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RESUMO

Com o crescente aumento da quantidade de dados armazenados, acresce
também a possibilidade de obtencdo de informagdes preciosas pelos gestores,
porém, muitas vezes, o seu volume inviabiliza a percepcao e avaliagao, por ultra-
passar a capacidade humana de andlise e interpretagdo. Uma das alternativas para
facilitar esta atividade ¢ a ado¢do do processo KDD — Knowledge Discovery in
Database, que preve trés etapas: Pré-processamento, Mineragao de Dados e Pos-
processamento. Este artigo apresenta e discute as etapas de Mineragdo de Dados
e Pds-processamento, ndo apenas em nivel conceitual, mas também facilitando a
compreensado a partir de exemplos construidos em cada situagdo.

Palavras-chave: Descoberta de conhecimento. Avaliagdo. Apoio a decisdo.

ABSTRACT

The possibilities of obtaining valuable information by managers is growing
as the number of stored data is increasing. However, sometimes, the huge amount
of data makes impracticable to evaluate and understanding it. One of the ways to
facilitate this activity is to adopt the KDD (Knowledge Discovery in Database)
process, which has three stages: previous data processing; data mining and post
data processing. The present article has the aim to discuss the stages of data mining
and post data processing not only on the conceptual level, but also facilitating the
comprehension by demonstrating examples from each situation.

Keywords: Knowledge discovery. Evaluation. Decision support.
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1 Introducio

O ser humano continuamente toma decisdes ou
simplesmente chega a determinadas conclusdes base-
adas no conhecimento que ele acumula ao longo de
sua vida. A “era da informaga0” ¢ caracterizada pela
grande expansdo no volume de dados gerados e ar-
mazenados (HAND, 1999). Uma grande parte desses
dados esta armazenada em bases de dados e podem
ser facilmente acessadas pelos seus usuarios.

Essa situacdo tem gerado demandas por novas
técnicas e ferramentas que, com eficiéncia, trans-
formem os dados armazenados e processados em
conhecimento. Ou seja, viabilize que o usuario/gestor
efetivamente se utilize destes como apoio ao processo
decisorio. Para facilitar a recuperagdo e uso destes
dados uma das alternativas que pode ser utilizada ¢
o processo de KDD — Knowledge Discovery in Da-
tabase. O processo KDD ¢ composto por diversas
etapas, a saber (FAYYAD et al.1996):

Selecao de Dados: prevé a coleta e selecao
dos dados;

Limpeza: prevé a andlise dos dados coleta-
dos, verificando a existéncia de ruidos, tratamento
de valores ausentes, entre outras;

Transformacdo ou Enriquecimento dos
Dados: dedica-se a incorporacdo/criagdo de novos
dados a partir dos ja existentes;

Mineraciao de Dados: consiste na aplicagdo
de um algoritmo que, efetivamente, procura por pa-
droes/relagdes e regularidades, em um determinado
conjunto de dados;

Interpretacido e Avaliacio: verifica a quali-
dade do conhecimento (padrdes) descoberto, pro-
curando identificar se 0 mesmo auxilia a resolucdo
do problema original que motivou a realizagdo do
processo KDD.

Essas etapas podem ser agrupadas em trés
grandes grupos: pré-processamento, mineracao de
dados e pés-processamento. O pré-processamento
inclui todas as etapas que consideram a preparagao da
base de dados, cujos dados serdo fornecidos como en-
trada para o(s) algoritmo(s) de Mineragao de Dados.
O poés-processamento contempla a depuragdo e/ou
sintese dos padrdes descobertos. Na grande maioria
dos processos KDD, a etapa de pds-processamento
se justifica, pois o volume de conhecimento desco-
berto ¢ tao grande/extenso que dificulta a sua anélise

e fundamentalmente inviabiliza o seu uso no apoio
a tomada de decisdo. Isso se deve a varios fatores,
como por exemplo: padrdes redundantes, relagdes
irrelevantes, entre outros.

Na mineracdo de dados, podem ser identi-
ficados algoritmos correspondentes a trés tarefas
principais: classificagdo, descoberta de regras de
associacdo e clustering. Por exemplo, na tarefa de
classificag@o, pode-se ter uma aplicagdo financeira
na qual um banco poderia classificar seus clientes
em duas classes: “crédito ruim” ou “crédito bom”.
Em uma aplica¢do de medicina, um médico poderia
classificar alguns de seus pacientes em duas classes:
“tem” ou ‘“ndo tem” uma certa doenca.

