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RESUMO

Descoberta de conhecimento como resultado da mineracdo de grandes
bases de dados estd se tornando cada vez mais frequente. A busca por
informacdo que agregue valor a produtos e servigos se tornou estratégica para
a maioria dos seguimentos empresariais. Porém, instituicbes publicas
permanentes, que influenciam milhares de pessoas em seus padrbes de
comportamento e valores tém deixado seus dados gerados por sistemas de
informagé&o arquivados.

Neste trabalho é proposta a adogcdo de ferramentas Data Mining para
serem inseridas como ferramentas estratégicas de instituicdbes publicas,
permitindo a andalise de padrbes que possam ser levados em consideracao na
adocdo de medidas preventivas e corretivas que causem grande impacto na
sociedade.

Como exemplo de aplicacdo, estuda-se ferramentas baseadas em
algoritmos de arvore de decisdo e inducdo de regras, aplicadas ao Controle de
Inquéritos Policiais (CIPO), sistema transacional do Ministério Publico de

Rondonia.
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ABSTRACT

The discovery of knowledge as a result of the major database mining is
becoming more and more frequent. The search for information that aggregates
values to products and services has become strategic for most of the business
trend. However, permanent public institutions that have influenced millions of
people in their behavior standard and values have left their data generated by
information systems in files.

In this paper, the Data Mining tools adoption to be inserted as strategic
tools of public institutions, allowing the analysis of standards that can be taken
into consideration in the adoption of preventive and corrective measures that
cause great impact in the society.

As an example of application, algorithms decision tree and rule induction
based tools, applied to CIPO - Investigation Control, Transactional System of
Public Ministry of Rondénia.



CAPITULO |

1.1lIntroducéo

Data Mining ajuda usuarios finais a extrair informagfes estratégicas de
seus negocios que estdo residentes em grandes bancos de dados. No inicio do
século XX, certamente um proprietario de uma grande loja ndo necessitaria de
Data Mining, considerando que ele tivesse apenas algumas centenas de
clientes. Provavelmente os clientes seriam chamados pelo nome e certamente
seus habitos de compras seriam todos conhecidos.

Uma grande loja atualmente possui algumas centenas de milhares de
clientes que estéo distribuidos ao redor do mundo, com hébitos e conceitos que
se modificam a todo instante. Suas informacdes estdo sendo geridas de forma
consistente por aplicagbes cada vez mais seguras e armazenadas em
computadores com grande capacidade. Para se manter competitiva, uma
grande organizagdo necessita de ferramentas que explorem os dados
armazenados objetivando descobrir novos padrdées ou auxiliando na previsao
de comportamentos.

Ferramentas Data Mining estdo se popularizando e estdo sendo
empregadas em uma grande diversidade de negdcios, ndo s6 na industria mas
também nas organiza¢des governamentais que possuem um papel decisivo na
sociedade. Este trabalho apresenta o estudo de ferramentas Data Mining que
implementam algoritmos de aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada aplicadas a aproximacdes logicas, permitindo a investigacao
em tipos de dados numéricos e ndo numéricos. Para efeito de aplicagédo pratica
séo utilizadas algumas solu¢des de mercado aplicadas a um banco de dados
do Ministério Publico do Estado de Rondénia, que armazena informacdes sobre

infracdes criminais, dentre outras.
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1.2 Importancia do trabalho

Institutos como IDC e Gartner Group afirmam que o momento no mundo
da informatica é do Data Warehouse e Data Mining, como conseqiéncia da
necessidade da obtencdo de conhecimento em grandes volumes de
informacgdes que sé&o produzidas e armazenadas.

um projeto de Data Warehouse tem por finalidade organizar os dados
operacionais de uma empresa, em um local em que eles ndo sejam alterados e
estejam modelados e dimensionados de acordo com as necessidades e
estratégias do negécio em questdo. Data Mining faz uso destes dados para
permitir analises e proporcionar descoberta de conhecimento, composto por um
conjunto de técnicas que, de maneira automatica, realiza a exploracdo de um
grande volume de dados, a procura de padrdes, tendéncias e relacionamento

entre os dados.

no ano 2000 as vendas de solugcbes para gerenciamento de relagdes entre
clientes movimentara US$ 5,4 Bilhdes no mundo, sendo que US$ 108 milhdes
na Ameérica Latina. Ja as ferramentas de Business intelligence movimentaréo
em torno de US$ 36 bilhdes no mundo e perto de US$ 720 milhdes na América

Latina.

Com o crescimento da internet e do e-comerce, Data Mining devera ser
uma solucdo viavel a empresas que pretendem manter-se competitivas. “Data
Mining € muito popular hoje, e muitas pessoas estdo interessadas em usar
estas ferramentas poderosas”. [PYLE99]

Arno Penzias, Prémio Nobel de fisica em 1978, autor de livros de sucesso
em tecnologia da informacdo considera Data Mining uma aplicacdo chave e
indispensavel para as corporacdes nos proximos anos (ComputerWord, janeiro
1999).

Trabalhos envolvendo exploracdo de conhecimento tem sido objeto de
estudos[PYLE99] ; [DODG98] ;[INMO97] e [KIMB96].


http://www.datawarehouse.inf.br
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1.3 Objetivos

A Constituicdo Federal de 1988, em seu artigo 127, define o Ministério
Pdblico (MP) como uma instituicAo permanente, essencial a funcao
jurisdicional, incumbindo-lhe a defesa da ordem juridica, do regime democratico
e dos interesses sociais e individuais indisponiveis. Em resumo, o Ministério
Publico € o advogado da sociedade, dos interesses sociais e individuais
indisponiveis (como o de érfaos e interditos).

Cabe ao MP, exigir dos poderes publicos e dos servicos de relevancia
publica respeito aos direitos contidos na Constituicdo, promovendo as medidas
necessarias a sua garantia. O MP, portanto, € a instituicdo que a Constituicdo
Federal atribui a defesa da sociedade.

Como objetivo geral busca-se agregar o uso de ferramentas Data Mining
de aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada para serem aplicadas
nas bases de dados transacionais do Ministério Publico do Estado de

Rondonia.

Tem-se como objetivos especificos:

o Estudar e revisar os conceitos basicos envolvidos.

o Estudar o processo Data Mining com implementacdo de algoritmos para
Arvore de Decis&o e para Inducéo de regras.

e Avaliar ferramentas de Data Mining baseadas em algoritmos de Arvore de
Decisdo e Regras de indugdo quando aplicadas as Sistema de Controle
de Inquéritos Policias do Ministério Publico de Rondbnia.

. Demonstrar a viabilidade do uso de ferramentas Data Mining em

instituicbes Publicas.
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1.4 LimitacOes do trabalho

Quanto a necessidade de informacdes institucionais, encontra-se
limitacdes a questdes relativas a:

e Adocao de ferramentas Data Mining shareware;
e Por segredos de justica é vedada a divulgacdo de nome de infratores e
réus. A Base de dados do Controle de Inquéritos Policiais - CIPO ficou

restrita a dados que néo violassem esta regra.

Com relacdo as necessidade de realizar estudos para alcancar os
objetivos propostos, encontra-se limitacdes no escopo do CIPO :
e Area CRIMINAL;
¢ InfragOes relacionadas ao Codigo Penal e a Lei de Toxico;
e Informacdes extraidas do Banco de dados no periodo de 1995 até 1999 ;

e Em infragdes ocorridas no municipio de Porto Velho;

Quanto as aplicacbes Data Mining, sao abordadas técnicas que
empregam algoritmos para exploracéo e descoberta aplicada a aproximacoes
l6gicas, relativos a ferramentas que implementam a Arvore de Decisdo e a
Inducéo de Regras.

A aplicacao de Data Mining na WEB n&o é coberta por este trabalho, haja
vista que o enfoque da pesquisa esté relacionado a extracdo de conhecimento

de bases de sistemas transacionais ndo disponiveis para acesso via internet.
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1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta estruturado em 7 capitulos. No primeiro é apresentado
e delimitado o problema a ser estudado, identificando a sua importancia.

No segundo capitulo é feito um estudo sobre a tecnologia Data Mining
como processo de descoberta e predicdo de informacdes, dando énfase aos
algoritmos de representacao ldgica.

No terceiro capitulo € feito um estudo das arvores de decisdo como
ferramenta de descoberta e predicdo de informacgdes, sendo apresentada os
principais algoritmos implementados e suas respectivas funcionalidades.

No quarto capitulo € feito um estudo de inducdo de regras como
ferramenta de descoberta e predicdo de informacgfes, sendo apresentada a
funcionalidade dos algoritmos e ainda uma comparacao entre estas regras e a
arvore de decisao.

O quinto capitulo apresenta Data Mining como processo de descoberta
de conhecimento que pode ser aplicado nos dados dos sistemas transacionais
de instituicdes publicas, levando em consideracdo as diversas fases do KDD
(Knowledge Discovery in Database) e ainda avaliando a implementacdo de
Data Warehouse e Data Marts como suporte ao processo.

No sexto capitulo é realizada a validacdo do processo de descoberta de
conhecimento através do teste de ferramentas que implementam algoritmos de
arvore de decisdo e inducdo de regras aplicados aos dados do CIPO,
considerando o modelo apresentado no capitulo anterior.

Por ultimo, o sétimo capitulo apresenta as conclusdes e recomendacdes

deste trabalho.



CAPITULO Il

DATA MINING, TECNOLOGIAS E PROCESSOS

Nos ultimos anos observou-se uma onda crescente no nivel de interesse
por Data Mining. Usuarios empresariais querem tirar proveito desta tecnologia
como forma de estratégia competitiva. O interesse crescente por Data Mining
também resultou na introducdo de uma grande quantidade de produtos
comerciais, cada um descrevendo um conjunto de termos que soam
semelhantes, mas na realidade recorrem a funcionalidades muito diferentes.

Os gerentes encarregados de selecionar um sistema de apoio a decisao
(SAD), face a um desafio que responda as necessidades dos usuarios
empresariais e que normalmente sdo urgentes, buscam nos conceitos
subjacentes do Data Mining respostas mais complexas do que as consultas e
o0s relatorios que retratam a base de dados existente.

Data Mining é "um processo de apoio a decisdo no qual procura-se
padrées de informacdes nos dados’[PYLE99]. Esta procura pode ser feita pelo
usuario, ou pode ser facilitada por um programa inteligente que busque
padrées. Uma vez encontrada a informacdo, ela precisa ser apresentada numa

forma satisfatéria, com gréficos, relatorios, etc.

2.1 Processos Data Mining

Ha dois tipos de andlises estatisticas que podem ser empregadas pelo
processo Data Mining: analise confirmatéria e andlise exploratoria. Em analise
confirmatdria, a pessoa tem uma hipétese e a confirma ou a refuta, porém, o
ponto de maior dificuldade encontrado na analise confirmatéria € a escassez de
hipoteses por parte do analista. Em analise exploratoria, procura-se hipéteses
satisfatorias para confirmar ou refutar, e o sistemas tem a iniciativa da andlise
de dados, ndo o usuério.

O conceito da "iniciativa" também aplica-se a espacos multidimensionais.

Em um Sistema OLAP (on line analitical process), o usuario pode pensar em
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uma hipétese e gerar um grafico. Mas em Data Mining, o sistema pensa por Si

s6 nas perguntas [PARS96]. Data Mining é um processo automatizado de

andlise de dados no qual o sistema tem a iniciativa de gerar padrbes por si sO.
Atividades Data Mining: descoberta, modelagem preditiva e analise

forense, podem ser vistas na Figura 2.1 [PARS97].

Conditional
Logic

=

Affinities and

Discowve .
Y Associations

~

Trends and
Variations

Quicome

Prediction

Data Mining ::::::nw; <:
Forecasting

Deviation
- Detection

Forensic Analysis

Link Analysis

I

Figura 2.1 — Atividades Data Mining

Descoberta € o processo de olhar em um banco de dados para achar
padrdes escondidos sem uma idéia predeterminada ou hipétese sobre o que os
padrbes podem ser. Em outras palavras, o programa toma a iniciativa achando
os padrdes interessantes, sem que 0 usuario tenha que pensar primeiro nas
perguntas pertinentes. Em bancos de dados grandes, ha tantos padrdes que o
usuario nunca poderia pensar praticamente nas perguntas certas. O objetivo
principal é o enriguecimento dos padrdes que podem ser expressos e podem
ser descobertos e a qualidade da informacgéo obtida, determinando o poder e
utilidade da técnica de descoberta.

Levando em consideragcdo um banco de dados de uma grande instituigéo
bancaria, o usuario pode tomar a iniciativa para fazer uma pergunta, como: "
Qual é aidade comum dos correntistas ?" O sistema pode apresentar 47 anos

como a idade comum. O usuério pode pedir entdo para o sistema procurar por
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si s6 algo interessante sobre "idade". O sistema agir4 entdo como um analista
humano. Olhara para algumas caracteristicas de dados, distribuicdes, etc. e
tentard achar um pouco de densidades nos dados que poderiam estar longe do
usual. Neste caso o sistema pode apresentar a regra: " SE Profissdo = Atleta
ENTAO Idade <30, com um percentual de 71% de exatiddo". Esta regra
significa que se forem escolhidos 100 atletas do banco de dados, é provavel
gue 71 deles estejam com idade inferior a 30 anos. Considerando idade < 60
anos, ha um percentual de 97% de exatidao". Esta regra significa que se forem
escolhidos 100 atletas do banco de dados, é provavel que 97 deles estejam
com idade inferior a 60 anos.

Em modelagem preditiva, padrdes descobertos no banco de dados séo
usados para predizer o futuro. Permite ao usuario submeter registros com
poucos valores em campos desconhecidos, e o sistema induzird os valores
desconhecidos baseado em padrdes prévios descobertos no banco de dados.
Enquanto a descoberta acha padrées em dados, modelagem preditiva aplica os
padrdes para induzir valores para novos itens de dados.

Usando o exemplo acima, sabe-se que os atletas normalmente possuem
idade inferior a 30 anos; pode-se entdo induzir a idade de alguém se for
conhecido que ele é um atleta. Por exemplo, se é apresentado um registro de
“Jodo da Silva” cuja profissao é “Atleta” aplicando as regras acima, pode-se ter
uma seguranca de 70% que ele possui menos de 30, e quase que com
certeza absoluta pode-se presumir que ele possui menos que 60 anos.
Descoberta ajuda a encontrar "conhecimento geral', mas predicdo exige um
pouco de inducao. Neste caso a predicdo é " transparente " (sabe-se por que
acertou-se a idade como abaixo de 30 anos). Em alguns sistemas a idade é
induzida, mas a razdo para a suposicdo ndo € provida, tornando o sistema "
opaco ".

Andlise forense é o0 processo de aplicar os padrbes para localizar
elementos de dados incomuns. Para descobrir o incomum, primeiro defini-se o
qgue € normal, entdo procura-se valores que divergem do habitual dentro de um
determinado limite. Usando o exemplo acima, nota-se que 97% dos atletas

possuem idade inferior a 60 anos, pode-se desejar saber sobre os 3% que
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possuem mais de 60 anos e se sao atletas saudaveis ou praticam esporte onde
a idade é menos importante (por exemplo, golfe) ou o banco de dados pode
conter erros, etc. Nota-se que descoberta ajuda a encontrar "conhecimento
habitual”, anélise forense procura encontrar casos incomuns e especificos.

Ha varios tipos de descoberta de padrdes, como regras If / Then,
associagOes, etc. Enquanto as regras discutidas acima possuem uma natureza
If / Then, regras de associagdo recorrem a agrupamentos de itens (por
exemplo, quando alguém comprar um produto em uma loja, ele pode comprar
outros produtos ao mesmo tempo, este processo é normalmente definido como
analise de cesta de mercado). O poder de um sistema de descoberta € medido
pelos tipos e generalidade dos padrées que pode encontrar e expressar em um

idioma satisfatorio.

