ferramental importante no contexto
de mineracdo de dados, inclusive quando combinadas com outras técnicas, tendo uma importante funcio na extragdo de
informacdes relevantes de um conjunto de dados (Hair Jr. et al, 2005; Johnson, 1992; Field, 2009).

Em mineracdo de dados, dentre as especificidades, é possivel utilizar tanto métodos estatisticos tradicionais como técnicas
mais sofisticadas descrita em um ambiente de inteligé€ncia computacional. Nesse sentido, a mineracdo de dados pode ser vista
como uma descendente direta da estatistica, estando exatamente no limite do que poderia ser encontrado e inferido por
métodos tradicionais de andlise de dados, tratando de questdes que estdo além do dominio desses procedimentos (Adriaans e

Zantinge, 1996; Han e Kamber, 2006; Diniz e Louzada-Neto, 2000).

3 Funcionalidades da Mineracao de Dados

A multidisciplinaridade da minera¢do de dados pode ser considerada inevitdvel devido a integracdo de diversas dreas de
conhecimento no processo de andlise, abordando dreas de pesquisas que envolvem estatistica, matemdtica e a computagdo, as
quais sdo disciplinas fundamentais para realizacdo do processo de mineragdo de dados. A figura 3.1 apresenta esses aspectos
multidisciplinares da minerag¢do de dados (Han e Kamber, 2006).
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Figura 3.1: Mineracdo de dados e seu aspecto multidisciplinar (Han e Kamber, 2006).

Algumas limita¢gdes podem ser identificadas quando se refere a escolha do melhor método de mineracdo de dados, uma vez
que, existe uma grande dificuldade dos especialistas na identificacdo desses métodos. Geralmente, os especialistas adotam um
método mais adequado para cada problema especifico. O processo de mineracdo de dados pode ser dividido em componentes
capazes de favorecer a identificacdo mais adequada dos algoritmos de mineracdo quando se leva em consideracdo algumas
informagdes relevantes tais como: a funcdo do modelo e a representagdo do modelo (Han e Kamber, 2006).

4 Funcoes do Modelo

As fungdes do modelo sdo utilizadas para especificar o tipo de aplicacdo do algoritmo minerador. A seguir, serdo descritas as
fungdes mais comumente usadas, ou seja:

4.1 Classificacao

A funcdo de classificacdo tem por premissa reconhecer, em um conjunto de dados, as observa¢des que tenham as mesmas
caracteristicas. A tarefa € descobrir se um item vindo do banco de dados pertence a uma das algumas classes, previamente,
definidas. O problema é como definir essas classes. Na prdtica, as classes sdo muitas vezes definidas usando-se valores
especificos de determinados campos nos registros de dados ou alguns derivados desses valores. Por exemplo, se um registro de
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dados contém o campo Regido, entdo algum dos valores tipicos do campo, por exemplo, Norte, Sul, Leste ou QOeste, pode
definir a classe (Devedzic, 2001).

A classificagdo de dados pode ser vista um processo em duas etapas. Na primeira etapa, um modelo € construido descrevendo
um conjunto pré-determinado de classes de dados ou conceitos. O modelo é construido através da andlise de uma lista
ordenada de elementos do banco de dados, descrita por atributos. Cada lista € suposta pertencer a uma classe pré-definida,
conforme determinado por um dos atributos, chamado atributo rétulo de classe. No contexto da classificacdo, os dados listados
também sdo referidos como amostras, exemplos ou objetos.

As listas de dados analisadas para construir o modelo formam coletivamente um conjunto de treinamento de dados. As listas
individuais que compdem o conjunto de treinamento sdo referidas como amostras de treinamento e sdo selecionados
aleatoriamente da populacdo de amostra. Como o rétulo de classe de cada amostra de treinamento € fornecido, esta etapa é
vista como um aprendizado supervisionado. Na segunda etapa, o modelo € usado para a classificagcdo. Primeiro, a precisdo da
previsao do modelo (classificador) é estimada. O método de validagdo usa um conjunto de testes das amostras de treinamento
(Han e Kamber, 2006).

Uma vez que o algoritmo classificador tenha sido desenvolvido de forma eficiente, ele poderd ser usado de forma preditiva
para classificar novos registros naquelas mesmas classes pré-definidas (Han e Kamber, 2006; Diniz e Louzada-Neto, 2000).

As técnicas de classificagdo mais usadas sfo a andlise discriminante, através de arvore de decis@o, baseadas em regras de
decisdo, por associagdo, baseadas em modelos adaptativos e evolutivos e a classificacdo bayesiana (Johnson, 1992; Apté e
Weiss, 1997; Michie et al, 1994; Curram e Mingers, 1994; Haykin, 2009).

4.2 Regressao

A funcdo de regressdo €, basicamente, um conjunto de métodos que permite a interpretacdo da relagdo funcional entre
varidveis com boa aproximagdo, considerando a existéncia de uma relag@o entre essas as varidveis, de modo que a medida
possa estabelecer modelos utilizados para fins de predigdo. A andlise de regressdo pode ser considerada uma ferramenta
analitica simples e eficiente, dentro de uma determinada relagdo de vizinhanca, para explorar todos os tipos de relacdes de
dependéncia. No caso mais simples, a regressdo € uma funcio de aprendizado que mapeia um dado item a uma variavel de
predicdo de valor real. No caso geral tem-se a predicdo de uma ou mais varidvel dependente, considerada como resposta, a
partir de conjunto de varidveis independentes, os preditores. Essa relagdo de miiltiplas varidveis independentes como preditores
¢é denominada andlise de regressdo multivariada (Hair Jr. et al, 2005; Johnson, 1992; Hirdle e Simar, 2003).