Neste artigo sdo discutidos conceitos de duas
etapas do processo KDD: mineragdo de dados ¢ o
pos-processamento dos padroes (conhecimento)
descobertos. Para tanto, este artigo esta estruturado
como segue. Na Secdo 2, € abordada a conceituagao
inerente a minera¢do de dados. Na Secdo 3, ¢ des-
crita a etapa de pds-processamento. Na Se¢ao 4, sdo
discutidas as duas etapas de mineracdo de dados e
o pos-processamento dos padroes. E, finalmente, na
Secdo 4, sdo feitas as consideragoes finais.

2 Mineracao de dados

A Mineracgdo de Dados consiste em um con-
junto de conceitos e métodos com o objetivo de
encontrar uma descri¢do, preferencialmente com-
preensivel e interessante para o usuario, de padroes
e regularidades em um determinado conjunto de
dados.

Os termos Mineragao de Dados e Descoberta
de Conhecimento em Base de Dados — KDD muitas
vezes sdo confundidos como sindnimos para identi-
ficar o processo de descoberta de conhecimento util
a partir de banco de dados. O termo KDD foi esta-
belecido no primeiro workshop de KDD, em 1989,
para enfatizar que o conhecimento é o produto final
de uma descoberta baseada em dados (data-driven).
Desta forma, KDD se refere a todo o processo de
descoberta de conhecimento, enquanto Mineragao de
Dados se refere a uma das etapas deste processo.

Um padrao ¢ definido como um tipo de declara-
¢ao (ou modelo de uma declarag@o) sobre o conjunto
de dados que esta sendo analisado. Uma instancia de
um padrao ¢ uma declaracdo em uma linguagem de
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alto nivel que descreve uma informagao interessante
descoberta nos dados. A descoberta de relagdes nos
dados compreende todas as instancias de padrdes
selecionados no espaco das hipoteses que sejam
suficientemente interessantes, de acordo com algum
critério estabelecido (KLOSGEN, 1992).

As varias tarefas desenvolvidas em Mineragdo
de Dados t€ém como objetivo primdrio a predi¢ao e/ou
a descrigdo. A predigdo usa atributos para predizer os
valores futuros de uma ou mais variaveis (atributos)
de interesse. A descrigdo contempla o que foi desco-
berto nos dados sob o ponto de vista da interpretagao
humana (FAYYAD et al.1996).

O objetivo da descrigdo, bem como o da
predigao, ¢ atendido através de algumas das tarefas
principais de Mineracdo de Dados (ADRIAANS;
ZABTINGE, 1996), (FAYYAD et al.1996), (FU,
1996). A seguir, sdo descritas trés dessas tarefas: a de
classificacdo, a de descoberta de regras de associagao
e a de agrupamento, a qual pode ser utilizada para
analise inicial dos dados, possivelmente levando pos-
teriormente a execucdo da tarefa de classificacdo.

Classificacao

A classificacdo, por vezes chamada de apren-
dizado supervisionado (FISHER; HAPANYENGWI,
1993), parece ser a tarefa de Mineragao de Dados que
tem sido mais estudada ao longo do tempo. Essa tare-
fa consiste em classificar um item de dado (exemplo
ou registro) como pertencente a uma determinada
classe, dentre varias classes previamente definidas.

Cada classe corresponde a um padrao unico
de valores dos atributos previsores (demais atributos
que caracterizam o exemplo). Esse padrao unico pode
ser considerado a descrigdo da classe. O conjunto de
todas as classes € definido como C, e a cada classe C,
corresponde uma descri¢do D, das propriedades sele-
cionadas. Desta forma, utilizando estas descri¢oes, €
possivel construir um classificador que descreva um
exemplo e do conjunto de exemplos T como sendo
um exemplo pertencendo a classe C,, quando aquele
exemplo satisfaz D..

O principal objetivo da construgdo de um
classificador ¢ descobrir algum tipo de relagdo en-
tre os atributos previsores e as classes (FREITAS;
LAVINGTON, 1998). Por exemplo, na Figura 1,
o classificador em questdo tem como objetivo a
identificagdo da relacdo existente entre os atributos
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previsores A, € A, e os valores da classe (“+7 e “-”).
O procedimento de construgdo deste classificador é
baseado em particionamentos recursivos do espago
de dados. O espago ¢ dividido em areas e a cada
estagio ¢ avaliado se cada area deve ser dividida em
subareas, a fim de obter uma separacao das classes.