2.2 Usuarios e Atividades Data Mining

E necessario distinguir os processos de Data Mining das atividades Data
Mining, e 0s usuarios que os executam.

Atividades Data Mining normalmente sdo executados por trés classes
diferentes de usuarios: os executivos, usuarios finais e analistas.

Os executivos precisam de perspicacias no nivel macro e gastam menos
tempo com computadores que 0S outros grupos, o espacgo de atencéo deles
normalmente € inferior a 30 minutos. Eles podem querer informacédo além do
que esta disponivel no sistema de informacdo executivo (EIS). Executivos
normalmente sdo ajudados pelos usuarios finais e analistas.

Os usuérios finais sabem usar uma planilha eletrbnica, mas eles néo
programam, eles podem passar varias horas ou um dia com computadores.
Exemplos de usuarios finais sdo as pessoas de vendas, investigadores de
mercado, cientistas, engenheiros, médicos, etc, as vezes, 0S gerentes
assumem o papel de executivo.

Analistas sabem como interpretar dados, mas ndo séo programadores.
Eles podem ser os analistas financeiros, estatisticos, consultores, ou

desenhistas de banco de dados. Analistas normalmente conhecem algumas
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estatisticas e SQL[PARS97]. Usuarios normalmente executam trés tipos de
atividades de Data Mining dentro de um ambiente corporativo: Data Mining
episddico, estratégico e continuo.

Em Data Mining episédico, olha-se para dados de um episédio especifico
como uma determinada campanha de marketing. Pode-se tentar entender
estes dados fixados, ou usar isto para predicdo em novas campanhas de
marketing. Mineracdo episédica normalmente € executada por analistas.

Em Data Mining estratégico, olha-se para conjuntos maiores de dados
corporativos com a intengdo de ganhar uma compreensao global de medidas
especificas como, por exemplo, rentabilidade. Consequentemente, um
exercicio de mineracdo estratégico pode procurar responder perguntas como:
"de onde nossos lucros vém ?” ou " como se comporta 0 Nnosso segmento de
clientes e de produtos padrdes ?".

Em Data Mining continuo, tenta-se entender como o mundo mudou dentro
de um determinado periodo de tempo e tenta-se ganhar uma compreenséao dos
fatores que influenciaram as mudangas. Por exemplo, pode-se perguntar:
"Como os padrdes de vendas mudaram este més ?" ou " Quais foram as fontes
variaveis de atrito de cliente no trimestre passado ?” Obviamente Mineracao
continua € uma atividade em andamento e normalmente leva a lugares aonde
a mineracao estratégica foi executada para permitir uma primeira compreensao
dos assuntos.

Mineracdo continua e estratégica € dirigida freqlentemente para os
executivos e gerentes, embora o0s analistas possam ajudar. Diferentes
tecnologias sdo assinaladas para cada um destes tipos de atividade Data
Mining.

2.3 Tecnologia Data Mining

O nivel mais alto de divisdo das tecnologias de Data Mining pode estar
baseado na retencdo de dados; quer dizer, ha necessidade de manter-se 0s

dados depois que forem minerados? Na maioria dos casos, ndo. Porém, em
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algumas aproximagfes muito dos conjuntos de dados ainda sdo mantidos para
padrdes futuros. Retencédo s6 se aplica as tarefas de modelagem preditiva e
analise forense. Descoberta de conhecimento ndo geram padrdes.
Aproximacdes baseadas em retencdo de dados geram problemas por
causa dos grandes conjuntos de dados. Porém, em alguns casos, resultados
preditivos podem ser obtidos. Apresenta-se na Figura 2.2 [PARS97],
aproximacdes baseadas em estimulo de padrdo, que recaem em trés
categorias: légica, tabulacdo e equacbes. Cada folha da arvore da Figura
apresenta um método distinto de implementar um sistema baseado em uma

técnica (por exemplo, varios tipos de algoritmos de arvore de deciséo).
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Figura 2.2 — Aproximagdes Data Mining

Nem todas as aproximacdes baseadas em estimulo de padrdo provéem
conhecimento, padrbes podem nao ser estimulados facilmente em um "idioma
compreensivel" ou formalizados de forma legivel por usuarios como equacdes

muito complexas.



24

2.4 Retencdo de dados

Um exemplo de uma aproximagdo baseado em retencdo de dados é o
método do "vizinho mais proximo" (nearest neighbor). Um conjunto de dados é
mantido (normalmente em memoaria) para comparacdo com itens de dados
novos. Quando um registro novo € apresentado para predicdo, a "distancia”
entre ele e o registro semelhante no conjunto de dados é determinada, e o
mais semelhante (ou mais préximos vizinhos) é identificado.

O termo " vizinho K mais proximo " € usado para indicar que seleciona-se
o topo K (por exemplo 10) dos vizinhos para um determinado cliente, como
apresentado na Figura 2.3 [PARS97]. Logo, uma compara¢do mais préoxima é
executada para selecionar a maioria dos produtos a serem oferecidos para o
novo cliente, baseado nos produtos usados pela lista dos K vizinhos mais

préximos.
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Figura 2.3 — Retencéo de Dados

E bastante caro manter todos os dados, e muitas vezes somente um
conjunto de "casos tipicos" é retido. Pode-se selecionar um conjunto de 100
“clientes tipicos" como a base para comparacdo. Isto é chamado
freqlentemente caso baseado em raciocinio.

Um problema normalmente fatal para estas aproximacdes esta
relacionado com bancos de dados com um numero grande de valores néo-
numeéricos (por exemplo, muitos produtos de supermercado ou partes de um
automovel). Estas distancias entre valores ndo-numéricos ndo sdo computadas

facilmente, algumas medidas tem necessidades de aproximacfes, isto é



25

freqientemente dificil. E se houver muitos valores ndo-numéricos, havera

muitos casos para serem administrados.

2.5 Estimulo de dados

Tecnologias de estimulos extraem padrbes de um conjunto de dados.
Naturalmente, as primeiras perguntas a serem respondidas séo: Que tipos de
padrdes pode ser extraido ? e como eles séo representados?

Padrbes precisam ser expressos dentro de um formalismo e um idioma.
Esta escolha d& origem a trés aproximacgfes distintas: l6gica, equacdes, ou
tabulacbes. Cada uma dessas aproximacgdes tracam suas raizes historicas
para uma origem matematica distinta.

O conceito do idioma usado para expressdao de padrdo pode ser
simplificado com alguns diagramas simples, como na Figura 2.4 [PARS97].
Por exemplo, ha uma distingdo entre equacdes e logica. Em uma equacao
podem ser usados os operadores de sistemas como " vantagem" e "tempo"
para relacionar variaveis, por exemplo, ((A * X) + b) enquanto em um sistema
I6gico os operadores fundamentais sdo condicionais, por exemplo, SE 6 < X <
7ENTAO 1<Y<2,

v A v
L [«
T |1_i|
il H
P Em
7= @

® * ®
a) Regressdo Linear b) Representagdo L dgica ¢) Aproximagdo Universal
Y=(@*X)+hb SE 6 <X <7ENTAO 1<Y <2

Figura 2.4 — Aproximagdes Data Mining

A equacgdo na Figura 2.4a. forma a base da regressédo linear e foi
extensamente usada para andlise estatistica. E boa para representar padrées
lineares. A aproximacao légica na Figura 2.4b. é melhor para lidar com crisp

box, mas a Figura 2.4c, pode ser usada para aproximar algumas linhas.
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Ldgica pode lidar com dados numéricos e ndo-numéricos. Equacdes
exigem que todos os dados sejam numéricos, ao contrario, tabulacdes sé
trabalham com dados ndo-numéricos; uma fonte fundamental de problemas. O
mais importante € que equacdes computam distancias de superficies (como
linhas) enquanto tabula¢des focalizam acontecimentos.

As Redes Neurais sdo técnicas equacionais opacas, interiormente elas
computam superficies dentro de um espaco numérico. Como dados sé&o
alimentados repetidamente na rede, os parametros sdo mudados de forma que
a superficie fica mais intima ao ponto de dados.

Em Data Mining é necessario distinguir entre "andlise dirigida" e "andlise
livre". Em analise dirigida, também chamada aprendizagem supervisionada, ha
um "professor" que ensina o sistema, dizendo quando uma predicdo estava
correta ou incorreta. Aqui os dados tem uma coluna especifica em que é usada
uma meta para descoberta ou predicéo.

Em aprendizado n&o supervisionado, o sistema ndao tem nenhum professor,
mas simplesmente tenta achar agrupamentos interessantes de padrbes dentro
do conjunto de dados (dataset).

A maioria das aplicacdes empresariais de Data Mining envolve Mineracao
dirigida, enquanto descoberta ndo supervisionada as vezes pode ser usada
para segmentacdo de dados ou agrupando (por exemplo, achando classes de

clientes para agrupamento).

2.6 Aproximacdes logicas

A Logica forma a base da maioria das linguagens. Padrdes expressos em
linguagens légicas séo distintos através de duas caracteristicas principais: por
um lado s&o legiveis e compreensiveis, por outro sdo excelentes para
representar agrupamentos de elementos de dados.

O operador central em uma linguagem légica normalmente é uma
variagdo na declaracao If / Then (por exemplo, " Se estiver chovendo, entdo

esta nublado"). Porém, nota-se que enquanto a forma mais comum de légica
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for l6gica condicional, freqlientemente ha necessidade de usar outras formas
I6gicas como légica de associacdo com When/Also, (por exemplo, Quando tinta
€ comprada, também um pincel € comprado).

Sistemas de logica condicionais podem ser separados em dois grupos
distintos: regras e arvores de decisdo. Regras condicionais podem ser
implementadas por indugéo ou algoritmos genéticos e ha varias aproximacoes

para geracao de arvores de decisdo (por exemplo, CART, CHAID, C4.5).

2.6.1 Regras

Normalmente sdo representadas relacdes l6gicas como regras. Os tipos
mais simples de regras sdo condicional expressa ou relacdes de associagao.

Uma regra condicional € uma declaracdo da forma:

Se Condicdo 1

Entdo Condigao 2

Por exemplo, em um banco de dados pode-se ter a regra: Se Profissao =
Atleta Entdo ldade < 30 anos. Os valores dentro de campos de uma
determinada tabela sdo comparados. Profissdo € o atributo e Atleta o valor.
Outro exemplo de uma expressédo de atributo-valor é " Estado = Rondénia "
onde Estado é o atributo e Rondénia o valor.

Regras condicionais normalmente trabalham com atributos de tabelas

(campos ou colunas) e valores, como abaixo :

NOME PROFISSAO IDADE
Joao Atleta 27

Regras podem ir facilmente além de representacdes de atributo-valor.
Elas podem ter declaragcbes como "Enviado = Recebido ". Em logica de

atributo, comparam-se os valores de dois campos, sem nomear qualquer valor
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explicitamente. Esta relacao ndo pode ser declarada por arvores de decisédo ou
tabulacao.

Logica de afinidade é distinta de légica condicional em termos de
expressdo da linguagem e estruturas de dados usadas. Analise de afinidade
(ou andlise de associacdo) € a procura por padrdes e condicbes que
descrevem como varios itens "se agrupam" ou "acontecem juntos" dentro de

uma série de eventos ou transacdes.

Quando Item1

Também ltem?2.

Um exemplo, “QUANDO comprar tinta, TAMBEM comprar pincel’. Um

simples sistema de analise de afinidade usa uma tabela de transacdo como:

Transagéao # Itens
123 Pintura
123 Pincel
123 Pregos
124 Pintura
124 Pincel
124 Madeira
125

O campo Transacgdo # é usado para agrupar itens, enquanto o campo
Itens# inclui as entidades que se agrupam. A afinidade para Transagfes 123 e
124 séo o par (Pintura, Pincel).

Isto € uma estrutura de dados distinta da regra de légica condicional

acima. Uma afinidade dimensional tem a forma:
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Confianca = 95%

SE

Dia = sadbado
QUANDO

item = Pincel
TAMBEM

item = Tinta

Sao combinadas condicbes ldgicas e associacbes. Esta forma de
estrutura hibrida apresenta o poder da l6gica transparente.

Regras tém a vantagem de poder lidar com dados numeéricos e nao-
numéricos de uma maneira uniforme. Ao lidar com dados numéricos, algumas
aproximacdes tém que quebrar campos numéricos em "cddigos" ou valores
especificos. Isto pode remover todas as consideracdes numéricas efetivamente
dos coédigos, resultando assim na perda de padrbes. Por exemplo, o campo
Idade pode precisar ser quebrado em 3 conjuntos (1-30), (31-60), (61-100),
correspondendo respectivamente, jovem, de meia-idade e velho. Claro que, 0s
dados podem segurar padrdes que sobrepdem quaisquer destes conjuntos (por
exemplo, o conjunto (27-34) pode ser muito significativo para alguns padrdes e
gualquer aproximacéo baseado em codigo-assinalado os perdera.

Regras também podem trabalhar bem com dados multidimensionais e
OLAP porque eles podem lidar com conjuntos de dados numéricos e 0s
formatos légicos deles permitem fundir os padrdes ao longo de dimensdes
multiplas [PARS96].

Regras se parecem as vezes com arvores de decisdo, mas apesar da
semelhanca superficial elas séo técnicas distintas e diferentes. Isto & facil de
ser visto quando considera-se o fato que arvores de decisdo ndo expressam
associagdes, ou atributos baseados em padrées como "Enviado = Recebido”,
onde sdo comparados os valores de dois campos, sem nomear qualquer valor

explicitamente.
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2.6.2 Inducéo de regra

Inducdo de regra € o processo de olhar para um conjunto de dados e
padrbes geradores. Explorando os dados fixados automaticamente, como
apresenta-se na Figura 2.5 [PARS97], o sistema de inducéo forma hipoteses

gue conduzem a padrdes.
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Figura 2.5 — Inducéo de Regras
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O processo € na esséncia semelhante ao que um analista humano faria
em andlise exploratéria. Por exemplo, escolhido um banco de dados de
informac&o demogréfica, o sistema de inducdo pode olhar primeiro como séo
distribuidas as idades, e pode notar uma variacdo interessante para essas
pessoas cuja profissdo € listada como atleta profissional. Esta hipbtese é
achada para ser pertinente, entdo o sistema imprimira uma regra como:

SE Profissao = Atleta
ENTAO Idade <30

Esta regra pode ter uma "exatiddo" de 70% fixada para isto. Porém, este
padréo pode néo ser assegurado para as idades de banqueiros ou professores
no mesmo banco de dados.

Regras fuzzy sdo diferentes de regras inexatas. Regras inexatas tém

freqientemente um "fator de confianca fixo" presos a elas, e representam sua
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validez. Porém, a confianca em umas regras fuzzy pode variar em termos dos
valores numéricos no corpo da regra; por exemplo a confianca pode ser
proporcional a idade de uma pessoa e como varia a idade assim também varia
a confianca. Deste modo regras fuzzy podem produzir expressdes muito mais
compactas de conhecimento e podem conduzir a comportamento estavel.
Inducdo de regra pode descobrir regras muito gerais com dados
numéricos e nao-numeéricos. Regras podem combinar sentencas condicionais e

declarac6es de afinidade em padrées hibridos.

2.6.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos também geram regras de conjuntos de dados, mas
nao segue o protocolo de exploracédo orientada da inducdo de regra. Ao inves,
eles confiam na idéia de "mutacéo " para fazer mudancas em padrbes até uma
forma satisfatéria de padrao emerge por procriacdo seletiva, como mostrado na
Figura 2.6 [PARS97].

First Pattern Second Pattern

[(TTTTT] LTI T

,
\ Resulting Pattern

"

Figura 2.6 — Algoritmos Genéticos

Isto é diferente de inducédo de regra no foco principal. Algoritmos genéticos
sdo resultantes das combinacdes de padrdes de regras que véem sendo
descobertas ha muito tempo, enquanto que na inducdo de regra a atividade
principal é o conjunto de dados(dataset).