Os métodos de regressdo podem ser utilizados em diversas dreas de conhecimento como, por exemplo, para previsdo da
economia nacional com base em certas informagdes (niveis de renda, investimentos, etc...), para a verificagdo de quais fatores
ajudam a manter a qualidade dos servigos oferecidos ou na medida de viabilidade de um novo produto. Também na construgio
de séries temporais onde as varidveis de entrada sdo versdes atrasadas da varidvel de predicéo.

4.3 Analise de Associacao

Andlise de associagdo tem como objetivo elaborar uma representacdo explicita entre os objetos, visando determinar
relacionamentos entre conjuntos de itens de associacdo. Ela gera redes de interacdes e conexdes presentes nos conjuntos de
dados usando as associac¢des item a item. Nesse sentido, a presenca de um item implica necessariamente na presenca do outro
item na mesma transacio. Em geral, uma regra de associag@o pode ser representada formalmente através do tipo, se X entdo Y,
considerados corpo e cabeca da regra, respectivamente (Diniz e Louzada-Neto, 2000).

A figura 4.1 exemplifica uma regra de associag¢@o voltada a identificar afinidades entre itens de um subconjunto de dados,

dentro de um conjunto de valores (produtos comprados por um cliente, sintomas apresentados por um paciente, etc.),
destacando, ainda, dois fatores importantes, o de confidéncia e o de suporte.

171



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazilian Neural Network Society, Vol. 9, Iss.3, pp. 168-184, 2011.
© Sociedade Brasileira de Redes Neurais (SBRN)

Corpo da
Regra

Quando um consuridor compra amoz, em

/ﬁo% dos casos ele também compra feijdol
Fator de ‘t Cabega da
Canfidénda Isto acontece em 40% de todas as compras. Regra
Fator de
Suporte |

Figura 4.1: Exemplo de uma regra de associa¢do (Diniz e Louzada-Neto, 2000).

4.4 Analise de Sequéncia

Andlise de seqiiéncia constitui-se de uma variacdo da andlise associativa objetivando extrair e registrar desvios e tendéncias no
tempo. As regras identificadas sdo usadas para reconhecer seqiiéncias relevantes que possam ser utilizadas para prever
comportamentos, modelar processos gerando uma seqiiéncia ou relatar tendéncias de um processo ao longo do tempo
(Adriaans e Zantinge, 1996).

Assim, por exemplo, seja um conjunto de dados ordenado pelo sobrenome do consumidor e pelo periodo de transacdo de
compras (Oliveira” visitou a loja em dois dias consecutivos, comprou cerveja no primeiro dia e vodka no segundo dia). A
tabela 4.1, mostra as seqiiéncias de transagdes de consumidores organizadas segundo o tempo, onde cada conjunto de
parénteses indica uma transag¢io que inclui um ou mais itens (Diniz e Louzada-Neto, 2000).

Tabela 4.1: Seqiiéncias de transag¢des dos consumidores data (Diniz e Louzada, 2000)
Consumidor’ Seqiiéncia diaria de compras de bebidas
Oliveira (Cerveja) (Vodka)
Soares (Guarand, Suco) (Cerveja) (Agua, Licor, Vinho) | (Gin, Licor)
Tendrio (Cerveja) (Agua, Gin, Vinho) (Vodka, Soda)
Zacaria (Vodka)

*sobrenomes ficticios

As técnicas de busca de caracteristica seqiiencial detectam caracteristicas entre as transa¢des de tal forma que a presenga de um
conjunto de itens € seguida por outro conjunto de itens em um banco de dados de transacdes em um periodo de tempo
(Adriaans e Zantinge, 1996). Vé-se, no caso da tabela 4.1, que a caracteristica seqiiencial “cerveja é comprada em uma
transagdo anterior a que a vodka é comprada” ocorre em dois dos quadros de consumidores. A técnica também determina a
freqliéncia de cada combinagdo de transagdes que pode ser produzida nas seqiiéncias de consumidores e disponibiliza as
caracteristicas seqiienciais cujas ocorréncias relativas sdo maiores que um determinado nivel de suporte minimo requerido

(Adriaans e Zantinge, 1996). A tabela 4.2, apresenta as caracteristicas seqiienciais com suporte maior que 40%.

Tabela 4.2: Caracteristicas Seqiienciais com Suporte > 40% (Diniz e Louzada, 2000)

Caracteristicas Seqiienciais (com Fator de Consumidores de Apoio
Sustentacio > 40%) p
(Cerveja), (Vodka) (Oliveira, Tendrio)
(Cerveja), (Vinho, Agua) (Soares, Tenorio)
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4.5 Sumarizacao

A fungdo de sumarizagdo visa obter uma descricio compacta de um conjunto de dados, bastante usada em andlise exploratéria
de dados. Geralmente, a sumarizagdo ndo ¢ usada para a resolucdo de problemas, mas possibilita identificar caracteristicas no
conjunto de dados que possa estar contaminadas por ruidos, que interfiram no processo de andlise, ou redundantes, gerando
uma tendéncia errdnea a andlise. A sumarizag¢do € usada, principalmente, no pré-processamento dos dados, onde valores
invélidos, no caso de varidveis quantitativas, sdo determinados através do cdlculo de medidas estatisticas e, no caso de
varidveis categoricas, através da distribui¢do de freqii€ncia dos valores (Hair Jr. et al, 2005; Johnson, 1992). O objetivo da
sumariza¢do em mineragdo de dados € propiciar a limpeza dos dados facilitando a andlise e a geracdo automatizada de
relatdrios (Bigus, 1996; Diniz e Louzada-Neto, 2000).