As Az As
A A A
+ + --- + + --- + 4+ -
+ + + - +++| -=- + 4+ +| --
+++ - - + ¥+ | - - + + | - -
+ + - - = + + - - = + + -
++ - 4+ |- - 4+ |- -
L N i L R = B L K ] =
A >As » Ay

Dados

ados Separando por
orginais

Separando por
valores de A 5 5

valores de A e A,

Figural- Exemplo de classificacdo (FREITAS;

LAVINGTON, 1998)

Segundo Breiman e seus colegas (1984), um
classificador extraido de um conjunto de dados serve
a dois propositos: predi¢ao de um valor e entender
a relacdo existente entre os atributos previsores € a
classe. Para cumprir o segundo proposito, € exigido
do classificador que ele ndo apenas classifique, mas
também explicite o conhecimento extraido da base
de dados de forma compreensivel.

Como exemplo, pode-se considerar os dados
da Tabela 1, que representam a receptividade de
clientes que receberam a divulgagdo de um determi-
nado produto via mala-direta em adquiri-lo ou ndo.
Os atributos sexo, pais e idade s@o ditos atributos
previsores ¢ o atributo compra corresponde ao atri-
buto classe.

Tabela 1- Cadastro de clientes versus compra de livros.

Sexo Pais Idade |Compra
Masculino Franca Jovem S
Masculino | Inglaterra | Jovem S
Feminino Franca Jovem S
Feminino Inglaterra | Adulto S
Feminino Franca Adulto N
Masculino | Alemanha | Jovem N
Masculino | Alemanha | Jovem N
Feminino | Alemanha | Jovem N
Feminino Franca Adulto N
Masculino Franga Adulto N
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A partir deste conjunto de dados (Tabela 1)
¢ possivel extrair o classificador representado pela

Figura 2. O algoritmo utilizado neste exemplo foi o
C4.5 (Quinlan, 1993).

Decision Tree:

Pais = Inglaterra: S (2.0)
Pais = Alemanha: N (3.0)
Pais = Franca:
| Idade =Jovem: S (2.0)
| Idade = Adulto: N (3.0)

Figura 2 - Exemplo de classificador gerado a partir de um
conjunto de dados.

A fim de contribuir para a compreensibilidade
do conhecimento descoberto (relacdo entre os atri-
butos e as classes), esse conhecimento ¢ geralmente
representado na forma de regras “se”... (condi¢des)
... “entdo”... (classe) ..., cuja interpretagcdo &é: “se”
os valores dos atributos satisfazem as condi¢oes da
regra, “entdo” o exemplo pertence a classe prevista
pela regra.

Desta forma, o classificador (arvore de deci-
sd0), representado na Figura 2, pode ser transformado
nas seguintes regras:

Se pais = Inglaterra entdo compra = S
Cobertura de 2 exemplos
Se pais = Alemanha entdo compra = N
Cobertura de 3 exemplos
Se pais = Franca e Idade = Jovem entdo compra = S
Cobertura de 2 exemplos
Se pais = Franca e Idade = Adulto entdo compra =N
Cobertura de 3 exemplos

A cobertura representa o nimero de exemplos
da base de dados que satisfazem a condicdo que
corresponde ao antecedente da regra.

Existem varios critérios para avaliar a qualida-
de das regras descobertas na tarefa de classificagao.
Os trés critérios mais usados sao precisao preditiva,
compreensibilidade e o grau de interesse do conhe-
cimento descoberto.

Precisdo preditiva ¢ normalmente medida com
o nimero de exemplos de teste classificados corre-
tamente, dividido pelo nimero total de exemplos de
teste. Cabe ressaltar que h4 formas mais sofisticadas
de se medir a precisao preditiva (HAND, 1997), mas
a forma simples descrita anteriormente €, em sua

esséncia, a forma mais usada na pratica. A compre-
ensibilidade geralmente ¢ medida pela simplicidade,
a qual por sua vez ¢ medida em fun¢do do numero
de regras descobertas e do numero de condigdes
por regra. Quanto maiores estes nimeros, menos
compreensivel € o conjunto de regras em questao.
E importante ressaltar que, mesmo nos paradigmas
que tradicionalmente tém a caracteristica de des-
cobrir conhecimento expresso sob uma forma dita
compreensivel, algumas vezes pode ser gerado um
modelo muito complexo, o qual dificilmente satisfaz
o requisito de compreensibilidade. Este fato pode
decorrer da complexidade existente entre os atributos
previsores e as classes, o nivel de ruido existente nos
dados etc. (FREITAS; LAVINGTON, 1998).