Algoritmos genéticos ndo sdo s6 para geracdo de regra e pode ser
aplicado a uma variedade de outras tarefas para as quais regras nao se
aplicam, como a descoberta de padrées em texto, planejamento e controle,

otimizacao de sistema, etc.
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2.6.4 Arvores de decisdo

Arvore de Decis&o expressa uma forma simples de légica condicional. Um
sistema de arvore de decisdo simplesmente particiona uma tabela em tabelas
menores selecionando subconjuntos baseados em valores por um determinado
atributo. Baseados em como a tabela é dividida, alguns algoritmos de arvore de
decisao diferentes sdo o CART, CHAID e C4.5.

Uma arvore de decisdo desta tabela € mostrada na Figura 2.7 [PARS97].
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Figura 2.7 — Arvore de Decis&o

As técnicas fundamentais usadas para Data Mining podem ser
classificadas em grupos distintos, por vantagens e areas de atuacdo comercial.
As técnicas modernas confiam em destilacdo de padrdo, em lugar de retencao
de dados. Destilacdo de padrdo pode ser classificada em métodos: logico,
equacional e tabulagdo. E provavel que aproximacgbes hibridas tenham

sucesso, enquanto fundindo légica e equac¢des com analise multidimensional.



CAPITULO 111

ARVORE DE DECISAO

Arvore de decisdo é um modelo preditivo, que como o proprio nome diz
pode ser visualizada como uma arvore. Especificamente cada galho da arvore
€ uma pergunta de classificagdo e as folhas da arvore sédo particdes de
conjuntos de dados com suas classificagbes. Por exemplo : Numa industria de
telefones celulares classificando-se os clientes que n&o renovam seus
contratos telefénicos, uma arvore de decisdo pode parecer como o que é

mostrado na figura 3.1

50 Renovam o Contrato

50 N&o Renovam o Contrato

Telefone com nova tecnolggia Teleforimgom tecnologia Velha

30 Renovam o Contrato

50 N&o Renovam o Contrato

20 Renovam o Contrato

0 N&o Renovam o Contrato

Clientes com Menos de 3 anos Cli com Mais de 3 anos

25 Renovam o Contrato

10 N&o Renovam o Contrato

5 Renovam o Contrato

40 N&o Renovam o Contrato

Clientes com idade até 55 anos tes com idade superior a 55 anos

20 Renovam o Contrato

0 N&o Renovam o Contrato

5 Renovam o Contrato

10 Né&o Renovam o Contrato

Figura 3.1 - Arvore de Desciso - exemplo




De uma perspectiva de negécios as arvores de decisdes podem ser
visualizadas como a criagdo de um segmento de conjuntos de dados originais;
cada segmento seria uma das folhas da arvore. Segmentacédo de clientes,
produtos e regides de vendas séo algo que os gerentes de marketing tem feito
por muitos anos; no passado essa segmentacdo foi feita para conseguir uma
visualizacdo de alto nivel de um grande montante de dados - sem nenhuma
razao particular para criar a segmentacao exceto em que os registros dentro de
cada segmentacao fossem similares a qualquer outro.

Neste caso a segmentacao é dada para uma razao de predicdo de umas
poucas informacgfes importantes. Os registros que recaem dentro de cada
segmento ficam ali por causa de terem similaridade com respeito as
informacbes que estdo sendo preditas e ndo somente porque elas sdo
similares - sem que a similaridade seja bem definida. Estes segmentos
preditivos, que séo derivados da arvore de decisédo, também véem com uma
descricdo das caracteristicas que definem o segmento preditivo; sendo assim,
as arvores de decisdes e o0s algoritmos que as criam podem ser complexos,
mas os resultados podem ser apresentados de uma forma facil de serem
entendidos e pode ser muito util para o usuario comercial.

“Por causa do seu alto nivel de automacéao e a facilidade de traducédo de
modelos de arvore de decisdo em SQL para a disposicdo em banco de dados
relacionais, a tecnologia tem também fornecido facilidades de integracdo com
processos existentes, requerendo pouco pré-processamento e limpeza de
dados, ou a extracdo de um arquivo de propdésito especial, especificamente

para os dados fornecidos’[BERS97].

3.1 - AplicacGes Data Mining para arvore de deciséo

As arvores de decisbes sdo uma forma de tecnologia fornecedora de
dados que tem sido usada de uma forma muito semelhante a tecnologia atual
por quase 20 anos. As primeiras versdes dos algoritmos datam de 1960.

Freglentemente esta técnica era desenvolvida por estatisticos para
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automatizarem um processo para determinar qgue campos em seus bancos de
dados eram na verdade Uteis ou correlacionados com o problema particular
gue eles estavam tentando entender. Parcialmente por conta desta historia, 0s
algoritmos de arvore de decisdo tendem a automatizar o processo inteiro de
geracdo de hipoteses de forma muito mais completa e muito mais integrada
gue qualquer outra técnica de Data Mining. Elas sdo também particularmente
adeptas do manuseio dos dados crus com pouco ou nenhum pré-
processamento. Talvez também por conta de serem originalmente
desenvolvidas para fazerem mimica da forma como um analista desempenha o
fornecimento de dados, elas fornecem um modelo preditivo, facil de entender,
baseado em regras tais como : 90% dos clientes de cartdo de crédito de menos
de 3 meses que ultrapassam seus limites de crédito, vao entrar no nivel basico
para empréstimo de cartdo de crédito.

Por conta das arvores de decisdes alcancarem niveis tao altos em muitas
das caracteristicas criticas de Data Mining elas podem ser usadas em uma
ampla variacdo de problemas comerciais tanto para exploragdo como para
predicdo. Ela tem sido usada desde predicdo de atritos no uso do cartdo de
crédito, até a predicao de série de prazo do indice de intercambio das moedas
internacionais. Geralmente os modelos a serem construidos e as interacdes a
serem detectadas sdo muito mais complexas em problemas do mundo real, e é

por isso que as arvores de decisdo se tornam um recurso excelente.

3.1.1 — Exploracéo de dados

A tecnologia da arvore de decisdo pode ser usada para exploracdo de
conjuntos de dados e problemas comerciais. Isto é frequentemente feito
observando-se os preditores e valores que séo escolhidos para cada divisdo da
arvore. Frequentemente esses preditores fornecem visdes que sdo Uteis ou
propdem perguntas que precisam ser respondidas. Por exemplo : Se forem

considerados os clientes que ndo renovam contrato, pode-se questionar 0s
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caminhos adotados pelos operadores de vendas e talvez mudar a forma de
compensacao destes.
Se o tempo do cliente for < 1 ano e o canal de vendas = vendas através

de tele vendas, entdo a chance de nao renovacéao é de 65%.

3.1.2 — Pré-processamento de dados

Um outro meio em que a tecnologia de arvore de decisdo tem sido usada
€ para pré-processamento de dados para outros algoritmos de predi¢édo, por
conta do algoritmo ser justamente robusto com respeito a uma variedade de
tipos de preditores. Por ser um algoritmo executado relativamente rapido, as
arvores de decisdo podem ser usadas primeiro para a execucdo de Data
Mining para criar um subconjunto de preditores uteis, possivelmente que
podem ser alimentados em algoritmos de redes neurais ou nearest-neighbor
(vizinhos préximos), que tomam grande quantidade de tempo para serem

executados se houver um grande numero de preditores.

3.2.3 - Predic&o de dados

Embora algumas formas de arvores de decisdes sejam inicialmente
desenvolvidas em ferramentas de Data Mining para refinar e processar dados
para tecnologias estatisticas, elas também tém sido usadas cada vez mais para
predicdo; isto é interessante porque muitos estatisticos ainda usardo arvores
para analises exploratorias efetivamente para construir um modelo preditivo
como um co-produto, mas eles ainda ignoram esse modelo em favor de
técnicas com as quais eles estdo mais a vontade. Algumas vezes Analistas
veteranos fardo isto mesmo incluindo o modelo preditivo quando este for

superior ao produzido por outras técnicas.
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3.2 Tecnologia da arvore de deciséo

A idéia geral por tras da tecnologia das arvores de decisédo é de que elas
podem ser construidas a partir de dados histéricos. Elas sdo uma forma de
aprendizagem supervisionada embora sejam freqientemente usadas também

para andlises exploratorias.

3.2.1 O crescimento da Arvore

O primeiro passo é do crescimento da arvore, especificamente o algoritmo
busca criar uma arvore que funcione perfeitamente quanto possivel com todos
0os dados que estejam disponiveis. A maioria do tempo ndo é possivel ter o
algoritmo trabalhando perfeitamente. H4 sempre ruido no banco de dados. H&a
preditores que ndo estdo sendo coletados que tem um impacto no alvo de
predicéo.

A idéia de fazer crescer a arvore é achar a melhor pergunta possivel para
cada galho ou ponta de galho da arvore, o objetivo é ter as folhas das arvores
tdo homogéneas quanto possivel com respeito ao valor de predicao.

Assim a pergunta : o Cliente tem mais de 40 anos? provavelmente nao
distinguird suficientemente entre aqueles que ndo renovam e aqueles que
renovam. Assumindo-se que a porcentagem é de 40 por 60, por outro lado
pode haver uma série de perguntas que fazem um bom trabalho na distincédo
daqueles clientes de telefones celulares que né&o renovardo e daqueles que
renovarao o servico. Talvez a série de perguntas fosse algo como : Tem sido
cliente por menos de um ano ? Tem um telefone celular que tenha mais de 2
(dois) anos de uso ? Como o Cliente chegou aqui? Foi via televendas ? ou
vendas diretas? Essas séries de perguntas definem um seguimento da
populacédo de clientes na qual 90% ndo renovam contrato, esses sao perguntas
relevantes para serem feitas em relagcdo a predicdo de quem vai renovar ou
nao o contrato. A diferenga entre uma boa pergunta e uma pergunta ruim tem a
ver com quanto a pergunta pode organizar os dados ou neste caso mudar a

probabilidade de uma possivel desisténcia do servico no seguimento de
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clientes. Comecando com uma populacdo sendo de metade ndo renovadora e
metade renovadora, entdo esperaria-se que uma pergunta que nao
organizasse os dados até um certo grau num segmento, ndo seria uma
pergunta util a ser feita. Por outro lado, uma pergunta que seria boa para
distinguir quem vai desistir e quem nédo vai desistir, diz que dividindo 100
clientes num segmento de 50 que ndo renovam e outro segmento que renovam
0 servico, seria considerada uma boa pergunta.

Os processos nos algoritmos de arvore de decisdes sdo muito similares
guando estao sendo construidas as arvores. Estes algoritmos véem todas as
perguntas possiveis que poderiam segmentar os dados em conjuntos
homogéneos com respeito aos valores de predicdo. Alguns algoritmos de
predicdo podem usar heuristicas para selecionar perguntas. As arvores de
regressdo e classificagdo (CART) colhem perguntas sem sofisticacdo, esses
processos testam todas elas, depois pegam a melhor, usando-a para
segmentar os dados em no minimo dois segmentos mais organizados, entdo
de novo faz todas as perguntas possiveis em cada um dos novos segmentos

individualmente.

3.2.2 Escolha de preditores

Se o0 algoritmo da arvore de decisdo sé continuasse assim, seria
concebivel criar mais e mais perguntas e galhos na &rvore para que
eventualmente houvesse um registro no segmento. Para deixar a arvore
crescer até este tamanho € computacionalmente caro e também
desnecessario. Muitos algoritmos de arvore de decisdo param de crescer a
arvore quando um dos trés critérios abaixo é encontrado :

1) O segmento contém apenas um registro ou algum namero
minimo definido algoritimicamente de registros (claramente ndo ha meio
de romper com um segmento de apenas um registro em dois segmentos

menores e 0S segmentos com poucos registros ndo devem ser muito
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Uteis na predicdo final, uma vez que as predicdes que eles estao
fazendo nao serdo baseadas em dados histéricos suficientes);

2) O segmento é completamente organizado em apenas um
valor de predicdo. Nao ha razdo para continuar essa segmentacdo mais
adiante uma vez que este dado é agora completamente organizado (A
arvore alcancou seu objetivo);

3) A melhoria na organizacdo nao € suficiente para garantir a
segmentacdo em duas partes, por exemplo, se 0 segmento inicial fosse
de 90% de pessoas desistentes e 0s segmentos resultantes das
melhores perguntas possiveis fossem 90.001% de desistentes e

89.999% de néo desistentes entdo nao teria havido muito progresso.

Considerando o exemplo mostrado na tabela 3.1 de um segmento que
pode ser dividido um pouco mais, teriam-se apenas dois exemplos. Supondo
gue ele foi criado a partir de um banco de dados de clientes muito grande,
selecionando apenas consumidores com idade de 27 anos e olhos azuis e com
salarios que variam entre U$ 80.000 a U$ 81.000 anuais.

Neste caso, todas as perguntas possiveis que poderiam ser feitas sobre
os dois clientes, voltariam a ter o mesmo valor : Idade, cor dos olhos e salario.

Exceto pelo nome.

Tabela 3.1 — Algoritmo de segmentacéo de Arvore de Decis&o

Nome Salério ($)
Idade Olhos Confirmado ?
Steve 27 Azul 80.000 Sim
Alex 27 Azul 80.000 Nao

Este segmento ndo pode ser dividido um pouco mais que isto exceto usando-se nome como preditor .

Seria possivel fazer uma pergunta como : O nome do consumidor é
Steve? e criar 0s segmentos que seriam bons em separar aqueles que nao
renovam daqueles que renovam o servico. O problema é que tem-se uma

intuicdo de que o nome do cliente ndo vai ser um bom indicador para informar
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se aquele consumidor renova ou ndo o contrato; ele pode funcionar muito bem
para este segmento particular de dois registros mais é improvavel que funcione
para outros bancos de dados de clientes ou mesmo para 0 mesmo banco de
dados em um outro espaco de tempo. Este exemplo particular tem a ver com
super ajuste do modelo, neste caso, ajustar o0 modelo muito préximo as
indicicrazias dos dados de treinamento.

3.2.3 Escolha do valor correto para o preditor

Como as arvores de decisédo selecionam um preditor particular sobre um
outro para fazer uma divisdo no conjunto de dados ? E feito algum tipo de
escolha, uma vez que apenas um preditor € usado em cada ponta de galho da
arvore. Para fazer isso, é criada uma medida numérica de divisdo que parece
mapear uma forma razoavel ao que se esta buscando em termos da diminuicédo
da desordem do conjunto de dados. Por exemplo , a divisdo mostrada na

tabela 3.2 € muito boa, ja a divisdo mostrada na tabela 3.3 ndo € muito util.

Tabela 3.2 — Exemplo de melhor segmentacdo dos dados

Nome Confirmado renovacgao de contrato?
SEGMENTO 1
Jim Sim
Sally Sim
Steve Sim
Joe Sim
SEGMENTO 2
Bob Nao
Betty N&o
Sue N&o
Alex Nao

um exemplo da melhor diviséo possivel dos dados cria dois segmentos. Cada um homogéneo nos valores de predigao.
[Berson 97]
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Tabela 3.3 — Exemplo de divisdo que ndo melhora nos dados

Nome Renovagéo de contrato?
SEGMENTO 1
Bob N&o
Betty N&o
Steve Sim
Joe Sim
SEGMENTO 2
Jim Sim
Sally Sim
Sue N&o
Alex N&o

Ambos os segmentos misturaram valores para a predi¢do. [Berson 97]

Na primeira divisdo o segmento original de oito registros foi dividido em
dois segmentos de quatro registros. Um segmento com 100% e outro com 0%
de pessoas que ndo renovam os contratos. Na segunda divisdo o segmento de
desistentes originais de 50% foi dividido em dois segmentos de 50% de
desisténcia, assim sendo, na primeira divisdo foi criado um segmento no qual
podia-se prever a desisténcia em cada nivel de confidencia muito alto (100%).
Para a segunda divisdo podia-se prever a desisténcia ndo mais do que foi feita
no segmento original de 50% e n&o haveria nenhum progresso.