Em base de dados com informagdes complexas, outras formas complementares de sumarizagcdo podem ser implementadas, tais
como a andlise de componentes principais (Johnson, 1992) ou de componentes independentes (Hyvérinen, Karhunen e Oja,
2001), mais sofisticadas, destinando-se, inclusive, a auxiliar em técnicas de visualizacio de dados (Giinsel, Tekalp e Van Beek,
1998), as quais tém sido parte integrante da andlise estatistica tornando-se de extrema importancia para se obter informagdes a
partir de um entendimento, muitas vezes, indutivo do conjunto de dados. E importante destacar, neste item, a caracterizacdo, a
qual descreve qualidades relevantes a partir da andlise quantitativa, propiciando uma descricdo compacta do conjunto, podendo
generalizar, resumir e inclusive contrastar caracteristicas de dados. Nesse sentido, sumarizagdo e caracterizacdo tendem a ser
complementares (Hirdle e Simar, 2003).

4.6 Visualizacao

As técnicas de visualizagdo podem ser consideradas ferramentas eficientes para se analisar grandes quantidades de dados. Em
muitas situagdes, elas sdo suficientes para a extracdo das respostas de interesse, descobrindo padrdes, tendéncias, estruturas e
relagdes, dentro de um conjunto de dados (Han e Kamber, 2006; Giinsel, Tekalp e Van Beek, 1998). O método de visualizacdo
escolhido para andlise dependerd basicamente do tipo de conjunto de dados disponivel e como esses dados podem ser
modelados, por exemplo, se o conjunto de dados envolve chamadas telefonicas feitas em um intervalo de tempo especifico,
entdo uma representacdo visual desta informacdo poderia ser sumarizada através de um simples diagrama de associacdo,
disponibilizando todas as rela¢des entre as chamadas, conforme tabela 4.3 (Diniz e Louzada-Neto, 2000).

Tabela 4.3 Representagdo tabular das chamadas telefonicas (Diniz e Louzada-Neto, 2000)

De 1 1 2 4 1 8 7 8
Para 2 3 6 6 7 6 5 6
Horario 07:45 08:00 08:36 09:16 09:48 11:22 11:51 12:03
De 7 6 3 2 8 6 2 6
Para 4 2 2 6 6 2 6 7
Hordrio 14:03 14:18 14:53 15:34 16:19 16:38 17:05 17:28

A figura 4.2, apresenta a visualizagc@o de vdrias camadas entre certos pares de telefones. As linhas mais grossas no diagrama
representam os numeros maiores de chamadas. A partir desse diagrama, é possivel detectar, rapidamente, quais nimeros
requerem uma andlise mais detalhada, enquanto, no formato tabular, célculos adicionais sdo necessdrios para a andlise de
freqti€ncia. Também € possivel verificar ocorréncias de associa¢des com outros nimeros, para se obter a mesma informacao.

Figura 4.2: Diagrama de associacéo das chamadas telefonicas (Diniz e Louzada-Neto, 2000)
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Representacdes de métodos de visualizacdo bem comum sdo, por exemplo, os métodos de visualiza¢do simples de dados, os
quais se baseiam em gréficos ou resumos rapidos que, de alguma forma, representam ou resumem caracteristicas dos conjuntos
de dados. Os grificos podem ser plotados em formatos bidimensionais, tridimensionais e etc., proporcionando o
relacionamento entre atributos de dados ou integrando expressdes matematicas a partir da média, da potenciag@o, do logaritmo,
etc. Esses graficos formam uma espécie de "descri¢do sucinta" dos conjuntos de dados, cuja andlise preliminar, possibilitaria
um melhor entendimento dos dados e evitaria a aplicacdo negligente de técnicas de mineracdo de dados, o que muitas vezes
leva a resultados sem sentido (Fayyad et al, 1996a).

A classificagdo dos métodos de visualizagdo de dados pode ser resumida a partir de histogramas, graficos relacionando
atributos ou resumos destes entre si ou representagdes icOnicas, onde normalmente associa-se um atributo de dado a um
atributo de uma figura que o representara (Everitt, Landau, e Leese, 2001). Outros métodos de visualizacdo de dados incluem:
diagramas baseados em proporg¢des, diagramas de dispersdo, histogramas, box plots entre outros (Hérdle e Simar, 2003).

Os modelos que incluem a representacdo dos dados através de figuras poligonais podem ser visualizados a partir das "faces de
Chernoff ", considerada uma técnica para ilustrar tendéncias em dados multidimensionais. As faces representadas por este
modelo ilustram caracteristicas para representar dados em diferentes dimensdes, capazes de representar tendéncias em termos
de valores nos dados e podem ser utilizadas para visualizar graficamente dados multivariados complexos (Chernoff, 1973). As
faces apresentadas na figura 4.3, ilustram o usudrio na deteccdo de padrdes, agrupamentos e correlacdes entre os dados, os
quais s@o simplificados a partir de desenhos provenientes da face humana.
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Figura 4.3: Faces de Chernoff (Chernoff, 1973).