Mesmo que o conhecimento descoberto seja
altamente correto do ponto de vista estatistico, ele
pode ndo ser de facil compreensdo. Por exemplo,
o conjunto de regras descobertas pode ser grande
demais para ser analisado, ou conter redundancias.
Além disso, o conhecimento descoberto pode nao ser
interessante, representando algum relacionamento
previamente conhecido. Desta forma, ¢ importante
que o conhecimento descoberto também seja avaliado
do ponto de vista do quao interessante ele é para o
usuario.

Um importante conceito da tarefa de classifica-
¢do ¢ a divisdo dos dados entre dados de treinamento
e dados de teste. Inicialmente, um conjunto de dados
de treinamento € disponibilizado e analisado, e um
modelo de classificagdo ¢ construido, baseado nesses
dados. Entdo, o modelo construido ¢ utilizado para
classificar outros dados, chamados dados de teste, os
quais nao foram contemplados pelo algoritmo duran-
te a fase de treinamento. Cabe ressaltar que o modelo
construido a partir dos dados de treinamento sé sera
considerado um bom modelo, do ponto de vista de
precisdo preditiva, se ele classificar corretamente
uma alta porcentagem dos exemplos (registros) dos
dados de teste. Em outras palavras, o modelo deve
representar conhecimento que possa ser generali-
zado para dados de teste, ndo utilizados durante o
treinamento.

Regras de associaciao

Nesta tarefa, o objetivo € descobrir regras de
associacao, que sao expressdes X — Y (lidas como:
SE (X) ENTAO (Y)), onde X e Y sdo conjuntos
de itens, X N'Y = . O significado de cada regra
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desta natureza ¢ de que os conjuntos de itens X e
Y frequentemente ocorrem juntos em uma mesma
transagdo (registro).

Um exemplo de uma regra do tipo X —> Y
poderia ser: 90% dos consumidores que compram
pneus e acessoOrios automotivos também utilizam
servigos de manutengdo do carro. O valor 90% ¢ dito
a confianga da regra, ou seja, representa o nimero de
consumidores que compraram pneus € acessorios au-
tomotivos e também utilizaram servi¢os de manuten-
¢do do carro, dividido pelo numero de consumidores
que compraram pneus € acessorios automotivos.

Uma outra medida para avaliar uma regra de
associacdo ¢ o valor do suporte da regra, que repre-
senta a frequéncia de ocorréncia dos itens X e Y em
relagdo a base de dados (AGRAWAL et al.,1993),
(SRIKANT; AGRAWAL, 1995).

Formalmente, confianga e suporte sdo defini-
dos da seguinte forma:

Suporte= | X U Y|/ N €))
Confianga =| X U Y|/ X 2)
em que N é o niumero total de exemplos.
|X| denota a cardinalidade do conjunto X

211 )

Como exemplo, pode-se considerar os dados
da Figura 3, que representam o aproveitamento de
alguns académicos em relacdo a situagdo de aprova-
¢ao nas disciplinas.

A partir deste conjunto de dados (Figura 3), ¢
possivel extrair um conjunto de 95 regras, sendo algu-
mas representadas na Figura 4. O algoritmo utilizado
neste exemplo foi o Apriori (Borgelt, 2004).

A partir da Figura 4, € possivel perceber que as
regras sdo na verdade representadas na formaY «— X,
em que X € o antecedente e Y o consequente. Inter-
pretando a primeira regra, observa-se uma associacao
entre reprovacdes nas disciplinas de inglés e logica,
sendo que todos que reprovaram em logica também
reprovaram em inglés (confianca de 100%).