Muitos calculos diferentes podem ser realizados para ordenar as
predicdes e selecionar a melhor. Como € descrito acima, a caracteristica
principal da divisdo de preditor € a mudanca dos valores na densidade de
predicdo depois da divisdo ser feita. Uma pessoa poderia pensar nisto como
sendo efetivamente a reducdo da desordem do segmento original em
segmentos menores que sao mais concentrados em valores de predigdo
particular. Quando a predicdo tem apenas dois valores, uma pessoa pode

efetivamente achar este processo como um isolamento dos dois valores, como
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um pastor separando as ovelhas negras das ovelhas brancas em cercados

diferentes.

3.3 Algoritmos para arvore de decisao

O algoritmo ainda precisa saber que valor naquele preditor usar. Por
exemplo : se o algoritmo fosse usar idade para dividir um segmento dado em
duas partes, que valor de idade ele deveria usar ? ldade de 50, porgue essa €
a metade do caminho entre zero e a idade da pessoa mais velha no banco de
dados ou talvez dividir em todas as idades possiveis e dividir em até 100
segmentos menores, como 1,2,3 até 100 ? ou apenas pegar uma idade
aleatéria, talvez isso ndo importe tanto.

Isto importa, mais somente a medida que houver meios de medir a
eficacia de cada preditor em fazer uma divisdo. E também possivel medir a
efichcia de cada valor de divisdo deste. Considerando-se que fossem
ordenados dez registros por idade, na verdade seriam obtidos tipos diferentes
de divisdes, algumas mais valorizadas que outras para um dado preditor. Como
exemplo apresenta-se a tabela 3.4.

O melhor valor de divisdo possivel tem densidades a esquerda e a direita
com taxas de porcentagens tanto de 100/0, como de 0/100. Uma vez que
esses valores nao estao disponiveis no banco de dados, o valor de divisdo que
mais se aproxima daqueles valores deve ser escolhido. Um provavel candidato
poderia ser a idade de Sally de 46 anos, onde a divisdo seria de 80/20 uma vez
gue as idades maiores ou menores em torno desta é a idade de 47 do Bob e a
idade de 32 para Joe nédo sao tdo boas. Tudo depende da medida no algoritmo
gue esta sendo usado para construir a arvore de deciséo.

eNem todas as idades possiveis precisam ser testadas, apenas
aguelas idades que verdadeiramente apareceram no banco de dados
precisariam ser testadas desde que qualquer idade que nédo estivesse
no banco de dados terminasse com uma divisdo ndo melhor que a idade

mais proxima que estava no banco de dados.
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¢ Nao ha uma divisdo perfeita, ndo importa que valor de divisdo
tenha sido escolhido, os segmentos ndo estardo homogéneos com
respeito aos valores de predi¢do. E de fato raro encontrar uma divisao
perfeita, exceto em divisbes pequenas de dados, em que essa divisao
nao seria significante estatisticamente.

¢O que € considerado uma melhor divisdo vai depender da
aplicagdo particular, algumas divisdbes podem ser menos apuradas mas
se aplicam a mais dados e podem ser estatisticamente significantes. E
os erros criados por cada segmentos poderiam ser pesados

diferentemente.

Tabela 3.4 — Tabela de dados ordenada por idade

Conformado Preditor D esquerda D Direita
Nome Idade
Keren 21 Sim <=21 100% (1/1) | 44% (4/9)
Steve 27 Sim <= 27 100% (2/2) | 38% (3/8)
Alex 27 Nao <=27 67% (2/3) | 43% (3/7)
Joe 32 Sim <=32 75% (3/4) | 33% (2/6)
Sally 46 Sim <=46 80% (4/5) | 20% (1/5)
Bob 47 Nao <= 47 67% (4/6) | 25% (1/4)
Ray 50 Sim <=50 71% (5/7)| 0% (0/3)
Betty 53 Néo <=53 62% (5/8) | 0% (0/2)
Jim 62 Né&o <=62 56% (5/9) | 0% (0/1)
Sue 68 N&o <= 68
3.3.11D3

No final de 1970, J. Ross Quinlan apresentou um algoritmo de arvore de

decisdo chamado ID3. Este foi um dos primeiros algoritmos de arvore de

deciséo, embora fossem construidos solidamente em trabalhos prévios sobre

sistemas de inferéncia e sistemas de aprendizagem de conceitos daquela

década. Inicialmente o ID3 foi usado para tarefas como aprender boas



estratégias para jogar xadrez, desde entdo o ID3 tem sido utilizado para uma
variedade ampla de problemas tanto na universidade como na IndUstria e tem
sido constantemente modificado, melhorado e adaptado. O ID3 seleciona
preditores e seus valores de divisdo, com base no ganho das informacfes que
as divisdes fornecem. Ganho representa a diferenca entre o montante de
informacdes que sdo necessarios para fazer uma predicdo correta, tanto antes
guanto depois de uma divisao ter sido feita (se o montante de informacdes
requerido for muito menor depois da divisdo ter sido feita, entdo aquela divisdo
diminuiu a desordem do segmento Unico original) e é definida como a diferenca
entre a entropia do segmento original e as entropias acumuladas dos
segmentos das divisdes resultantes. Entropia é uma medida bem definida da
desordem das informagdes encontradas nos dados.

As entropias dos segmentos filhos sdo acumuladas em se pesando a sua
contribuicdo para a entropia completa da divisdo de acordo com o0 numero de
registros que elas contem. Por exemplo : qual das duas divisbes mostradas na

tabela 3.5 diminuiria a entropia e forneceria um maior ganho ?

Tabela 3.5- Duas divis6es possiveis com o calculo de entropia para cada

divisdo
Candidato | Divisdo a esquerda Diviséo a direita Entropia esquerda
Entropia direita
Divisdo A - +oemn -1/4 Ig(4/5) + -1/4 1g(1/5)+
-1/51g (1/5) = 0.72 -4/5 Ig (4/5)=0.72
Divisdo B - - -5/9 Ig(5/9) + -1/1 Ig (1/1) +
-4/9 Ig (4/9)=0.99 -0/1 Ig (0/1)=0

Os valores positivos e negativos para cada objetivo de predi¢do sdo representados pelos sinais de (+) e de (-).

A divisdo A é na verdade uma divisdo muito melhor do que a B, porque
separa mais os dados, apesar do fato que a divisdo B cria um novo segmento
que é perfeitamente homogéneo, zero entropia. O problema é que este
segmento de zero entropia perfeito, tem apenas um registro nele. E a divisao
de um registro de uma vez nado criara uma arvore de decisdo muito util. O
namero menor de registros em cada um dos segmento (ou seja um) é
improvavel que forneca padrdes uteis. O calculo métrico que é utilizado para
determinar que divisdo deve ser escolhida, devera fazer a escolha correta. A

métrica precisa levar em conta dois critérios:
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e Quanto que a desordem diminui nos novos segmentos ?
e Como a desordem deve ser medida em cada segmento ?

A medida de entropia facilmente aplicada para cada um dos novos
segmentos e também aplicada para o segmento méae pode responder a
primeira pergunta. Mas o segundo critério € um pouco mais dificil. Todos o0s
segmentos que resultam de uma divisdo deveriam ser tratados igualmente ?
Esta pergunta deve ser respondida no exemplo acima, onde a divisdo produziu
um novo segmento perfeito, mas com um valor real pequeno por conta do seu
tamanho. Olhando-se a entropia média para 0s novos segmentos, escolher-se-
a a divisdo B, uma vez que neste caso a média de 0.99 e 0.0 é em torno de
0.5. Pode-se também fazer este calculo para divisdo A e chegar a uma entropia
média de 0.72 para 0s novos segmentos. Se por outro lado pesar a
contribuicdo de cada novo segmento com respeito ao tamanho do segmento e
consequentemente quanto do banco de dados aquele segmento explicou,
obtém-se uma medida muito diferente da desordem que se cruzou através dos
dois novos segmentos; neste caso a entropia medida nos dois segmentos para
a divisdo A é a mesma gque antes mais a entropia medida da divisdo B € um
pouco maior (ver tabela 3.6)

Uma vez que a regra é reduzir a entropia 0 menor possivel, existem duas
opcbes do que seria a melhor divisdo. Levando em conta a média das
entropias dos dois novos segmentos, escolhe-se a divisédo B, tendo como base
0 numero de registros que sao cobertos em cada divisdo escolhe-se a divisdo
A.

O ID3 usa o método de entropia por peso para produzir predicbes
melhores do que simplesmente alcancar a média de entropia. Parte da razéo
para que isto ocorra € que quanto mais dados forem usados na predigéo,
maior a probabilidade que ela esteja correta e também que o modelo combine
as razdes causais verdadeiras sublinhadas, e processos que estdo na verdade

funcionando ao formar os valores de predicéo.
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Tabela 3.6 — Valores de entropia para duas escalas possiveis

Candidato Divisédo Divisédo Peso da Entropia
Esquerda Direita Entropia Média
Divisdo A ++t++- +ommn 0.72=(0.72+0.72)/2 0.72=(1/2)*0.72+ (1/2*0.72)
Divisdo B L S - 0.50=(0.99+0)/2 0.89=(9/10)*0.99+(1/10)*0.0

A melhor das duas divisbes possiveis podem ser escolhidas quando as
entropias sdo pesadas pelo tamanho dos segmentos resultantes.

3.3.2 — Preditores de alta cardinalidade no ID3

Exemplos mostrados para ID3 levaram em consideragdo possiveis
preditores binarias. Exemplo, homem/mulher, velho/jovem, alto/baixo. Ha
outros preditores disponiveis que tem mais valores do que dois. Ha aqueles
com um pequeno numero de valores tais como : cor dos olhos: castanho, azul
verde; ou cor do cabelo : loiro, castanho, preto, ruivo. Mais ha também
preditores com grande numero de valores diferentes. Tais como numero de
unidades de armazenamento para um armazém, que Sa0 numeros de
identificagdes individuais assinalados para cada produto diferente nas
prateleiras de uma loja. Um mercadinho tipico tem 60.000 unidades de
estocagem diferente em um determinado tempo. Estes grandes numeros de
valores para um determinado preditor colocam um novo e Unico problema para
o algoritmo ID3. O algoritmo, por si sO, pode ser facilmente modificado para
acomodar preditores multivalorados. A equacéo de entropia pode ser calculada
da mesma forma dentro de cada segmento resultante e a equagéo de entropia
pesada pode ser estendida para pesar cada novo segmento pela fracdo dos
dados do segmento mae que ele contém. Como muitas outras técnicas, o ID3
tem sido melhorado para preditores de alta cardinalidade. Um preditor de alta
cardinalidade é aquele que tem muitos valores diferentes possiveis e dai
muitas formas possiveis de realizar uma divisdo. Um dos problemas classicos
com o uso de um preditor de alta cardinalidade seria usar o campo “nome de
cliente” para ndo renovadores. Isto pode parecer uma coisa sem ldgica
obviamente, mas muitas arvores de decisdo sdo suficientemente
automatizadas para que possam se adaptar a qualquer conjunto de preditores

e automaticamente selecionar o melhor, entdo enquanto um usuario da arvore
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de deciséo for esperto o bastante para lembrar o nome do cliente desta analise,
0 usuario da arvore podera esquecer outros preditores de alta cardinalidade
tais como : o nimero do CPF ou CEP. Eliminacdo de campos € algo que
deveria ser automatizado na arvore de decisédo para o usuério. Para fazer isto,
a medida para selecionar a melhor divisdo que a arvore de decisdo esta
usando, precisa ser melhorada. Assumindo que a medida de desempenho para
selecionar uma divisdo seja baseada em :

1. O montante em que a desordem ou entropia do segmento de
dados original fosse reduzida;

2. Os tamanhos relativos dos segmentos resultantes para que a
reducdo da desordem seja pesada para dar mais peso aos
segmentos resultantes maiores;

Considerando-se o seguinte exemplo, onde séo divididos os registros pelo
nome do cliente e criam-se dez segmentos resultantes do banco de dados.
Uma vez que cada segmento € homogeneamente composto inteiramente de
todos que ndo renovam e que renovam, mas contendo apenas um registro, a
entropia para cada segmento resultante é zero. Agora ndo ha desordem. Todos
0s segmentos sdo de tamanho igual, entdo seus pesos sdo idénticos e assim a
entropia pesada é também zero. Sendo assim ndo ha outra divisdo possivel
melhor do que esta, incluindo o uso do proprio campo de predicdo como um
preditor, isto €, claramente um problema, pois a métrica de divisdo escolheria o
nome do cliente como melhor preditor para dividir os registros. Assim, usando o
nome do cliente resultard num modelo que nunca podera ser usado exceto em
dados histéricos. Para acomodar corretamente preditores de alta cardinalidade
a métrica de divisdo usada no ID3 pode ser melhorada. Em vez de s6 tomar a
entropia pesada como medida de ganho do sistema a métrica melhorada leva
em conta a cardinalidade do preditor. A nova métrica € chamada de indice de
ganho, e diferente do ganho ela é relativamente menor se a cardinalidade do
preditor for maior. Por exemplo, no caso do preditor do nome do cliente acima,
um décimo dos registros recaem em cada um dos novos segmentos. As

fracbes dos conjuntos de dados que recaem em cada segmento s&o justas
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como as fracbes dos valores de predicdo dentro de qualquer segmento dado,
mas podem ser visualizadas como probabilidades.
¢ A primeira é a probabilidade que algum registro do segmento mae
recaia em um segmento filho particular;
¢ O segundo é que a probabilidade de que dado que um registro
tenha recaido em um segmento filho determinado, ele tem um valor de
predic&o particular;

Calcular a entropia neste novo conjunto de probabilidades é idéntico a
maneira que foi calculada antes. O negativo da soma da somatoria de cada
probabilidade multiplicado pelo seu logaritmo pela sua base logaritmica 2. Para
um preditor nome do cliente, o indice de ganho seria, o ganho dividido pela
entropia do tamanho dos segmentos. A entropia do segmento mae é de 1.0
(desde que ela seja maximizadamente desordenada, consistindo de metade de
desistentes e metade de ndo desistentes). A entropia dos segmentos filhos
como dito antes € de 0.0 entédo o ganho é de 1.0,(1.0-0.0)

A entropia da divisdo por si so € justa :

3.32 = -1/10lg(1/10)-1/101g(1/10)-1/10lg(1/10) -1/101g(1/10)-1/10lg(1/10)
-1/10lg(1/10)-1/10lg(1/10)-1/10lg(1/10)-1/10lg(1/10)-1/10lg(1/10)

O indice de ganho é entdo, o ganho dividido pela entropia da divisédo ou 0.3 =
1.0/3.32

Para se ter idéia como isto funciona e é util, compara-se este nimero de
indice de ganho com o valor calculado numa divisdo prévia melhor(Divisédo A).
Neste caso a divisdo A divide 10 registros em divisdes iguais de dois
segmentos de 5 registros. A entropia da divisdo por si prépria poderia ser :

1.0 =-5/10 Ig(5/10)-5/10lg(5/10)

Uma vez que o ganho da divisédo A foi de 0.28 o indice de ganho seria de
0.28=0.28/1.0.

Neste caso o campo de alta cardinalidade nome do cliente ainda seria
escolhido como o melhor dos dois, mas € uma decisdo muito mais proxima do

gue se o ganho tivesse sido usado em vez do indice de ganho. No entanto esta
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ndo é uma decisdo 6tima, uma vez que ela é improvavel de mostra que ha
qgualquer tipo de relacdo causal entre o nome do consumidor com a
probabilidade de desisténcia deste. Este relacionamento seria esperado
guando a arvore fosse testada. Com algumas técnicas de arvore de deciséo,
tais como o CART, a métrica para escolha de divisbes poderia também
permitir que ocorressem erroneamente divisdes de alta cardinalidade, mas por
causa de um processo de correcao ser usado dentro do algoritmo que testa as
arvores de decisdo contra os dados deixados de lado é provavel que uma

diviséo erronea fosse eliminada durante esta fase do algoritmo.