5 Representagcao do Modelo

As fungdes do modelo t&ém um papel importante na andlise ¢ modelagem do problema. Porém, a integracdo da fungdo e a
representacdo do modelo podem ser consideradas um dos fatores de grande relevancia, uma vez que, os modelos representados
a partir de algoritmos de mineracdo de dados, podem determinar a flexibilidade do mesmo em representar o conjunto de dados
e a sua interpretacdo. Os modelos mais complexos podem ajustar melhor os dados, entretanto, ficam mais dificeis de serem
interpretados (Diniz e Louzada-Neto, 2000). Representacdes mais tradicionais incluem drvore de decisdo (Adriaans e Zantinge,
1996), conjunto de regras (Han e Kamber, 2006), métodos de agrupamento (Fayyad et al, 1996a), modelos lineares (Hair Jr. et
al, 2005; Johnson, 1992) e ndo lineares (Hérdle e Simar, 2003; Haykin, 2009), os quais sdo descritos a seguir.

5.1 Arvores de Decisdo e Regras de Decisao

Quando o processo de mineracdo de dados € direcionado a classificagdo, o método de arvore de decisdo pode ser conveniente
quando o objetivo se relaciona a categorizacdo dos dados. As drvores de decisdo sdo ferramentas eficientes e populares para
classificacdo e diagnéstico. A drvore € formada por nés e o primeiro, nd raiz, envolve todo o conjunto de dados, onde o
processo de classificagdo se inicia. A estrutura de uma drvore de decisdo pode ser ilustrada conforme figura 5.1, onde cada né
interno identifica um dos atributos de previsdo. Cada linha que sai desse né identifica um valor assumido por tal né e cada né
terminal (folha) identifica o resultado da previsdo ou objetivo (Apté e Weiss, 1997).
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Comprimento = 0,75

Falso
Verdadeiro

Quadrado
Diimetro < 3,0

Verdadeiro Falso

Estrela Losango

Figura 5.1: Classificag@o por arvore de decisdo do formato de pinos dados comprimento e didmetro (Apté e Weiss, 1997).

No exemplo da figura 5.1, o n6 raiz testa todos os itens para o comprimento < 0,75. Os que satisfazem o teste sdo considerados
verdadeiros, indo para uma folha, indicando que todos os pinos pertencem a classe Quadrado. A linha de falsos, que sai do né
raiz encaminha todos os casos que falharam no teste inicial. Esses pinos ainda ndo pertencem a uma sé classe e, portanto,
futuros testes serdo necessarios ao né intermedidrio. O teste nesse nd € para o didmetro < 3,00. Os pinos que satisfazem o teste
vao para a classe Estrela e os que falharam, para a classe Losango, ou seja, o teste conduziu a outras folhas.

Considerando ainda o exemplo anterior, onde estdo disponiveis dados sobre o comprimento e didmetro de uma série de pinos,
que podem ter o formato de quadrado, de estrela ou de losango, uma classificacdo que caracterize a variedade do pino como
uma funcdo do comprimento e do didmetro pode ser ttil para se entender como essas variedades diferem. Os dados sdo
ilustrados na figura 5.2, que apresenta duas linhas paralelas aos eixos, uma no comprimento 0.75 e outra no didmetro 3,00,
particionando as trés variedades em trés sub-dreas. Métodos de solug@o por decisdo por arvore fornecem automaticamente estas
parti¢cdes de eixos paralelos (Apté e Weiss, 1997).
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Figura 5.2: Dados dos pinos: classificagdo que caracteriza a variedade dos pinos (Apté e Weiss, 1997).

As regras de decisdo podem ser consideradas um processo para analisar uma série de dados e a partir dela gerar padrdes.
Também podem ser vistas como a expressdo verbal das arvores de decisdo. Nesse sentido, a integracdo dos métodos de arvore
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de decisdio e regra de decisdo pode ser considerada ferramenta fundamental em previsdo. Uma regra pode ser construida
através da formag@o de um conjunto de testes que ocorre nos caminhos entre né raiz e os nés terminais da drvore. A colecdo de
todas as regras obtidas em cada caminho do né raiz a um né terminal € uma solucdo baseada em regras para a classificagdo
(Han e Kamber, 2006).

No exemplo dos pinos, figuras 5.1 e 5.2, pode-se utilizar, para ilustrar a decisdo por drvore, a solucdo por regra (Diniz e
Louzada-Neto, 2000):

Se (comprimento < 075)
Entdo Quadrado
Se (ndo (comprimento <075)) & (diametro < 3,00)
Entdo Estrela
Se (ndo (comprimento <075)) & (ndo (didmetro < 3,00))
Entdo Losango

Gerada uma solugdo utilizando drvore de decisdo ou regra de decisdo, esta pode ser usada para estimar ou predizer a resposta
ou classe varidvel para um novo caso (Han e Kamber, 2006).

6 Analise de Agrupamento

A prética de classificar objetos de acordo com similaridades percebidas pode ser considerada a base inicial para varios aspectos
da ciéncia. O principal objetivo da andlise de agrupamento (cluster) esta relacionado ao processo de agrupar elementos de
dados mediante o particionamento de uma populagdo heterogénea em subgrupos mais homogéneos. Nesse sentido, a andlise de
agrupamento € o estudo formal dos algoritmos e dos métodos para agrupar ou classificar objetos (Jain e Dubes, 1988).