Classificacio versus regras de associag¢io

A principal diferenca entre as tarefas de clas-
sificacdo e de descoberta de regras de associagdo
envolve a questao da predigdo. A classificagdo € con-
siderada uma tarefa ndo deterministica, mal-definida,
no sentido que, em geral, hd varios classificadores
diferentes que sdo igualmente consistentes com os

logica_aprovado calculo_aprovado introducao_inf aprovado ingles_aprovado

logica_aprovado calculo_aprovado introducao_inf aprovado ingles_aprovado

logica_reprovado calculo_reprovado calculo_aprovado introducao_inf aprovado ingles_reprovado
logica_aprovado calculo_aprovado introducao_inf aprovado ingles_aprovado

logica_aprovado calculo_aprovado introducao_inf aprovado ingles_aprovado

logica_reprovado logica_aprovado calculo_reprovado introducao_inf aprovado ingles_reprovado
logica_reprovado calculo_reprovado introducao_inf aprovado ingles_reprovado

logica_aprovado calculo_aprovado introducao_inf aprovado ingles_aprovado

logica_aprovado calculo_reprovado introducao_inf aprovado ingles aprovado

logica_aprovado calculo_aprovado introducao_inf aprovado ingles_aprovado

dados de treinamento
— mas, provavelmente,
com diferentes graus de
consisténcia com os da-
dos de teste, ndo vistos
durante o treinamento.
Portanto, a tarefa de
classificagdo envolve
a questdo da predicao

Figura 3 - Relagdo das situagdo de aprovagao das disciplinas segundo cada discente.

(analisa o “passado”
para induzir o que ocor-

ingles_reprovado <- logica_reprovado (30.0%, 100.0%)
calculo_reprovado <- logica_reprovado (30.0%, 100.0%)

rera no “futuro”). Em con-
traste, a tarefa de descoberta

introducao_inf aprovado <- logica_reprovado (30.0%, 100.0%)

introducao_inf aprovado <- ingles reprovado (30.0%, 100.0%)

introducao_inf aprovado <- calculo_reprovado (40.0%, 100.0%)

ingles aprovado <- calculo_aprovado (60.0%, 85.7%)

calculo_aprovado <- ingles_aprovado (60.0%, 85.7%)

logica_aprovado <- calculo_aprovado (60.0%, 85.7%)

calculo_reprovado <- logica_reprovado ingles_reprovado (30.0%, 100.0%)

ingles_reprovado <- logica_reprovado calculo_reprovado (30.0%, 100.0%)

logica reprovado <- ingles reprovado calculo_reprovado (30.0%, 100.0%)
calculo_reprovado <- logica_reprovado ingles_reprovado calculo_aprovado (10.0%, 100.0%)
ingles_reprovado <- logica_reprovado calculo_reprovado calculo_aprovado (10.0%, 100.0%)
logica_reprovado <- ingles _reprovado calculo_reprovado calculo_aprovado (10.0%, 100.0%)
logica_reprovado <- calculo_aprovado ingles_reprovado (10.0%, 100.0%)

Figura 4 - Algumas regras de associag@o descobertas a partir de um conjuto de dados.

de regras de associagdo ¢
considerada uma tarefa re-
lativamente simples, bem-
definida, deterministica, que
nao envolve predi¢do no
mesmo sentido que a tarefa
de classificacao (FREITAS,
2000).

Outra distingdo, fa-
cilmente identificada, diz
respeito & questdo sintatica:
regras de classificacdo tém
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apenas um atributo em seu consequente, enquanto
regras de associacdo podem ter mais de um item no
seu consequente. Adicionalmente, a classificacdo ¢é
dita assimétrica com relagdo aos atributos a serem mi-
nerados, uma vez que os atributos previsores podem
ocorrer apenas no antecedente da regra e o atributo
meta pode ocorrer apenas no consequente da regra.
Em contraste, a tarefa de associag@o pode ser consi-
derada como simétrica com relagdo aos itens a serem
minerados, uma vez que cada item pode ocorrer ou
no antecedente ou no consequente da regra.

Agrupamento

A tarefa de agrupamento, as vezes chamada
de classificagdo nao-supervisionada [20], consiste
na identificagdo de um conjunto finito de classes ou
clusters, baseada nos atributos de objetos nao pre-
viamente classificados. Um cluster é basicamente
um conjunto de objetos agrupados em fungdo de sua
similaridade ou proximidade. Os objetos s3o agru-
pados de tal forma que as similaridades intraclusters
(dentro de um mesmo cluster) sejam maximizadas
e as similaridades interclusters (entre clusters dife-
rentes) sejam minimizadas. A Figura 5 mostra um
exemplo do resultado de uma tarefa de clustering,
em que quatro cl/usters foram identificados.