3.3.3C4.5

C4.5 € um ajuste do algoritmo ID3 que melhora o desempenho do
algoritmo em vérias areas. Preditores com valores faltosos podem ainda ser
usados. Preditores com valores continuos podem ser usados. E ajustes de
correcdo sdo apresentados e regras podem ser derivadas. Muitas destas

técnicas aparecem no algoritmo CART.

3.3.4 CART

A arvores de regressdo e classificacdo (CART) é um algoritmo de
exploracdo e predicdo desenvolvido por Leo breiman, Jerome Friedman,
Richard Olshen e Charles Stone e é muito bem detalhado no livro Classification
and Regression Trees(Breiman et al.,1984). Estes pesquisadores da
universidade de Stanford e da universidade da Califérnia, em Berkeley,
mostraram como este novo algoritmo poderia ser usado em uma variedade de
problemas diferentes tais como a deteccdo de clorina a partir de dados

contidos num spectrum de massa.
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3.3.4.1 Escolha de Preditores CART

Na construcédo da arvore CART cada preditor € selecionado baseado em
gudo bem ele isola os registros com predi¢cdes diferentes. Por exemplo : uma
medida que é usada para determinar se um determinado ponto de divisdo para
um determinado preditor € melhor do que outro é a métrica da entropia. A
medida originou-se do trabalho feito por Claude Shannon e Warren Weaver na
teoria de informacdo de 1949. Eles se preocuparam com a maneira como a
informacdo poderia ser eficientemente comunicada através das linhas
telefénicas. Positivamente os seus resultados também forneceram provas uteis
na criacdo de arvores de decisdo. A equacdes de informacdo que eles

derivaram é simples :

- Zplg(p) 1)

onde p é a probabilidade daquele valor de predicdo ocorrer em um no
particular da arvore, ja que p é uma probabilidade ela tem um valor menor de
0.0 e um valor maximo de 1.0, sendo assim o valor da desordem pode ir de um
minimo de 0.0 a um méaximo de 1.0.

Por exemplo, tendo-se um né na arvore em que fosse tentado predizer
guem nao renovaria e quem renovaria em uma lista de clientes da companhia
telefénica celular e tendo-se 100 clientes no total naquele no, 30 que
desistiram e 70 que nado desistiram, saber-se-ia que a probabilidade de néo
renovacdo no no era de 30/100 ou p=0.3 e de renovacéao seria de 70/100 ou
p=0.7. A medida da desordem de Shannon e Weaver é :

-0.3 *1g(0.3) + -0.7 *1g(0.7) = (-0.3* -1.74) + (-0.7 * -0.514) = 0.412

Considera-se o n6é 6timo nos termos de predicdo onde cada registro € de
um valor de predigcdo ou outro, 100 clientes no total naquele né, 100 que
desistiram e 100 que nado desistiram. Neste caso espera-se que a medida de
desordem seja menor ou de fato tdo baixa quanto pudesse, uma vez que este é
0 menor no possivel. O valor de desordem para este n6 é na verdade 0.0

-1.0 *Ig(1.0) + -0.0 * Ig(0.0) = -1.0 * 0.0 + -0.0 * o = 0.0
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Neste outro extremo a métrica também se comporta apropriadamente.
Neste caso quase nenhuma ordem é imposta ao no, e a desordem esta no
maximo. 100 clientes é o total no nd, 50 que desistiram e 50 que nédo
desistiram.

Aqui espera-se uma medida de desordem que seja mais alta, para que
qgquando forem escolhidos os preditores das divisbes a métrica favoregca as
divisbes de preditores que sejam importantes para a predicdo. No caso das

arvores de decisdes para modelos preditivos a medida de entropia € :

-0.5 *1g(0.5) + -0.5 *Ig(0.5) = -0.5 * -1.0 + -0.5 *-1.0 = 1.0

O pior n6 possivel numa arvore de decisdo também corresponde ao valor
de desordem méxima da equacgdo de entropia. Outras métricas que Ss&o
freqientemente usadas sdo as métricas de Twoing e o indice de diversidade
Gini. O valor Gini para um segmento dado é calculado como sendo 1 menos a
soma das somas das probabilidades ao quadrado para cada predicdo. Assim 0
valor Gini sera maior quando as propor¢des de cada valor das predicdes forem
equivalentes também a entropia mais alta e a mais baixa igual a zero quando o
segmento for homogéneo. A métrica Gini, como a métrica de entropia em ID3 é
pesada pela probabilidade do tamanho proporcional do segmento para
comparar a reducdo geral no valor Gini devido a uma divisao particular. O
critério de Twoing € similar ao critério Gini, mas tende a favorecer a divisées
mais balanceadas, segmentos de tamanho mais equivalentes que podem ter
uma vantagem em evitar problema de né oscilante onde uma divisdo é
escolhida para criar um segmento muito pequeno, enquanto a maioria dos
registros no segmento ndo é movida para um segmento de tamanho
aproximadamente equivalente no segmento filho. Se o poder usado no célculo
Gini for aumentado acima de 2(exemplo, indo de um quadrado das
possibilidades para o cubo), ela tende também a favorecer mais divisdes

balanceadas.
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3.3.4.2 Divisdes CART

Uma das perguntas mais dificeis para o algoritmo CART é a de como ele
determina uma divisdo em um preditor com valores desordenados. Por
exemplo, uma divisdo de duas formas sobre a cor do cabelo, poderia resultar

em muitas divisdes diferentes:

Castanho,loiro || preto, ruivo
Castanho || loiro, preto, ruivo
Castanho,loiro,preto || ruivo

Castanho,ruivo || preto,loiro

Por este ser um preditor de categoria desordenado ndo ha ordem nos
valores, exemplo : o castanho n&o pode ser menor ou maior que loiro, e o
numero total de divisbes pares binarios que poderiam concebivelmente ser
tentados pode se tornar imensa mesmo para preditores de alta cardinalidade
moderados. Para resolver este problema CART imp8&e uma ordem nos valores
gue podem ser provados ao limite dramatico do numero total de divisdes que

precisam ser testados sem a possibilidade de perder a otimiza¢édo da diviséo.

3.3.4.3 Divisdes usando sub-rogacao

O algoritmo CART é relativamente robusto com respeito aos dados que
faltam. Se o valor esta faltando em um preditor particular em um registro
particular, esse registro ndo serd usado em determinagdo da divisdo otimizada
guando a arvore estiver sendo construida. Com efeito, CART utilizara mais
informacgbes quanto tiver para fazer a decisédo de selecionar a melhor divisdo
possivel. Quando CART esta sendo usado para predizer novos dados de
valores em falta, ele manuseia os dados via sub-rogacdo. Sub-rogacdo sdo
valores de divisdo em preditores que imitam a divisdo atual na arvore e podem
ser utilizados quando os dados para o preditor preferido estiver faltando. Por

exemplo : embora o tamanho do sapato ndo seja um preditor perfeito de altura,
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pode ser usado com sub-rogagcédo para tentar uma divisdo baseada na altura
guando aquela informacéo estiver faltando no registro particular que esta sendo

predito com o modelo CART.

3.3.5 CHAID

Uma outra tecnologia de arvore de decisdo muito popular € o CHAID, (
detector de interacdo automatico quadratico de CHI). CHAID é similar ao
CART na construgcéo da &rvore de decisdo, mais difere na forma que escolhe
suas divisbes. Em vez da entropia métrica de Gini para escolher divisbes
otimizadas, a técnica depende de um teste de quadrado CHI usado em tabelas
de contingéncia para determinar que preditor de categoria é mais distante da
independéncia com os valores de predi¢cdo. Por CHAID depender das tabelas
de contingéncias para formar seu teste de significancia para cada preditor,
todos os preditores devem ser ou categéricos ou conhecidos dentro de uma
forma categoérica em agrupamentos (dividir a idade das pessoas em dez partes,
de 0 a 9, de 10 a 19, de 20 a 29). Embora este agrupamento possa ter
consequéncias deteriorantes, os desempenhos de importancia atuais do CART
e CHAID tém sido mostrados para serem comparados nos modelos de

resposta de marketing do mundo real.

3.4 Medidas Data Mining para arvore de deciséo

A tecnologia de arvore de decisdao vasculha uma area grande de
algoritmos que foram derivados de areas da inteligéncia artificial, estatistica e
um hibridos entre os dois. Por exemplo o ID3 saiu do campo da inteligéncia
artificial e o CHAID da estatistica. CART por outro lado cresceu a partir destes
dois.

Em geral as forcas da arvore de decisdo vem da capacidade de criar
modelos compreensiveis que sao altamente automatizados em sua construcéo

(especificamente com o0 entrelagcamento de técnicas para prevenir 0s



superajustes). Os sistemas respondem bem aos dados com ruidos e dados
incompletos, embora por causa da predicao ser feita através de predicdes bem
definidas ha uma chance de que dados com ruidos e incompletos tenham um
preditor que estdo sendo usados numa resposta de galho seja levado para uma
resposta incorreta. Acima de tudo, no entanto, as arvores de decisédo recebem

altos valores para algoritmos apresentados na tabela 3.7[BERS97].

tabela 3.7 — Medidas Data Mining para arvores de decisdes

Medidas DM | Descricéo
Preciséo Embora na pratica as arvores de decisdes sejam iguais ou
superiores a muitas outras técnicas de Data Mining existem
alguns problemas simples em que elas podem produzir
modelos complexos.
Clareza Por causa da representacdo do modelo como uma arvore,
as regras podem ser extraidas e o modelo pode ser
claramente visto.
Dados sujos O algoritmo acomoda dados incompletos muito bem, tanto
trabalhando com eles ou usando substitutos para imitar
seus efeitos. Dados sujos podem as vezes causar a criacao
de arvores menos otimizadas e causarem classificacdo
falsa.
Dimenséo As arvores de decisdo manuseiam muito bem, grandes
nameros de preditores e freqliientemente sdo usadas como
passos de pré-processamento para fornecer apenas
preditores selecionados para algoritmos de Data Mining,
tais como redes neurais que tem dificuldades com espacgos
de alta dimenséo.
Dados naturais |As arvores de decisdo em geral e o CART em particular
ndo requerem quase nenhum pré-processamento de
dados.
RDBMS Os modelos de arvore de decisdes sao facilmente
traduzidos em SQL que podem ser executados diretamente
em um RDBMS
Escalabilidade |As implementagbes de MPP e SMP altamente eficientes de
arvores de decisdo tém sido criados.
Velocidade O processo de construcdo de modelos de arvores de
decisdes € comparavel com outras técnicas. A aplicacéo do
modelo € mais rapida do que muitas outras técnicas. O
processo de construcdo do modelo geral é
significantemente mais rapido ja que ele mais automatizado
do que qualquer outra técnica estatistica ou de Data
Mining.
Validagéo A validacdo é construida na maioria das técnicas de arvore

de decisao.




CAPITULO IV

INDUCAO DE REGRAS

A inducao de regras é uma das melhores formas de Data Mining e a talvez
a forma mais comum de descoberta de conhecimento em sistemas de
aprendizagem ndo supervisionada; € talvez a forma de Data Mining que mais
se assemelha do processo que muitas pessoas associam com Data Mining
chamada mineragdo de ouro, através de um grande banco de dados. O ouro
neste caso seria uma regra que € interessante, que diz algo contido no banco
de dados que é desconhecido e que provavelmente ndo poderia de forma
explicita aparecer. A indugdo de regras em um banco de dados pode ser vista
como uma tarefa massiva no qual todos os padrdes possiveis sao
sistematicamente puxados dos dados e entdo calculados com significancia e
precisdo, dizendo aos usuarios qudo fortes o padrdo €, e quéo provavel ele
pode ocorre novamente. As regras que sao trazidas do banco de dados séo
extraidas e ordenadas para serem apresentadas ao usuario de acordo com o
namero de vezes que estdo corretas e pela frequéncia que sdo aplicadas.

Sistemas de inducdo de regras sdo altamente automatizados e sao
provavelmente as melhores técnicas de Data Mining para expor todos os
padrbes preditivos possiveis em um banco de dados. Eles podem ser
modificados para uso em problemas de predicdo, mais os algoritmos que
combinam evidéncias de uma variedade de regras vém mais das regras de
busca minuciosa e experiéncias praticas. Quando usados para predicdo sdo
como ter um comité de conselheiros, cada um com uma opinido um pouco
diferente sobre o que fazer, mais relativamente racional, com pés no chéo e
com boa explicacdo para o porque deles terem que fazer aquilo.

O sistema de inducd@o de regras tem se mostrado relativamente facil de
entender e facil de dispor de grande utilidade tanto para descoberta quanto
predicdo. Por causa dos sistemas extrairem todos os padrfes interessantes
eles ndo sao frageis nem sensitivos a valores faltosos ou dados com ruidos; de

algumas formas os sistemas de inducdo de regras sdo semelhantes ao de
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tomar uma decisdo através de um comité, muitos membros votam e a
pluralidade oferece a decisdo. Para sistemas baseados em regras ha muitas
regras contribuindo para a predicao final que asseguram que uma Unica regra
ou um passo errado dado por algoritmo ganancioso nédo causaria uma predicao
incorreta a ser feita. Esta decisdo por consenso ndo tem a desvantagem,
entretanto, de obscurecer a simplicidade da regra individual que oferece a
probabilidade condicional defensiva e muito compreensiva como a razao para a
deciséo ser feita.

Os sistemas de inducdo de regras sdo bem adequados para uma
variedade de tarefas e quase tdo bem automatizadas quanto alguns dos mais

avancados algoritmos de arvore de decisao.

4.1 Defini¢cédo de regra

Em sistemas de inducdo de regras, a regra por si s6, vem numa forma
simples : “SE isto e isto e isto ENTAO isto”. Por exemplo, uma regra que um
supermercado poderia encontrar em seus dados coletados a partir dos
scanners seria : Se picles é comprado entédo ketchup é comprado, ou entéo:

e se pratos de papel entdo garfos de plastico;
e se algo para beber, entdo batata frita;
° se salsa, entdo tortas;
Para as regras serem Uteis, duas partes de informacdes devem ser

fornecidas :

1. Exatiddo — Quao frequente a regra é correta.

2. Cobertura — Quao frequente a regra se aplica.

Pelo fato do padrdo do banco de dados ser expresso como uma regra,
nao significa que esté correto o tempo todo, assim sendo, justamente como em

outros algoritmos de extracdo de dados, o padrdo é importante de se

reconhecer e de se fazer explicitar quanto a incerteza da regra. Isto € o0 que a
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exatiddo da regra significa. A cobertura da regra relata quanto do banco de
dados a regra cobre ou se aplica. Exemplos destas duas medidas séo

mostradas na tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Exemplos de exatiddo e cobertura

REGRA EXATIDAO (%) | COBERTURA (%)
Se cereais de pdo sdo comprados, entdo 85 20
leite sera comprado.
Se pao é comprado, entdo queijo suico 15 06
serd comprado.
Se existe um aniversario de 42 anos e 95 0,01
salgadinhos sdo comprados, entdo cerveja
serd comprada.

Tanto a exatiddo quanto a cobertura sdo importantes para determinar a
utilidade de uma regra. A primeira regra € um padrdo que ocorre muito
freqientemente. A terceira regra esta quase sempre certa, mas também quase
nunca é aplicada.

As regras por si s6 consistem em duas partes, a parte esquerda é
chamada de antecedente e a parte direita € chamada de consequente. O
antecedente pode consistir de apenas uma condicdo ou condigbes multiplas
em que todas podem ser verdadeiras, a conseqiente pode ser verdadeira na

exatiddo dada. Geralmente a consequente € apenas uma condi¢gdo simples.