No agrupamento, ndo hé classes pré-definidas, os elementos sdo agrupados de acordo com a semelhanga, o que a diferencia da
tarefa de classificacdo, buscando reunir individuos ou objetos em grupos tais que os objetos no mesmo grupo sdo mais
parecidos uns com os outros do que com os objetos de outros grupos. A sua abordagem se dd em diversas dreas de
conhecimento tais como ciéncias bioldgicas (por exemplo, criar a taxonomia biolégica para a classificagdo de vérios grupos de
animais), ciéncias humanas (por exemplo, analisar vérios perfis psiquidtricos) e outros. A idéia € maximizar a homogeneidade
de objetos dentro dos grupos, ao mesmo tempo em que maximiza a heterogeneidade entre os grupos (Han e Kamber, 2006).

A figura 6.1 mostra uma arvore abordando diferentes métodos de agrupamento aplicados ao problema de classificacdo de
forma simplificada, os quais sdo descritos a seguir:

Classificagio
| |

Nio exchisiva | Exchisiva
Extrinseca Inbrinseca Nio-
Supervisionado Supervisionado
[ |

Hierirquico Paticional

- - A

Figura 6.1: Classificag¢do simplificada dos métodos de agrupamentos (Jain e Dubes, 1988).
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6.1 Métodos de Agrupamento

O método de agrupamentos € uma técnica analitica para desenvolver subgrupos significativos de individuos ou objetos e t€m
como objetivo classificar uma amostra de entidades em um pequeno nimero de grupos mutuamente exclusivos, com base nas
similaridades entre eles (Hair Jr. et al, 2005; Johnson, 1992). Essa técnica pode ser dividida em trés etapas: a primeira
relaciona-se a medida de similaridade ou associacdo entre as entidades para determinar quantos grupos realmente existem na
amostra; a segunda refere-se ao processo de busca do agrupamento, no qual entidades s@o particionadas, e o tltimo passo busca
estabelecer o perfil das varidveis para determinar sua composi¢do (Jain e Dubes, 1988). A figura 6.2 mostra os métodos.

Métodos de Agrupamentos

Hierarquicos Particionais

Aglomerativos Divisivos Erro Quadratico Grafos

Figura 6.2: Classificacio simplificada dos métodos de agrupamentos adaptados (Jain e Dubes, 1988).

O critério de classificagdo utilizando os métodos intrinsecos € a esséncia da andlise de agrupamento (Jain e Dubes, 1988).
Existem vdrias adaptacdes ao modelo simplificado aos métodos de agrupamentos, representados graficamente a partir da figura
6.2 (Jain e Dubes, 1988; Rencher, 2002).

6.2 Agrupamento Hierarquico

A andlise de agrupamentos corresponde ao grupo de técnicas multivariadas de dados cuja finalidade primdria é agregar objetos
com base nas caracteristicas que eles possuem. Entre essas técnicas encontram-se o procedimento hierdrquico, que opera para
formar um intervalo inteiro de solugdes de agrupamentos (Hair Jr. et al, 2005; Johnson, 1992), ou ainda, que opera como um
método aglomerativo, objetivando fundir agrupamentos individuais (inicialmente, cada grupo contém um tnico objeto) em
particdes maiores até a obten¢do de uma Unica particdo contendo todos os objetos do conjunto, onde os agrupamentos sao
formados pela combinagdo de outros ja existentes (Rencher, 2002) .

O procedimento hierdrquico trata o conjunto de dados como uma estrutura de particdes, cada uma correspondendo a um
agrupamento, hierarquicamente organizadas segundo a similaridade entre seus objetos (Jain e Dubes 1988). A maioria dos
métodos de andlise de agrupamento requer uma medida de similaridade entre os elementos a serem agrupados, a qual é
normalmente expressa por uma fun¢do distdncia ou métrica. Por exemplo, a similaridade pode ser medida a partir de uma
associagdo, onde os coeficientes de correlagdo positivos maiores medidos representam maior similaridade (Hair Jr. et al, 2005).
A proximidade entre cada par de objetos pode avaliar a similaridade onde medidas de distdncia ou de diferenca sdo
empregadas e as menores distancias ou diferengas representam maior similaridade (Rencher, 2002; Han e Kamber, 2006).

A tabela 6.1, exibe a representagdo formal de algumas medidas de similaridade que sdo usadas na andlise de agrupamentos. A
métrica mais utilizada € a distincia euclidiana, principalmente, quando ndo ha nenhuma outra informacdo prévia existente
acerca dos dados de entrada que possa afetar diretamente na quantidade de formagdo dos grupos encontrados pelos algoritmos
de agrupamento (Jain e Dubes, 1988; Rencher, 2002; Kohonen, 1997; Haykin, 2009).

Tabela 6.1: Distincias: (A) Euclidiana, (B) Quadrado da Euclidiana, (C) Manhattan e (D) Chebychev.

Medidas de Similaridade Representagdo Formal

Objetos X=[xg, X2 oy X]l € Y=[y1, ¥2, 0]
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A dwz ~,"Z?=-_(xi - v)?