A2
00000
0000
00

A

> A

Figura 5 - Exemplo de Agrupamento.

Uma vez definidos os clusters, os objetos sdo
identificados com seu cluster correspondente, e as
caracteristicas comuns dos objetos no cluster podem
ser sumarizadas para formar a descri¢ao da classe.
Por exemplo, um conjunto de pacientes pode ser
agrupado em varias classes (clusters), baseado nas
similaridades dos seus sintomas, € 0s sintomas co-
muns aos pacientes de cada cluster podem ser usados
para descrever a que c/uster um novo paciente per-
tencera. Assim, um dado paciente seria atribuido ao

cluster cujos pacientes t€ém sintomas o mais parecido
possivel com os sintomas daquele dado paciente.
Dessa forma, a tarefa de clustering, cujo resultado ¢
a identificacdo de novas classes, pode ser realizada
como pré-processamento para realiza¢dao da tarefa
de classificacdo (KUBAT et al., 1998).

3 Pés-processamento

Existem varias medidas propostas na literatura
para pos-processar o conhecimento descoberto, po-
rém este artigo prioriza a discussdo sobre a avaliagao
do grau de interesse (interestingness) dos padrdes
descobertos. As diversas medidas descritas em geral
sdo organizadas em dois grupos, ditas user-driven e
data-driven (SILBERSCHATZ; TUZHILIN, 1996),
(FREITAS, 1998).

A ideia basica das medidas user-driven é que
o0 usuario especifica suas crengas, ou conhecimento
prévio sobre o dominio da aplicagdo, e o sistema uti-
liza esse tipo de informagdo para selecionar regras
interessantes. Uma regra ¢ considerada interessante
se ela representar alguma novidade com relacao as
crengas ou conhecimento prévio do usuario.

Em contrapartida, as medidas ditas data-driven
tentam estimar o quanto as regras podem ser surpre-
endentes ao usudrio de uma forma mais automatica e
indireta, sem exigir que esse especifique suas crencas
ou conhecimento prévio.

Grande parte da literatura usa os termos “me-
didas subjetivas” e “objetivas”, em vez de medidas
user-driven ¢ data-driven. Entretanto, neste artigo
estd se optando pela tltima terminologia, tendo em
vista que o termo medida subjetiva pode ndo ser
suficientemente claro. As crengas de um usuario
certamente sdao subjetivas, porém elas constituem
uma entrada para um método que computa medidas
de interesse. Essas medidas tipicamente consistem
em formulas matematicas que irdo atribuir um grau
de interesse para essas regras. Esse grau €, em geral,
computado de forma objetiva, dado o uso de uma
féormula matematica para computar o valor da me-
dida. Sendo assim, o termo user-driven parece ser
mais apropriado.

As medidas user-driven t€m a vantagem de
considerarem diretamente as cren¢as do usuario,
porém tém as desvantagens de serem fortemente
dependentes de conhecimento do dominio da apli-
cacdo e serem menos automaticas do que as medidas
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data-driven, exigindo uma participagdo intensiva do
usuario na tarefa de tornar explicitas as suas crencas
ou avaliagdes. De fato, pode-se afirmar que estas
medidas ndo sdo apenas dependentes do dominio
de aplicagdo, mas também do usudrio, uma vez que,
mesmo considerando um mesmo dominio de apli-
cacdo, dois ou mais usuarios podem ter crengas ou
conhecimento do dominio bastante diversos.

As medidas data-driven tém a desvantagem
de serem uma estimativa indireta do quao surpreen-
dentes serdo as regras para o usuario, ignorando suas
crengas ou conhecimento prévio. Porém tém algumas
vantagens, como por exemplo, maior independéncia
do dominio da aplicag@o e serem mais automaticas,
liberando o usuario da tarefa de explicitar as suas
crengas ou conhecimento prévio, o que em geral
consome muito tempo.

Desta forma, intuitivamente as medidas user-
driven sao mais indicadas quando um usuario espe-
cifico esté disponivel, tem tempo e experiéncia sufi-
cientes para gerar uma especificacao de boa qualidade
de suas crengas e conhecimento prévio; enquanto as
medidas data-driven sao mais indicadas para situa-
¢Oes nas quais existe um grande numero de usuarios
ou mesmo quando o(s) usudrio(s) nao tiver(em) nem
tempo, nem experiéncia suficientes.