4.1.1 Objetivos do uso das regras

Quando as regras sdo extraidas dos bancos de dados elas podem ser
usadas tanto para melhorar a compreensdo dos problemas comerciais que 0s
dados refletem quanto para desempenhar as atuais predi¢des contra alguns
alvos de predigcdo pré-definidos. Uma vez que haja tanto um lado esquerdo
guanto um lado direito para uma regra (antecedente e conseqguente), eles
podem ser usados de vérias formas.

1. Almejando o antecedente - Neste caso todas as regras que tenham um
certo valor para o antecedente sdo coletadas e mostrados ao usuario. Por
exemplo, um mercadinho pode querer todas as regras que tem pregos,

parafusos ou porcas no antecedente para tentar entender que se
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descontinuar a venda destes itens de baixa margem de lucro, trara qualquer
efeito sobre os outros itens de margem de lucro mais altos; por exemplo,
talvez as pessoas que compram pregos também possam comprar martelos,
mas ndo o facam numa loja onde os pregos nao estiverem disponiveis.
Almejando o consequente - Neste caso todas as regras que tem um certo
valor para o consequente podem ser usadas para entender o que esta
associado e talvez o que afeta o consequente. Por exemplo, poderia ser util
saber todas as regras interessantes que tem café como seu conseqiente.
Estas bem que podem ser as regras que afetam a compra do café e que o
proprietario do mercadinho possa querer entdo colocar o café junto para
aumentar a venda de ambos os itens. Ou poderia ser a regra que 0
fabricante do café usa para determinar em que revistas deve colocar os
seus préximos cupons.

Almejando com base na exatiddo - Algumas vezes a coisa mais
importante para um usuario é a exatiddo das regras que estdo sendo
geradas. As regras altamente exatas de 80% a 90% implicam fortes
relacionamentos que podem ser explorados mesmo se eles tem cobertura
baixa do banco de dados e ocorrerem apenas um namero limitado de
vezes. Por exemplo, uma regra que tenha apenas 0,1% de cobertura e uma
exatiddo de 95% pode ser aplicada apenas uma vez em 1000, mais
provavelmente estard correta. Se essa Unica vez for altamente lucrativa
entdo pode valer apenas. Esta, por exemplo, é como algumas das
aplicacbes de Data Mining mais bem sucedidas funcionam no mercado
financeiro, buscando aquele montante de tempo limitado em que uma
predicdo muito confiante pode ser feita.

Almejando alvo baseado na cobertura - Algumas vezes 0S USUArios
podem querer saber quais sdo as regras mais presentes ou aquelas regras
gue sdo mais prontamente aplicadas. Olhando as regras classificadas pela
cobertura elas podem rapidamente conseguir uma visdo de nivel mais alto
do que esté dentro do seu banco de dados na maioria das vezes.
Almejando alvos baseados naquilo que é interessante - As regras sao

interessantes quando possuem exatidao alta e cobertura alta e desviam do
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normal. Tem havido muitas formas em que regras tém sido classificadas por
alguma medida de interesse para que o comércio entre a cobertura e a
exatiddo possa ser feita.

Desde que o sistema de inducdo de regras comecou a ser usado para
descoberta de padrdes e aprendizagem nao supervisionada € dificil comparar
regras. Por exemplo, é facil para qualquer sistema de indugéo de regras gerar
todas as regras possiveis, no entanto € muito mais dificil apresentar aquelas
regras que podem facilmente ser muito mais Uteis para o usuario final. Quando
as regras interessantes forem encontradas, centenas de milhares delas teréo
sido criadas para encontrar relacionamentos entre muitos valores preditores
diferentes no banco de dados, ndo apenas um alvo bem definido de predicéo.
Por esta razéo é frequentemente mais dificil determinar uma medida de valor
para a regra independente de seu grau de interesse. Por exemplo, seria dificil
determinar o valor monetario de saber se as pessoas que compram salsicha

para o café da manh&, também comprariam ovos em 60% das vezes.

4.1.2 Restricao

E importante reconhecer que mesmo os padrdes produzidos a partir de
sistemas de inducao de regras sejam dados como regras “If / Then”, elas nao
necessariamente significam que a parte esquerda da regra(lf) cause o lado
direito da regra(Then); comprar queijo ndo quer dizer que se va comprar vinho,
mesmo que a regra “se queijo entdo vinho” possa ser muito forte.

Esta € uma particularidade importante para ser lembrada em sistema de
inducao de regra, porque os resultados sdo apresentados como: “Se isto, entédo

aquilo” como muitas relagdes causais sdo apresentadas.
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4.1.3 Tipos de dados usados para inducao de regra

Tipicamente a inducéo de regras € usada em banco de dados tanto com
campos de alta cardinalidade (muitos valores diferentes) como com muitas
colunas de campos binarios. O caso classico é do carrinho de supermercado,
gue contem os nomes dos produtos individuais, quantidades e podem conter
dezenas de milhares de itens diferentes, que com empacotamentos diferentes
criam centenas de milhares de identificadores de unidades de armazenamento.

As vezes o conceito de um registro néo € facilmente identificado dentro do
banco de dados. Considere o0 esquema estrela tipico para muitos depdsitos de
dados que armazenam as transacfes de supermercado como entradas
separadas na tabela de fato. As colunas na tabela de fatos representam alguns
identificadores exclusivos do carrinho de compras (para que todos os itens
possam ser notados como estando no mesmo carrinho de compras), tais como
a quantidade, o tempo de compra e se o item foi comprado com alguma
promocdo especial (venda ou cupom), assim sendo cada item na lista de
compra tem uma fileira diferente na tabela de fato. Esse layout dos dados n&o
€ o melhor para os algoritmos de Data Mining que prefeririam ter os dados
estruturados como uma fileira por carrinho de compras e cada coluna
representasse a presenca ou auséncia de um dado item. Isto pode ser uma
forma cara de armazenar os dados, no entanto desde que o mercadinho tipico
contenha 60.000 unidades de estocagem ou itens diferentes que poderiam ser
cruzados pelo contador de checagem de saida de produto. Esta estrutura de
registro pode também criar um espaco dimensional muito alto. 60.000
dimensbes binarias que seriam desprovidos para muitos algoritmos de Data
Mining classicos, como as redes neurais e as arvores de decisdo. Como
podemos ver, varias armadilhas sdo colocadas em jogo para tornar esta
computacao fragil para o algoritmo de Data Mining enquanto ndo requerer uma

reorganizagdo massiva do banco de dados.
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4.1.4 Descoberta de informacao

A fama reivindicada pelos sistemas de inducdo de regras é muito mais
para descoberta em sistemas de aprendizagem ndo supervisionados do que
para predicdo. Esses sistemas fornecem tanto uma visdo detalhada dos dados,
onde padrdes significantes ocorrem em uma posi¢cdo do tempo e podem ser
encontrados apenas quando se véem os dados em detalhes, como também
numa visdo geral dos dados onde alguns sistemas buscam passar para o
usuario uma visdo geral dos padrées contidos no banco de dados. Esses
sistemas entdo mostram uma combinacdo boa, tanto das visdes micro como
macro:

1. O nivel macro. Padrbes que cobrem muitas situacdes sdo
fornecidos aos usuarios para serem usados muito freqientemente e com
alta confiabilidade podem também ser usado para resumirem o banco de
dados.

2. O nivel micro. Regras fortes que cobrem apenas poucas
situacbes podem ainda ser recuperada pelos sistemas e serem propostas
ao usuario final. Estas podem ser de grande valor se as situacdes que séo
cobertas sdo altamente valorizadas (talvez elas se apliquem aos
consumidores mais lucrativos), ou representam uma pequena populacdo
mas que seja crescente, o que pode indicar um mercado ou a emergéncia
de um novo competidor. (Por exemplo: clientes estdo sendo perdidos
apenas em uma area particular do pais onde um novo competidor esta

emergindo).

4.1.5 Predicéao de informagao

Depois das regras ser criado e seu grau de interesses serem medidos, ha
também uma chamada para medida de predicdo com as regras. Cada regra
por si s6 pode desempenhar predicdo. O conseqiente € o alvo e a exatiddo da

regra é a exatiddo da predicdo, mas por conta dos sistemas de inducdo de
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regras produzirem muitas regras para um dado antecedente ou consequente,
pode haver predi¢cdes conflitantes com as exatiddes diferentes. Esta é uma
oportunidade para melhorar o desempenho geral dos sistemas combinando as
regras. Isto pode ser feito com uma variedade de formas somando-se as
exatiddes como se elas fossem pesos ou simplesmente tomando a predi¢édo da
regra com a maxima exatidao possivel.

A tabela 4.2 mostra como um dado consequiente ou antecedente pode ser
parte de muitas regras com exatidao ou coberturas diferentes. O problema da
predicdo é tentar prever se o leite foi comprado s6é com base nos outros itens
gue estavam no carrinho de compra. Se o carrinho de compras continha
apenas pao, entdo da tabela poderia adivinhar-se que havia uma chance de
35% de que leite fosse também comprado. Se, no entanto pdo, manteiga, ovos
e queijo foram comprados, qual seria a predi¢cdo para leite entdo? A resposta
de 65% teria chance de que o leite fosse comprado, pois a relagdo entre
manteiga e leite é maior que 65% ou todos 0s outros itens aumentariam a
chance de leite ser comprado para uma porcentagem bem além de 65%.
Combinar evidéncia de regras multiplas é a parte chave dos algoritmos para

uso de regras para predicéo.

Tabela 4.2 — Cobertura e exatiddo nos antecedentes e consequentes

Antecedentes Consegientes Exatidao (%) Cobertura (%)
Pao bengala Queijo cremoso 80 05
Pao bengala Suco de laranja 40 03
Pao bengala Café 40 02
Pao bengala Ovos 25 02
P&o Leite 35 30
Manteiga Leite 65 20
Ovos Leite 35 15
Queijo Leite 40 08

Um Unico antecedente pode predizer multiplos consequentes, da mesma forma
como muitos antecedentes diferentes podem predizer o mesmo consequiente.

4.2 Exatidao e cobertura

A idéia geral de um sistema de classificacdo de regras é que as regras

sdo criadas para mostrar a relagdo entre eventos capturados no banco de
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dados. Essas regras podem ser simples, com apenas um elemento no
antecedente, ou podem ser mais complicadas, com muitos pares de colunas no
antecedente, todas juntas através de uma conjuncao (iteml e item2 e ...).

As regras sdo usadas para encontrar padrbes interessantes no banco de
dados, mas também sdo usadas as vezes para fazer predicdo. Duas coisas
sdo importantes para entender uma regra:

e A Exatiddo - A probabilidade de que se um antecedente &
verdadeiro entdo o conseqliente sera verdadeiro. Alta exatiddo significa que
esta é uma regra que € altamente dependente.

e A Cobertura — O numero de registro no banco de dados que a
regra se aplica. Alta cobertura significa que a regra pode ser usada muito
freqientemente e também que € menos provavel que ela seja um artefato

estimulante da técnica de amostra do banco de dados

A partir de uma perspectiva de um comércio as regras exatas Ssao
importantes porque elas implicam que h& informacdes preditivas Uteis no bano
de dados que podem ser exploradas. Nominalmente existe algo longe de ser
independente entre o antecedente e consequente. Quanto menor for a
exatiddo, mais préximo fica a regra da suposicdo aleatéria das coisas. Se a
exatidao estiver significantemente abaixo do que seria esperado da suposicao
aleatéria, entdo a negacdo do antecedente pode, na verdade, ser util (por
exemplo, pessoas que usam dentaduras posticas , ndo sdo compradoras de
milho ou sabugo como seria normal com outras pessoas).

A partir de uma perspectiva de negécio a cobertura implica o quéo
freqlente uma regra util pode ser usada. Por exemplo, pode existir uma regra
gue seja exata 100%, mas que s6 é aplicavel em apenas 1 em cada 100.000
carrinhos de compras. Mesmo sendo possivel rearranjar as prateleiras para
levar vantagem deste fato, isto ndo permitira um ganho muito grande de
dinheiro, uma vez que o evento ndo € muito provavel de acontecer. A tabela

4.3 mostra a relacdo entre cobertura e exatidao.



Tabela 4.3 — cobertura x exatidédo

Baixa exatid&@o Alta exatidéo
Alta A regra € raramente correta|A regra é geralmente correta e
Cobertura | mais pode ser usada | pode ser usada freqiientemente
fregiientemente
A regra é raramente correta e|A regra é geralmente correta,
s6 pode ser usada raramente. | mas pode ser usada raramente.
Tanto a exatiddo quanto a cobertura terdo impacto sobre a valorizagdo da

regra.

Uma analogia entre cobertura e exatiddo em fazer dinheiro é a seguinte :
A partir de jogos de aposta em cavalos. ter uma regra de alta exatiddo com
baixa cobertura, seria como possuir um cavalo de corrida que sempre ganha

guando corre, mais que s6 pode correr uma vez por ano.

4.2.1 Avaliacéo de regras

Uma forma de ver a exatid&do e cobertura é ver como elas se relacionam a
uma estatistica simples e como elas podem ser representadas graficamente.
Em estatistica a cobertura é simplesmente a probabilidade da ocorréncia do
antecedente. A exatiddo é simplesmente a probabilidade da condicional
consequente sobre o precedente, entdo por exemplo, olhando para o banco de
dados dos carrinhos de supermercado, serdo necessarias as seguintes
informag0des para calcular a exatiddo e cobertura para uma regra simples, “leite

comprado implica em ovos comprados”.

° T =100 = Nimero total de carrinhos no banco de dados
. E = 30 = Numero de carrinhos com ovos dentro
° M= 40 = NUmero de carrinho com leite dentro

° B = 20 = Numero de carrinhos com ovos e leite dentro

A exatiddo é apenas um numero de carrinho com ovos e leite, divididas
pelo nimero de carrinhos com leite nelas. Neste caso seria 20/40=50%. A

cobertura seria 0 numero de carrinhos com leite dividido pelo nimero total de



65

carrinhos. Isto seria 40/100 = 40%. Isto pode ser visto graficamente na figura
4.1. Nao usou-se E o numero de carrinhos com ovos nestes calculos. Uma
forma em que os ovos poderiam ser usados, seria calcular o nUmero esperado
de carrinhos com ovos e leite em referéncia a independéncia de eventos. Isto
daria sentido de quao improvavel e quao especial o evento seria de que 20%
das carrinhos continham tanto ovos quanto leite. Se dois eventos sao
independentes, e ndo tiverem efeito um sobre o outro, o produto de suas
probabilidades individuais de ocorréncias deveria ser igual a probabilidade de

ocorréncia deles juntos.

Nem ovos nem
Leite >
comprados

Ovos e Leite
comprados

Figura 4.1 — Exatidéo e Cobertura

A cobertura da regra : Se leite, entdo ovos, € apenas um valor ao tamanho
relativo do circulo correspondente ao leite. O grau de exatiddo é o tamanho do
circulo maior sobreposto entre os dois, relativos ao circulo representando o

leite comprado.

Se a compra de ovos ou leite for independente uma da outra, espera-se
ver 12% dos carrinhos de compras tanto com ovos quanto com leite neles, ja
que 0.3 x 0.4 = 0.12 ou 12%. O fato de que essa combinagdo de produtos

ocorra 20% das vezes estaria fora de ordem, se esses eventos fossem
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dependentes. Em outras palavras, h4 uma boa chance de que a compra de um
afete a compra do outro, e 0 grau que este seja 0 caso pudesse ser calculado

através de testes estatisticos e testes de hipéteses.

4.2.2 Conjuncgdes e Disjuncdes

N&o ha uma razdo particular para que a parte antecedente da regra nao
possa ser mais complexa do que apenas um unico item ou valor de predicéo.
Por exemplo, pode haver uma regra util que mostre que se trés produtos séo
comprados juntos, entdo é altamente provavel que um quarto seja comprado.
N&o h& um limite tedrico para o niumero de restricbes (coacdes) que seriam
enlagadas juntas através do AND no antecedente. H4, no entanto varios limites
praticos, o principal deles € que a cobertura da regra diminui drasticamente a
medida que o numero de restricdes no antecedente seja aumentado. Mostra-se
isto graficamente na figura 4.2.