B doy= TPy — 0)?
C dey= Xizq 1% — il
D dyy = max (Ix;— y;+ beo— yol+..+ b, — y,1)

6.3Métodos Aglomerativos

Dentre os métodos hierdrquicos que envolvem a constru¢do de uma hierarquia numa estrutura em arvore, encontram-se as
técnicas aglomerativas, utilizadas para descobrir agregados e sdo divididas em (Kaufman e Rousseeuw, 1990):

Ligacdo Individual ou Simples: Procedimento baseado na distdncia minima. Ele encontra os dois objetos separados pela
menor distdncia e os coloca primeiro no agrupamento. Em seguida, a préxima distdncia mais curta é determinada, e um
terceiro objeto se junta aos dois primeiros para formar um agregado, ou um novo agrupamento de dois membros é formado. O
processo continua até que todos os objetos formem um sé agregado. Esse procedimento também pode ser chamado de
abordagem do vizinho mais proximo.

Ligacao Completa: Procedimento baseado na distdncia mdxima. Por essa razdo, as vezes é chamado de abordagem do vizinho
mais distante ou de método do didmetro. A distdncia maxima entre individuos em cada agregado representa a menor esfera
(diametro minimo) que pode incluir todos os objetos em ambos os agrupamentos. Esse método é chamado de ligacdo completa
porque todos os objetos em um agrupamento siio conectados um com o outro a alguma distdncia maxima ou similaridade
minima. Podemos dizer que a similaridade interna se iguala ao didmetro do grupo. Esta técnica elimina o problema de
encadeamento identificado na ligacdo individual.

Ligacido Média: Procedimento baseado na distdncia média de todos os individuos em um agrupamento aos demais em outro.
Esta técnica ndo depende de valores extremos, como ocorre na ligagdo individual ou completa, pois a particdo € baseada em
todos os elementos dos agregados, ao invés de um tnico par de membros extremos. Abordagens de ligacdo média tendem a
combinar agregados com pequena variagdo interna tendendo a produzir agregados com aproximadamente a mesma variancia.

A figura 6.3 ilustra esse dois casos. O critério de ligag@o simples define d,z como a menor distincia entre todos os pares (x, y)

de dois objetos onde x €A e y € B e o critério de ligagdo completa define d 3 como a maior distidncia entre todos os pares (x, y).

Assim, depois de calculadas as distdncias entre os agrupamentos, os algoritmos promovem a unido dos agrupamentos com a
menor distancia entre si.

A) Lizacs
() Ligagio (B} Ligagdo
Simples

Grupc B

Completa

Sruoo A

Figura 6.3 Ilustragdo do Critério de Ligacdo Simples e Completa (Kaufman e Rousseeuw, 1990).
Além dos procedimentos de ligagdo, a agregacdo ainda pode ser listada por (Kaufman e Rousseeuw, 1990; Hair Jr. et al, 2005):

Método de Ward: Procedimento onde a distdncia entre dois agrupamentos é a soma dos quadrados entre os dois
agrupamentos, feita sobre as varidveis. Em cada estdgio do procedimento de agrupamento, a soma interna de quadrados é
minimizada sobre todas as parti¢gdes (o conjunto completo de agrupamentos disjuntos ou separados) que podem ser obtidas
pela combinacido de dois agregados do estdgio anterior. Este procedimento tende a combinar agrupamentos com um pequeno
nimero de observagdes. Ele também tende a produzir agregados com aproximadamente o mesmo nimero de observacdes.
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Método Centréide: Procedimento onde a distincia entre dois agrupamentos ¢ a distincia (geralmente euclidiana quadrada ou
euclidiana simples) entre seus centréides. Centréides sdo valores médios das observacdes na varidvel estatistica de
agrupamento. Neste método, toda vez que individuos sdo reunidos, um novo centréide é computado. Os centréides migram
quando ocorrem fusdes de agregados. Em outras palavras, existe uma mudanca no centréide do agrupamento toda vez que, um
novo individuo ou grupo de individuos € acrescentado a um agregado ja existente. Esses algoritmos diferem na forma como a
distancia entre os agrupamentos é computada. A saida gerada por esses algoritmos podem proporcionar a criagdo de graficos
demonstrando o processo de formagdo desses agrupamentos, conforme figura 6.4. Os diagramas representados na figura 6.4,
exibem uma representagdo grifica de diferentes tipos de clusters. As representagdes mais comuns sdo do modelo
dendrograma, do grego dendro (4rvore), ou seja, diagrama em drvore, que representa as juncdes sucessivas de particdes e que
pode gerar agrupamentos diferentes conforme o nivel em que € seccionada (Witten e Frank, 1999; Rencher, 2002).
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Figura 6.4 Diferentes tipos de representacdo de agrupamentos.

6.4 Métodos Divisivos

Quando o processo de classificacdo utiliza métodos divisivos ocorre uma inversdo com relagdo ao método hierdrquico
aglomerativo. Pode-se observar que um conjunto contendo todos os dados € particionado a partir de um aglomerado unificado.
Os métodos divisivos comecam o processamento a partir de um grande agregado que contém todas as observagdes (objetos).
Em passos sucessivos, as observagdes mais diferentes entre si sdo separadas e transformadas em agrupamentos menores, ou
seja, pode-se considerar a existéncia de uma unica particdo (o proprio conjunto de dados), subdividindo esta particdo em uma
série de particdes alinhadas. Os métodos hierdrquicos sdo bastante utilizados no processo de andlise multivariada de dados,
porém, em bases de dados de grande porte, esses métodos podem se tornar impraticivel por ser dificil visualizar as
informagdes contidas no dendrograma e nos demais tipos de gréficos resultados dessa classificag@o, tornando-os pouco
indicdveis em mineracdo de dados (Jain e Dubes 1988; Hair Jr. et al, 2005).