Cabe ressaltar que os dois grupos de medidas
ndo sao mutuamente exclusivos, ou seja, € possi-
vel que sejam usa-
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A denota o antecedente da regra;

C denota o consequente (classe) da regra;

P(A4) denota a probabilidade de 4, isto ¢, o
numero de exemplos satisfazendo o antecedente A4
dividido pelo niimero total de exemplos;

P(C) denota a probabilidade de C;

—A e —=C denotam a negagao logicade 4 e C.

Quanto maior o valor da medida para uma
dada regra, maior o grau de interesse estimado para
aquela regra.

¢ - Coeficiente = PAC) PAPE) 3)
JP(A)P(C)(1-P(A))(1-P(C))

Piatetsky-Shapiro’s = P(AC) — P(A) P(C) 4)

Jaccard = P(AC) 5)

P(A)+P(C)-P(AC)

Cosine = P(AC). (6)
(A)P(C)
_ P(AC)
Interest = PAPC) (7

As Figuras (6) até a (10) apresentam as cinco
regras de associacao descobertas a partir do conjunto
representado na Figura 3, com as maiores avalia-
¢oOes para cada uma das medidas instanciadas neste
artigo.

das medidas oriundas
de ambos os grupos
em uma determinada
aplicagdo.

Este artigo ins-

logica_aprovado <- introducao_inf aprovado (100.0%, 80.0%)

introducao_inf aprovado <- logica aprovado (80.0%, 100.0%)
ingles_aprovado <- logica_aprovado introducao_inf aprovado (80.0%, 87.5%)
logica aprovado <- ingles_aprovado introducao_inf aprovado (70.0%, 100.0%)
ingles_aprovado <- logica_aprovado (80.0%, 87.5%)

80,91
80,91
70.95
70,95
70,95

tancia cinco medi-
das data-driven de

Figura 6 - Avaliacdo das regras pela medida ¢-coefficient.

interesse de regras que
estdo definidas pelas
formulas (3)—(7), e
maiores detalhes sobre
essas e outras medidas

podem ser encontrados 725
nos trabalhos de Tanet | logica reprovado <- ingles_reprovado calculo reprovado logica aprovado (10.0%, 100.0%)
al. (2002), (2004). As ) ) -7,25
formulas s3o expres- !oglca_reprqvado <-ingles_reprovado calculo_reprovado calculo_aprovado

p introducao_inf aprovado (10.0%, 100.0%) -7,25

sas usando a seguinte

logica_reprovado <- ingles_reprovado calculo_reprovado calculo_aprovado (10.0%, 100.0%)

ingles reprovado <- logica_reprovado calculo_reprovado logica aprovado
introducao_inf aprovado (10.0%, 100.0%) -7,25
ingles_reprovado <- logica_reprovado calculo_reprovado logica_aprovado (10.0%, 100.0%)

-7.25

notacao:

Figura 7 - Avaliacdo das regras pela medida Piatetsky-Shapiro’s.
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logica_aprovado <- (100.0%, 80.0%)

introducao_inf aprovado <- logica_aprovado (80.0%, 100.0%)
logica_aprovado <- introducao_inf aprovado (100.0%, 80.0%)

introducao_inf aprovado <- ingles_aprovado logica aprovado (70.0%, 100.0%)
introducao_inf aprovado <- ingles_aprovado (70.0%, 100.0%)

sentam padrdes

80,00 conhecidos pelo
80,00 usuario, tendo em
38’88 vista que aquelas
70.00 regras tém uma
' grande cobertura,

Figura 8 - Avaliacdo das regras pela medida Jaccard.

ao contrario das
regras de exce¢ao,
que, em geral,

100.0%)
ingles_reprovado <- logica_reprovado (30.0%, 100.0%)
logica_reprovado <- ingles_reprovado (30.0%, 100.0%)

ingles reprovado <- logica_reprovado calculo_reprovado introducao inf aprovado (30.0%,

sdo desconhe-

1.00 cidas, uma vez
1,00 que elas tém
1,00 baixa cobertu-

logica_reprovado <- ingles_reprovado calculo_reprovado introducao_inf aprovado (30.0%, ra. Sendo as-
100.0%) 1,00 sim, as regras
logica_reprovado <- ingles_reprovado introducao_inf aprovado (30.0%, 100.0%) 1,00 de excecdo

tendem a ser

Figura 9 - Avaliagdo das regras pela medida Cosine.