Toda vez que uma nova restricédo for adicionada a regra, a cobertura pode
se tornar muito menor, especialmente para restricbes que nédo se sobreponham
muito. No exemplo dado para compras no supermercado, o numero de
pessoas comprando coca cola e batata frita podem ter uma grande
sobreposicdo e assim uma alta cobertura. A sobreposicdo entre outros
produtos pode ser menor. Por exemplo, uma caixa de gréos organicos de baixa
gordura e pouco acglcar e um pacote de batatas fritas sdo muito pouco
provaveis de serem comprados juntos no mesmo carrinho.

Toda vez que uma restricdo é acrescentada a um antecedente da regra, a
cobertura da regra é diminuida. Ela também pode ser dramaticamente
aumentada se for usado o conector l6gico OR, ou disjuncao das restricbes para
formar uma regra em vez do conector I6gico AND ou conjuncéo das restrigdes.
Se uma das disjunc¢des for usada, a cobertura da regra pode ser aumentada
com as restricbes adicionais do antecedente; por exemplo, a regra: “SE coca

cola dietética ou coca cola comum ou cerveja ENTAO batata frita”. Cobrira
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muito mais carrinhos de compra do que simplesmente uma das restricoes
sozinhas e muito mais do que restricées juntas como uma conjuncgao.

Embora as regras que sao criadas a partir de uma disjuncao de restricoes
sejam perfeitamente aceitas e compreendidas, a geracdo de regras é
geralmente limitada a conjunc¢des de restricbes quando elas estiverem sendo
geradas, uma vez que adicao de restricdes conjuntivas limite a cobertura para
gue ela possa auxiliar na busca por regras interessantes. A disjuncao de
restricbes acontece implicitamente entre regras conjuntivas diferentes. Por

exemplo, as duas regras :

. Se leite entdo ovos

e  Se queijo entdo ovos

Podem ser separadamente gerados por um Data Mining mas usadas
juntas para cobrir efetivamente todas as instancias em que tanto leite quanto
gueijo forem comprados. Em alguns sistemas de inducdo de regras, estas
serdo geradas como conjuncdes de restricdes e entdo mais tarde combinadas

juntas como disjuncdes.

. Leite e Queijo
Ovos e Leite Quel

Ovos e Queijo . -
Ovos, Leite e Queijo

Figura 4.2 - Restri¢cdes

Cada area sobreposta representa o and légico ou conjuncéo dos dois produtos
gue estdo no mesmo carrinho de supermercado.
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4.2.3 Grau de interesse daregra

Um dos maiores problemas com o sistema de inducdo de regras as vezes
€ 0 numero exagerado de regras que sdo produzidas, muitas das quais nao
tem valor ou interesse pratico. Algumas das regras sao tdo inexatas que nao
podem ser usadas. Algumas tém pouca cobertura, embora sejam
interessantes, mas tem pouca aplicabilidade e finalmente muitas das regras
captam padrbes de informacgfes que o usudrio ja esta familiarizado com elas.
Para combater este problema, pesquisadores implantaram meios de medir a
utilidade e grau de interesse de regras. Certamente qualquer medida de grau
de interesse teria algo a ver com exatidao e cobertura.

1 - Grau de interesse igual a zero. Se a exatiddo da regra for igual a
exatiddo prévia (uma probabilidade a priori do conseqiente). O exemplo na
tabela 2.6 ilustra este ponto. Neste caso uma regra para competicdo nao seria
melhor do que simplesmente adivinhar o indice geral de competicdo ou de
desgaste.

2 - O grau de interesse aumenta a medida que a exatiddo aumenta (ou
diminui com a exatidao decrescente se a cobertura for fixada).

3- O grau de interesse aumenta ou diminui com a cobertura se a exatidao
ficar fixa.

4- O grau de interesse diminui com cobertura para um nuamero fixo de
respostas corretas. (Exatiddo € igual ao nimero de respostas corretas dividida
pela cobertura)

Vérias medidas de grau de interesse que tem essas caracteristicas gerais
sdo usadas para podar o numero total de regras que poderiam ser geradas e
entdo serem apresentadas ao usuario. A tabela 4.4 mostra regras que nao
comparam nenhuma regra para competicdo, o que por default tem a
probabilidade a priori ou indice de precedéncia com outras regras com a
mesma exatiddo (10%) ou regras com exatiddao mais altas mas com cobertura

baixa e que nunca possam ser usadas. Estas ndo seriam regras interessantes.
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Tabela 4.4 - Regras sem significancia

Antecedente Conseqguente Exatiddo | Cobertura
(%) (%)

Sem restricao entdo o cliente 10 100
entrara em atrito

Se o saldo do cliente for de|entdo o0 cliente 10 60

R$ 3.000,00 entrara em atrito

Se os olhos do cliente forem|entdo o0 cliente 10 30

azuis entrara em atrito

Se o CPF do cliente for|entdo o cliente 100 0.000001

144308217 entrarad em atrito

4.2.4 Outras medidas para avaliar regras

Embora a cobertura e a exatiddao sejam provavelmente os dois aspectos
mais importantes de uma regra, especialmente para predicdo (pode-se dizer a
freqiéncia com que se estara certo e outros vao dizer com que frequéncia
pode-se adivinhar)

Ainda ha outras medidas que podem ser levadas em conta. Por exemplo,
uma outra medida que € freqlientemente usada € o suporte a uma regra, que €
o percentual (%) de vezes que tanto o antecedente quanto consequente
ocorrem. Isto pode ser calculado simplesmente com a exatiddo multiplicada
pela cobertura, mas o suporte é freqientemente mostrado por si préprio para
dar uma indicacdo da frequéncia geral de uma regra dada em um banco de
dados.

Uma outra medida é capturar a cobertura ndo como uma probabilidade ou
porcentagem, mas com o numero total de registro que se encaixam com 0
antecedente dado. H4 uma boa razdo para capturar a cobertura com o nimero
de registros em vez de uma probabilidade, porque a variacdo estatistica na
regra baseada em amostra serd dependente do nimero de registro e ndo a
fracdo do banco de dados que ele cobre. Assim sendo, se a cobertura é
apresentada como uma fracdo, de 30%, este niumero ndo significa 3/10 ou
3.000/10.000. Se a cobertura é reportada como 3 x 3.000 entdo 0 usuario
consegue ter uma idéia sobre o tanto que a avaliagdo pode ser esperada da

cobertura e exatidao da regra.
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Duas regras podem ter a mesma cobertura quando medidas pela
proporcao, mas em niveis muito diferentes de confiabilidade. Esta outra medida
de variagéo pode ser facilmente calculada a partir da primeira. Multiplicando-se
a cobertura como uma probabilidade pelo tamanho total do banco de dados
usado.

Uma outra medida que tem sido usada em todas as estatisticas e todas as
técnicas de Data Mining é a comparagdo de padrdes dados para chances
aleatorias. Isto seria a nossa medida fora do comum. Como em estatistica, dois
eventos séo considerados independentes se o produto de suas probabilidades
for igual a probabilidade de ambos eventos ocorrerem juntos. Este fato é
colocado para uso na estatistica do quadrado CHI e poderia ser usada no
sistema de inducgéo de regras. Por exemplo, a regra: Se leite e ovos entdo péao,
pode parecer muito interessante com cobertura de 30% em uma exatidao de
60%. Mas pode também ndo ser muito fora do comum. O suporte para esta
regra seria de 0.3 x 0.6 = 0.18 (esta regra é encontrada 18% das vezes no
banco de dados). Se no entanto ovos ocorrerem em 60% dos carrinhos, leite
em 70% e ovos em 40% das carrinhos, entdo por uma simples chance
aleatéria, se esses eventos forem completamente dependente um do outro, nés
esperaremos que a probabilidade destes trés eventos ocorrendo juntos sejam
de 0.17 (0.6 x 0.7 x 0.4), o que € aproximadamente a frequéncia atual desses
eventos no banco de dados. Sendo assim embora tenha-se encontrado uma
regra com cobertura e exatiddo alta, pode ndo ser de muito interesse por que
ela meramente reflete os eventos independentes aleatérios no banco de dados,
ndo ha qualquer conexdo com 0s eventos como a regra implica.

Uma outra medida importante é o da simplicidade da regra. Isto é
importante simplesmente para o usuario final. Regras complexas, como
também poderosas, podem ser dificeis de entender ou confirmar através de
intuicdo, sendo assim o usuério tem o desejo de ver regras mais simples e
esse desejo pode se manifestar diretamente nas regras que sdo escolhidas e
fornecidas automaticamente para o usuario.

Finalmente uma medida de inovacao é requerida durante a criacdo das

regras para que as regras que forem redundantes sejam menos favorecidas de
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serem buscadas do que as regras que ndo podem ser tdo fortes, mas que
cubram exemplos importantes que n&o sejam cobertas por outras regras fortes.
Por exemplo, pode haver poucos registros histéricos, para fornecerem regras
para um item de armazém pouco vendido, por exemplo, geleia de menta: elas
podem ter uma exatiddo baixa, mais uma vez que haja tdo poucas regras,
mesmo quando elas ndo sdo interessantes elas serdo novidades e deverado ser

retidas e apresentadas para o0 usuario apenas por esta razao.

4.2.5 Regas x arvores de decisdes

As arvores de decisdes também produzem regras, mas em um formato
diferente do sistema de inducédo de regras.

As arvores de decisdo produzem regras que sdo mutuamente exclusivas e
coletivamente exaustivas com respeito ao banco de dados. Enquanto que o
sistema de inducdo de regras produz regras que ndao Sao mutuamente
exclusivas e podem ser coletivamente exaustivas.

Isso significa que para um dado registro havera uma regra para cobri-lo e
havera apenas uma regra para regras que venham das arvores de decisao.

Pode haver muitos registros que se encaixem com as regras dadas a
partir de um sistema de inducdo de regras e para muitos sistemas ndo €
garantido que uma regra existird para cada, e todo registro possivel que
poderia ser encontrado (embora muitos sistemas criem muitas regras gerais
padrdes para capturar esses registros). A razdo para essa diferenca € a forma
gue estes dois algoritmos operam. A inducdo de regras busca ir de baixo para
cima e coleta todos os padrées possiveis que sao interessantes e s6 depois
usa esse padrdes para alvo de predicéo.

As arvores de deciséo funcionam a partir de um alvo de predicao de cima
para baixo, a qual é conhecida como busca gananciosa. Buscando as melhores
divisBes possiveis no proximo passo (isto €, gananciosamente, colhe o melhor,
sem observar qualquer outro aspecto além do préximo passo). Embora o

algoritmo ganancioso possa fazer escolha em niveis mais altos da arvore que
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sd0 menos otimizados que 0s niveis mais baixos da arvore, ele € muito bom
em comprimir efetivamente quaisquer relacdes entre preditores e a predi¢cdo. O
sistema de inducao de regras, por outro lado, retém todos os padrdes possiveis
mesmo se eles sdo redundantes ou ndo ajudam na exatiddo preditiva. Por
exemplo, considerando-se que em um sistema de indugdo de regras, se
houverem duas colunas de dados que sdo altamente correlacionadas ou na
verdade apenas simples transformac¢des uma das outras. elas resultariam em
duas regras, ao passo que em uma arvore de decisdo um preditor seria
escolhido e entdo uma segunda seria redundante, e ndo seria escolhida de
novo. Um exemplo poderia ser os dois encargos anuais e encargos anuais
médios (0s encargos mensais médios sendo os encargos anuais divididos por
12). Se o montante de encargos fosse preditivo entdo a arvore de decisao
escolheria um dos preditores e o0 usaria para um ponto de divisdo na arvore. A
arvore de decisao efetivamente teria comprimido o valor preditivo do preditor e
entdo movido este para o proximo. Em um sistema de inducdo de regra por
outro lado, seriam criadas duas regras, talvez como :

e Se 0s encargos anuais >12.000 entdo o padrdo seria igual a

exatidao verdadeira de 90%.
¢ Se 0s encargos mensais médios fossem > 1.000 entdo o padrédo
seria igual a uma exatidao verdadeira de 90%.

Constata-se um caso extremo em que dois preditores foram exatamente
0S mesmos, mas pode haver outros casos menos extremos. Por exemplo, a
altura poderia ser usada em vez do tamanho do sapato na arvore de deciséo,
ao passo que ambos seriam apresentados como regras em um sistema de
inducéo de regras.

Nenhuma técnica é melhor que a outra, embora tendo uma variedade de
regras e preditores, estes auxiliam na predicdo quando houverem valores
faltosos. Por exemplo, se a arvore de decisdo escolhesse altura como um
ponto de divisdo, mas se aquele preditor ndo fosse capturado no registro (valor
nulo), mas o tamanho do sapato fosse, o sistema de inducdo de regras ainda
teria uma regra de encaixe para capturar este registro. As arvores de decisao

possuem formulas para superar esta dificuldade, mantendo sub-rogagdo em
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cada ponto da divisdo que implicasse na divisdo mais proxima, como faz o
preditor escolhido. Neste caso o tamanho do sapato poderia ter sido mantido
como um sub-rogacdo para a altura neste galho particular da arvore. Outra
coisa que as arvores de decisdo e sistemas de inducdo de regras tem em
comum é o fato de que ambos precisam descobrir meios de combinar e
simplificar regras. Numa arvore de decisdo isto pode ser tdo simples como
reconhecer se uma divisdo mais baixa sobre um preditor é mais coagido do
gue uma divisdo sobre o mesmo preditor mais acima da arvore. Ambos néo
precisam ser fornecidos para o usuario, apenas aquele que é mais restritivo.
Por exemplo, se a primeira divisdo da arvore é a idade menor ou igual a 50
anos e a divisdo mais baixa para a folha dada é idade maior ou igual a 30 anos
, entdo apenas a ultima restricdo precisa ser capturada na regra para aquela
folha.

As regras do sistema de inducdo de regras sao geralmente criadas
tomando-se uma simples regra de alto nivel e adicionando novas restricbes
para ela. Até que a cobertura fique tdo pequena quanto a de menor
significancia. Isto significa que as regras na verdade tem familias, o que é
chamado de cones de especializagdo, onde uma regra mais geral pode ser a
mae de muitas regras especializadas. Estes cones entdo podem ser
apresentados ao usuario como visualizacbes de nivel alto das familias de
regras e podem ser visualizados de uma maneira hierarquica para ajudar na

compreensao.