6.5Métodos Particionais

Os métodos particionais t€ém como objetivo dividir um conjunto de objetos em um nimero pré-estabelecido de clusteres. O
método mais popular € conhecido como k-means. Esse algoritmo divide o conjunto de dados em partes disjuntas, satisfazendo
as seguintes recomendagdes: a) objetos de uma mesma parte estdo préximos, de acordo com um critério de dado; b) objetos de
partes distintas estdo longe, de acordo com este mesmo critério. A subdivisdo realizada pelo algoritmo k-means, como método
particional, € feita da seguinte maneira: cria-se uma particdo inicial aleatéria de K partes e posteriormente, em um processo
iterativo, os elementos das partes vdo sendo realocados para outras partes, de modo a melhorar o particionamento a cada
iteracdo, isto é, de modo que cada parte contenha, realmente, objetos que estdo proximos e objetos em partes distintas estejam
longe um do outro. Dessa forma, os métodos particionais dividem o conjunto dos N objetos em K agrupamentos sem relaciond-
los hierarquicamente entre si, como o fazem os métodos hierdrquicos (Jain e Dubes 1988; Rencher, 2002).

Normalmente as parti¢des sdo obtidas por um processo de otimizac¢do, com a busca a partir de um critério local, definido sobre
um subconjunto de objetos, ou de um critério global, na forma de uma fungdo objetivo. A aproximacdo dos objetos pode ser
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analisada a partir da formag@o de uma matriz de distancia ou das similaridades de acordo com uma métrica pré-estabelecida
(no caso da distancia euclidiana). Assim, pode-se descrever os objetos do conjunto de dados, por uma simples representagao
matemadtica, onde X = [x;, x5, X3 ...x,] representa o conjunto de objetos de um nimero K < X representando o nimero de
clusters que se deseja formar.

Seja C = [Cy, Gy, C;, ..., Cy] uma parti¢@o do conjunto de dados em k clusters e sejam os elementos escolhidos em cada um
dos clusters, representando os centros dos mesmos, os centrdides. Cada entidade influencia o grupo, cujo protétipo V = [v;, v,
V3, ...,Vk] sdo os elementos escolhidos em cada um dos clusters, representando os centros de drea ou centrdides. Cada entidade
x; (i = 1, ..., n), influencia o grupo Ci (k = 1, ..., K),cujo protétipo vi estd mais préximo. Os centrdides constituem valores
médios dos objetos contidos no agrupamento sobre cada varidvel usada nas varidveis estatisticas de agrupamento ou no
processo de validag@o.

Toda vez que os objetos sdo reunidos, um novo centréide é computado e os objetos sdo realocados a partir de Vi (Hair Jr. et al,
2005; Rencher, 2002), onde:

Uma caracteristica relevante do k-means esta no emprego da fung@o objetivo erro quadrdtico total, definida para um nimero K
de agrupamentos, representada pela equagdo (Jain e Dubes 1988; Rencher, 2002):

K N

i 2
2= > 1P~ v ||

=li=1

O k-means recebe como entrada um nimero K de agrupamentos e atribui aleatoriamente um objeto como sendo o centréide
inicial de cada agrupamento. Sucessivamente, cada objeto é associado ao agrupamento mais proéximo e o centréide de cada
agrupamento ¢ entdo recalculado levando-se em conta o novo conjunto de objetos a ele pertencentes (Jain e Dubes 1988).

A figura 6.5 mostra as iteracdes do algoritmo k-means utilizando K = 3. Os objetos selecionados em circulos representam a
escolha aleatéria dos k protétipos, nas iteragdes seguintes os centrdides sdo marcados pelo sinal de +. Em seguida, pode-se
visualizar o critério de convergéncia do algoritmo que pode ser analisado a partir das observacdes referentes as trocas de
objetos.

O algoritmo k-means converge quando ocorrem poucas trocas de objetos entre os grupos ou quando o valor de e’ é

minimizado, ou até mesmo quando v ndo se altera em duas iteragdes consecutivas. O método k-means possui sua maior
vantagem quando atua sobre um conjunto de dados com elevado nimero de objetos pertencentes (Rencher, 2002).

2° iteragao

iteragio

Figura 6.5 Método k-means na formacao de clusters (Rencher, 2002).

7 - Grafos

Os agrupamentos de dados baseado em grafos utilizam algoritmo baseado na constru¢do de uma drvore geradora minima
(Minimum Spanning Tree - MST) e t&€m como objetivo a geragdo de um grafo, de modo que os objetos ndo possuam ciclos e
sejam conectados por um arco, ou seja, uma arvore. Assim, os agrupamentos sdo obtidos a partir do primeiro arco de maior
comprimento de producdo dos aglomerados. Os agrupamentos obtidos pelo algoritmo MST sdo sub-grafos bastante similares
ao método de agrupamento aglomerativo, especificamente as ligagdes simples e completa (Jain e Dubes 1988).
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%

Figura 6.6 Algoritmo de caminho minimo abrangendo a arvore de clusters (Jain e Dubes 1988).