surpreenden-
tes, dado o fato

introducao_inf aprovado (10.0%, 100.0%)
ingles_reprovado <- logica reprovado (30.0%, 100.0%)
logica_reprovado <- ingles_reprovado (30.0%, 100.0%)
introducao_inf aprovado (10.0%, 100.0%)

100.0%)

logica_reprovado <- ingles_reprovado calculo_reprovado calculo_aprovado

ingles reprovado <- logica_reprovado calculo_reprovado calculo_aprovado

ingles_reprovado <- calculo_reprovado calculo_aprovado introducao_inf aprovado (10.0%,

de representa-

0.03 rem uma con-
0,03 tradicdo em re-
0,03 lagdo aregrade
0,03 senso comum.

E importante

0,03 observar que a

Figura 10 - Avaliagdo das regras pela medida Interest.

Hussain et al. (2000) apresentam um método
que identifica, a partir de um conjunto de padrdes
descoberto, um subconjunto de regras que represen-
tam regras de exce¢do. A Tabela 1 mostra a estrutura
geral das regras de excecdo, considerando uma regra
de “bom senso”, ou “senso comum’’ (common sense),
e uma regra de referéncia. Nesta tabela, A e B sdo

regra de refe-
réncia auxilia
na explicagao
da causa da regra de excecgao.

Pos-processando o conjunto de 95 regras des-
cobertas a partir deste conjunto de dados (figura 3),
¢ possivel identificar alguns pares de conjuntos de
regras gerais e suas respectivas regras de excecdo. A
partir da figura 12, € possivel perceber que, em geral,

conjuntos ndo-vazios de pares de atributo-

A — C regra de senso comum (alta cobertura e alta precisdo)

valor, e C representa a classe predita pela

A, B —> — C regra de excegdo (baixa cobertura, alta precisdo)

regra. O simbolo “—” denota a negagado

B — — C regra de referéncia (baixa cobertura e/ou baixa precisao)

logica. E importante observar que uma

regra de excecdo ¢ uma especializacio Figura 11 - Estrutura das regras de excegdo.

de uma regra de senso

comum, e uma regra | ‘egra Geralk

de excecdo prediz uma
classe distinta da classe
prevista pela regra de
senso comum. Este mé-
todo assume que regras

Excecoes:

logica aprovado <- calculo_aprovado introducao_inf aprovado (70.0%, 85.7%)
logica_reprovado <- calculo_aprovado introducao_inf aprovado calculo_reprovado

logica_reprovado <- calculo_aprovado introducao_inf aprovado ingles_reprovado

(10.0%, 100.0%)

(10.0%, 100.0%)

de senso comum repre- Figura 12 - Regras gerais e suas respectivas regras de excegao
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os alunos aprovados em célculo e introdugao a infor-
matica também sdo aprovados em logica. A exce¢ao
ocorre quando alunos que também foram aprovados
em calculo e introducdo a informatica, mas foram
reprovados em célculo ou inglés, revertem a situa¢ao
de aprocacdo em logica, passando a reprovados.

4 Conclusoes

O processo KDD envolve uma série de eta-
pas, desde a preparagdo dos dados e a extragdo dos
padrdes até a avaliagdao do quanto estes padroes des-
cobertos agregam valor ao que o gestor ja conhecia
sobre o problema em questdo. Este artigo, além de
apresentar estas etapas, também detalhou o comporta-
mento de alguns algoritmos/processos para as etapas
de mineracao de dados e pos-processamento sobre
conjuntos de dados de pequena magnitude, permitin-
do, assim, que o leitor entenda o seu funcionamento.
Para a etapa de minerac¢ao de dados foram simulados
algoritmos para a descoberta de padrdes na forma de
regras de associacao, classificadores e agrupamento.
Para a etapa de pds-processamento, foram simulados
processos de atribuicdo de grau de interesse para as
regras descobertas, bem como identificados pares
de regras (regra geral e suas respectivas regras de
excec¢do) sobre o conjunto total descoberto.

Como trabalho futuro, poderiam ser incluidos
neste relato processos/algoritmos para exemplificar a
etapa de pré-processamento, incorporar outras formas
de pos-processamento.
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