8 — Métodos de Projecao

Os operadores de projecdo procuram realizar um conjunto de testes a partir do mapeamento de objetos de um espagco N -
dimensional em um espaco M - dimensional, onde M < N. O principal objetivo da realizag@o desses testes € permitir a andlise
visual dos dados utilizando técnicas que possam exibir uma estrutura do espaco original o mais fielmente possivel no
hiperplano de projecdo, possibilitando assim uma andlise de agrupamentos que pode ser realizada visualmente, nos casos M=2
ou M=3, e que podera servir para validar resultados obtidos por outros métodos de mineracdo de dados (Jain e Dubes 1988).

Quando esses testes sdo executados a partir de uma projecao linear, pode-se obter novas caracteristicas a partir da combinagdo
linear das caracteristicas originais dos dados na dimensdo N (Jain e Dubes 1988). Nesse caso, o mapeamento pode ser
representada por:

yi=AX,', I = ], veey N

onde A € uma matriz P x D que gera os vetores y = [y;, ¥2, Yz, ... yp]T c R, podendo ser representado por uma combinag@o

. P
linear de suas colunas a; € R, tal como:

D
Y, = Z & %X
=1

Os algoritmos de projecio lineares sdo bastante simples, e os diferentes tipos sdo definidos a partir das colunas da matriz A.

Um dos mais populares algoritmos é a projecdo de auto-vetores, que também pode ser conhecida como método de
Karhunen—Loeve ou Andlise de Componentes Principais, PCA (Jain e Dubes 1988; Johnson, 1992; Diamantaras e Kung,
1996). Essa técnica estatistica tem como objetivo condensar dados originais obtidos a partir de um conjunto de varidveis com
dimensdo elevada em um conjunto menor de varidveis com uma perda minima de informagdo. O PCA é um método de
identificar padrdes nos dados, visando expressar os mesmos de modo a salientar as similaridades e diferencgas existentes. Essas
diferencas podem ser denominadas de processo de selecdo ou extracdo de caracteristicas (Diamantaras e Kung, 1996; Rencher,
2002; Hardle e Simar, 2003; Haykin, 2009).

De acordo com Haykin (Haykin, 2009) "a selecdo de caracteristica se refere a um processo no qual um espaco de dados é
transformado em um espaco de caracteristica que, em teoria, tem exatamente a mesma dimensdo que o espago original de
dados. Entretanto, a transformagdo é projetada de tal forma que o conjunto de dados pode ser representado por um niimero
reduzido de caracteristicas "efetivas" e ainda reter a maioria do conteiido de informagdo intrinseco dos dados; em outras
palavras, o conjunto de dados sofre uma redugdo de dimensionalidade".

O método PCA toma um conjunto X = [Xj, Xp, ..., Xn] onde X, = [Xp1, Xn2, -..» Xgp] , NUMa base ortogonal e encontra uma nova
base ortonormal {q, q», ..., qp} capaz de gerar o espaco original. Essa nova base é rotacionada de forma que o primeiro eixo
coincida com a dire¢do de maior varidncia dos dados, e assim sucessivamente com os demais eixos ortogonais ao primeiro.
Para as n solucdes possiveis para o vetor g, podem ser constatadas a existéncia de n projecdes possiveis do vetor de dados x a
serem considerados por:

T .
a-q; x,i=12,..,n
onde
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Q=1[q:, q, ..., qn] (autovetores)

e os a;’s sdo considerados as projecdes de x sobre as dire¢des principais representadas pelos vetores de entrada, também
conhecidos como componentes principais e possuem as mesmas dimensdes fisicas que o vetor de dados x. A equacdo acima
pode ser vista como uma férmula de anélise.

Para reconstruir exatamente o vetor de dados original x a partir das projecdes a;, considerando [a; i=1 2 .., nj
combinacdes do conjunto de projecdes em um unico vetor a partir de:

x=Qa

Neste sentido, os vetores representam uma base no espago de dados, ou seja, ndo € nada mais do que uma transformacio de
coordenadas, de acordo com a qual um ponto x no espaco de dados € transformado em um ponto a correspondente um espago
caracteristicas. Desta forma, a praticidade na andlise de componentes principais constitui em fornecer uma técnica efetiva para
reducdo de dimensionalidade, descartando as combinagdes lineares que t€m varidncias pequenas.

Haykin (Haykin, 2009) aborda a andlise de componentes principais utilizando redes neurais na busca dos coeficientes. Outros
métodos sdo vistos na literatura, se destacando a andlise discriminante (Jain e Dubes 1988; Johnson, 1992).

9 — Conclusao

Este artigo buscou uma introdug¢do a minera¢do de dados, ndo tendo a intencdo de ser uma obra completa. Neste contexto,
outras técnicas podem ser vista na literatura, com detalhes, como forma complementar aos métodos de mineracdo de dados.
Nesse sentido pode-se citar as ferramentas supervisionadas e ndo supervisionadas com o uso da teoria de redes neurais
(Principe et al, 2000; Haykin, 2009; Kohonen, T. K. 1997), dos algoritmos bio-inspirados (Holland, 1992, Jain et al, 1999), dos
conjuntos nebulosos (Zadeh, 1996), da andlise de componentes independentes (Hivérinen, 2001) e outros.

No contexto da classificacdo, trabalhos referenciados podem ser vistos em Metha et al (1996) e Shafer et al (1996). Novos
métodos de agrupamento fuzzy cluster podem ser vistos em Silvanandam et al (2007). Outros trabalhos importantes sio citados
em Fayyad et al (1996b), Costa (1999), Zuchini (2003).
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