4.3 Algoritmo parainducao de regras

A forma que as regras sdo construidas € similar as das é&rvores de
decisdo. Exceto por uma diferenca maior, em arvores de decisdo apenas a
restricdo possivel € adicionada a arvore enquanto que em inducdo de regras
todas as restricbes possiveis sdo adicionadas a regra existente. Ha uma
variedade de formas de fazer crescer regras, mantendo-se registros de que

regras deverdo se expandir e como cortar e organizar as regras, uma vez que
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elas sdo criadas. Em geral as restricbes na forma de novas conjunc¢des sao
adicionadas a regra tanto como valores especificos para preditores categoricos
de baixa cardinalidade ou como restricbes baseadas em intervalos particulares
para um preditor ordenado continuamente. Embora os algoritmos sejam
avaliados eles tem 0s passos principais em comum :
1. Pré-processamento de dados para que cada preditor tenha intervalo
bem definidos em vez de valores continuos;
Regras iniciais geradas a partir dos dados de apenas uma restrigao;
3. A partir dos registros, gerar regras que tenham uma restricdo adicional a
partir das regras dadas;
4. Manter o grupo de regras que sao bons candidatos para ter restricoes
acrescentadas;
5. Continuar a acrescentar restricdes nas regras ate que os critérios de
parada tenham sido encontrados para todas as regras;
6. Organizar as regras com base na sua utilidade (ou seja, exatidao,
cobertura, apoio a significancia, simplicidade e inovacdo) para o usuario

final;

No primeiro passo os dados sdo pré processados para que tanto os
preditores continuos quanto os categoricos tenham um numero pequeno de
valores diferentes, esses valores sdo entdo as restricbes que podem ser
acrescentadas a regra uma por vez para criar regras mais complexas. Esse
passo também é usado em algoritmo de arvore de decisdo quando a pré-
selecdo do preditor precisar ser feita. A dire¢cdo das regras iniciais € realizada
simplesmente pegando-se cada valor de cada preditor em cada registro e
emparelhando-o com todos 0s outros pares de valores do preditor. Estes pares
de valores representam os primeiros passos das regras if-then simples; a partir
dessas regras € possivel definir que regras sdo boas candidatas para
expansdo dos novas restricdes. Geralmente estas sdo as regras que passam
algum limiar minimo de exatiddo e cobertura; por exemplo, se uma regra tem
uma exatiddo muito baixa (a compra de maca prediz compra de biscoito

recheado 0.1 % das vezes) € muito menos provavel que a regra se torna muito
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mais exata com as restrigcbes adicionais (embora isto seja possivel). Um inicio
ainda melhor para ser empregado para determinar que regras deveriam ser
consideradas e encerradas e quais deveriam continuar sendo expandidas é ver
a cobertura e o suporte. Regras com restricbes adicionais no seu melhor ndo
afetam a cobertura e o suporte de uma determinada regra, mas muito
provavelmente elas diminuirdo significativamente estas variaveis. As restricdes
adicionais nunca podem aumentar a cobertura ou suporte para uma regra. Se
uma regra tem uma cobertura bastante baixa, ela ndo pode fazer sentido para
expandir a regra, uma vez que havera alguma cobertura minima depois da qual
a regra nao terd nenhum valor, mesmo se ela possuir uma exatidao alta (por
exemplo, se a regra nunca é usada entédo ndo importa qual é a exatidado dela).
Quando o suporte para a regra cresce pouco, ha poucos registros historicos
para substanciar a regra e ela por si prépria pode ser inteiramente
impulsionada e um artefato de ruido aleatério ou variages estatisticas devido a
mostra pequena. Como um exemplo, as regras iniciais seriam criadas entre
duas colunas do banco de dados, “receita inicial, olhos e géneros”. Serao
criadas regras para a cor dos olhos e para a receita inicial no antecedente e
género no consequente. Uma vez que existam trés valores diferentes para a
receita inicial, 3 para cor dos olhos e 2 valores diferentes para género havera
uma possibilidade de 18 regras diferentes (3 x 3 x 2) com duas restricées no
antecedente. Isto representaria todas as combinacdes diferentes dos valores
de preditores e contaria corretamente para o fato de que mesmo se a ordem
das restricoes da regra fossem mudados, a regra ainda seria a mesma e

contaria apenas uma vez. Por exemplo :

e Se for de renda media e olhos castanhos entdo mulher
¢ Se olhos castanhos e renda média entdo mulher
S&o equivalentes mesmo que a ordem das restricbes sejam mudadas no
antecedente. A tabela 4.5 mostra o numero de regras diferentes que poderiam
ser criadas com duas restricbes no antecedente a partir dos dados historicos
da tabela 4.6. O numero de regras € apenas 8 em vez de 18 regras possiveis
qgue foram preditas, a raz&o para isto é que muitas das regras possiveis nunca

ocorreram no banco de dados. Em um banco de dados do mundo real, poderia
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haver centenas de preditores cada um com 100 valores diferentes, isto
resultaria em aproximadamente 10 bilhdes (100 x 100 x 100 x 100) de regras
possiveis, se apenas quatro dos preditores fossem usados para 0 antecedente.

A geracdo de regra desta forma é dupla:

e numero de regras possiveis diferentes podem rapidamente crescer até

se tornarem enormes;

e numero de regras atuais serdo muito menores, uma vez que muitas das

regras possiveis nao ocorrem nos dados;

Depois dessa regras serem geradas, € possivel serem geradas outras
restricdes adicionando-se outros preditores. Uma vez que estas regras venham
de um exemplo de um banco de dados de 10 registros, o suporte para cada um
deles € muito pequeno. Um ou dois registros, o que esta longe de estar abaixo
do considerado estatisticamente significante. Se no entanto as regras tiverem
um suporte maior, elas poderiam ser expandidas com restricdes adicionais a
partir de outros preditores. No limite, se o algoritmo ndo apresentar problema
para baixo suporte, 0 sistema poderia criar regras que contivessem cada valor
para cada preditor e entdo reduzir 0 espago que apenas um registro do
histérico do banco de dados seria capturado para cada regra. A exatidao seria
de 100% mas o sistema sofreria superajuste e produziria regras que nédo o
generalizariam bem. Os inicios requeridos para o0 suporte e cobertura sdo de
fato tentativas de limitar superajustes na geracdo de regras e estas com 0s
melhores suportes seriam mais provavelmente as que generalizariam novas

situacoes.
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Id [Nome |Predicdo |ldade Orcamentq Receita |Olhos Género
1 Amy No 62 0,00/ Media | Castanhos F
2 |Al No 53 1.800,00 Media | Verdes M
3 |Betty No 47 16.543,00 Alta | Castanhos F
4 |Bob Yes 32 45,00 Media | Verdes M
5 |Carla Yes 21 2.300,00 Alta | Azuis F
6 | Carl No 27 5.400,00 Alta | Castanhos M
7 |Donna Yes 50 165,00 Baixa |Azuis F
8 |Don Yes 46 0,00 Alta | Azuis M
9 |Edna Yes 27 500,00 Baixa |Azuis F
10| Ed No 68 1.200,00 Baixa |azuis M

Tabela 4.6 — Regras geradas com duas restricdes no antecedente e uma
no consequente

Regra Antecedente Antecedente Consequente | Suporte
1 Baixa renda Olhos azuis Mulher 2
2 Baixa renda Olhos azuis Homem 1
3 Renda média Olhos castanhos | Mulher 1
4 Renda média Olhos verdes Homem 2
5 Renda alta Olhos castanhos | Mulher 1
6 Renda alta Olhos castanhos |Homem 1
7 Renda alta Olhos azuis Mulher 1
8 Renda alta Olhos azuis Homem 1

4.3.1 Algoritmo de forca bruta

O algoritmo descrito acima prossegue acrescentando restricdes para

regras existentes e entdo medindo sua exatidao, cobertura e suporte. Ha um

host (provedor) de métodos heuristicos pelos quais essas adicdes de novas

restricbes

podem ser

desempenhadas.

Mas como a velocidade dos

computadores € rapida e o espaco em disco se tornou mais barato, os métodos

de forca bruta estdo se tornando cada vez mais apelativos. O algoritmo mais

simples de for¢a bruta seria:

1. gerar todos os pares preditor/valor para cada registro como primeiro

grupo de regras;

2. contar o numero de ocorréncia para cada regra e 0 antecedente por Si

préprio;
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3. calcular a exatidao, cobertura, suporte e eliminar aquelas regras que néo
passam do minimo requerido;

4. para cada registro, ver que regras sdo aplicas e acrescentar uma
restricdo adicional, um valor preditor para a regra a partir do registro;

5. voltar ao passo 1 até que as regras sejam tdo complexas ou nenhuma
regra passe da cobertura minima ou dos limites do suporte;.

Este algoritmo pode parecer computacionalmente muito caro, mas pode
ser eficientemente implantado através de um algoritmo classificador ou muito
subdividido. Isto é eficiente quando realizado em um computador paralelo e faz
uso de processamento paralelo. O algoritmo € realizado em paralelo, primeiro
produzindo todas as regras para um dado registro, baseado em regras prévias
(simplesmente passa por cada regra associada com o0 registro dado e
acrescenta uma restricdo a partir dos valores preditores disponiveis). Toma a
nova lista de regras possiveis e as etiqueta (rotula) com o numero de registros
do qual ela foi gerada, entdo, cataloga todas essas regras formadas
recentemente, para que as regras com 0S mesmos precedentes e
antecedentes exatos estejam proximos umas das outras. Por conta de cada
nova regra a partir de um registro dado estar proxima da mesma regra gerada
a partir de um outro registro (devido a ordem classificada), todos os valores
necessarios para serem contados para computar a exatiddo, cobertura e
suporte podem ser facilmente computados através de uma soma executada
(algo que ¢é eficientemente executado em computadores paralelos
massivamente). Os limiares podem entdo ser aplicados a essas novas regras e
aquele passo pode entdo ser classificado de novo de acordo com o niumero de
registros do qual eles vieram e quando eles forem locais para aquele registro o
préximo conjunto de regras pode ser gerado. Sendo assim, qualquer sistema
gue tenha otimizado rotina de classificacdo pode desempenhar esta geracao

de regras muito rapidamente.



79

4.4 Medidas Data Mining para Inducéo de regras

O sistema de inducdo de regras tem se mostrado relativamente facil de
entender e é de grande utilidade tanto para descoberta quanto predicdo. Por
causa dos sistemas extrairem todos os padrdes interessantes, ndo sao frageis
nem sensitivos a valores faltosos ou dados com ruidos. Para sistemas
baseadas em regras ha muitas regras contribuindo para a predicao final ou
seja, uma Unica regra ou um passo errado dado por um algoritmo ganancioso
nao causaria uma predi¢ao incorreta.

Os sistemas de inducdo de regras sdo bem adequados para uma
variedade de tarefas e quase tdo bem automatizados quanto alguns dos mais
avancados algoritmos de arvore de decisdo como pode ser visto na tabela
4.7[BERS97]

Tabela 4.7 — Medidas Data Mining para Indugé&o de Regras

Medidas DM Descricao
Exatidao Quando sistemas de indugcdo de regras sdo usados para
predicdo suas exatiddes preditivas podem estar entre as
melhores, entretanto pelo acumulo de evidéncias de encaixe
multiplo é ainda mais arte do que ciéncia e a falta de um
processo para 0 cobrimento de validade cruzada, os
sistemas podem oferecer resultados surpreendentes se eles
nao forem cuidadosamente dispostos.
Clareza Sistemas baseados em regras sdo relativamente
compreensiveis para as regras proprias mas o numero
completo de regras podem dominar totalmente o usuario, a
clareza das predicdes pode ser perdida desde que o
acumulo de evidéncias utilize muitas regras, todas as quais
influenciam a determinacao da predicéo.
Dimenséo Por causa delas construirem regras independentemente, os
sistemas de inducdo de regras podem acomodar espacos
altamente dimensionais e dimensdes com alta cardinalidade.
Embora muitas dimensdes retardem o processo, 0 aumento
no tempo € geralmente linear com o numero do valor do
preditor, que pode ser experimentado nas regras.
Dados Sujos As regras funcionam bem em superar os valores faltosos e
dados sujos em geral.
Dados Puros Estes sistemas podem requerer algum pré-processamento
de dados numéricos em partes ou intervalos inicialmente,
mas nao sao piores que algoritmos de arvore de deciséo e
sao melhores do que alguns algoritmos de redes neurais.
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Medidas DM

Descricao

RDBMS

Os sistemas de inducdo de regras geralmente utilizam
algoritmos que sé&o dificeis de serem implementados
diretamente dentro de um RDBMS sem uma extracdo da
base de dados. As regras por si s6 podem ser expostas
contra um RDBMS através de SQL, mas aquelas técnicas
que usam a evidéncias acumuladas para predicdo podem
ser mais dificeis e menos eficientes de serem
implementadas.

Escalabilidade

Os sistemas de inducdo de regras escalam bem com
nameros maiores de registros e dimensionalidade. Eles
também mapeiam bem para arquitetura de computadores
paralelos.

Velocidade Estes sistemas podem ser lentos, em geral isto se da por
conta de estarem extraindo todos os padrbes possiveis do
banco de dados. Embora, em computadores paralelos, A
aplicacdo das regras pode ser muito rapida.

Validade Estes sistemas raramente tém validacdo cruzada embutida

ou validacdo de conjuntos de testes. Alguns dos mais
sofisticados sistemas usam testes estatisticos e ajustes para
analises ou avaliacdes repetidas.




CAPITULO V

DATA MINING UMA ABORDAGEM UTILIZADA PARA DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO

Quando o assunto é Sistema de Apoio a Decisdo — SAD, ou outro
processo tecnoldgico que vise 0 mapeamento de informacfes estratégicas para
apoio a decisdo, pensa-se sempre nos seguimentos: MARKETING,
CONTROLE INDUSTRIAL, FINANCAS, VENDAS, ENGENHARIA e
MANUFATURA. O foco é sempre minimizar custos e aumentar o lucro gerando
beneficios em produtos e prestacdo de servico. Em um mercado altamente
competitivo em que a informacéo € o maior bem e este € disputado por todos,
ha na realidade um grande nicho sendo explorado.

Existe, entretanto um grande numero de instituicbes publicas
permanentes com compromissos e missdes bem definidos e que respondem
com seus servicos a milhares de pessoas. Suas informagdes, embora nao
gerem lucro no sentido de retorno financeiro, geram bem estar e beneficios
geralmente que ndo podem ser quantificados e justificados financeiramente.

Com o aumento da demanda por ferramentas Data Mining, 0s precos
destas tem se tornados mais atraentes para aqueles que querem se beneficiar
dos grandes acervos de dados colhidos ao longo dos anos. Os algoritmos
implementados pelas ferramentas Data Mining exigem cada vez mais poder de
processamento, pois, realizam milhares de comparacdo na busca de padrdes,
necessitam tirar proveito do recursos do hardware (0 preco tem se tornado
mais acessivel) para melhorar o tempo de resposta. Isto tem permitido que
instituicdes repensem suas aplicagbes e busquem dar valor ao grande acervo
legado por aplicacdes transacionais.

De posse de maquinas e programas cada vez mais sofisticados,
profissionais tomadores de decisdes tais como executivos, diretores e
analistas, exigem dos sistemas de suporte a decisdo mais recursos. Alguns

aspectos que tem deixado esses profissionais frustrados séo :



82

e Trabalho complexo de coleta de dados que sé&o introduzidos e armazenados
em lugares diferentes;

e Modelagem de dados inapropriada para analise dos assuntos da instituicao;

e Aplicacdes operacionais desenvolvidas interna e externamente gerando
redundancia, inconsisténcia e inseguranc¢a nas informagfes disponiveis em
consultas;

e Baixo desempenho de acesso aos dados. O privilégio é dos dados gerados
para aplicacdes transacionais (OLTP — Processo Transacional On Line);

e Inexisténcia de contexto histérico. Dados histéricos indicam tendéncias,

padrdes.

5.1 Andlise Exploratéria e Confirmatoria

Descoberta é o resultado esperado num processo de busca em que fica
claro a intencdo que € encontrar padrdes escondidos, sem que sejam
conhecidas as idéias ou hipéteses sobre o que os padrdes podem ser. A
aplicacdo tem a funcao de encontrar padrdes interessantes, liberando o usuario
do esforco de pensar primeiro em perguntas pertinentes. Grandes bases de
dados, contém milhares de padrbes que dificilmente seriam cobertas por
pensamentos do usuario. Do ponto de vista estatistico, ha dois tipos de

analises de dados:

e Andlise confirmatoéria

e Anadlise exploratéria.

Em analise confirmatéria, o usuario tem uma hipétese e confirma-a ou
refuta-a por uma linha de raciocinio estatistica de inferéncia. Porém, o gargalo
para analise confirmatdria € a escassez de hip6teses por parte do analista.

Em andlise Exploratdria, o usuario deseja achar hipéteses satisfatorias

para confirmar ou refutar. Descoberta automatica melhora o processo de
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analise de dados exploratdria, enquanto permite aos analistas inexperientes
explorar datasets muito grandes, porém de forma mais efetiva.

Cada vez mais, os volumes de informacédo excedem a capacidade de sua
analise pelos métodos tradicionais (planilhas, consultas, gréficos e relatorios
sintéticos). Esses métodos ndo podem ser analisados sob o enfoque do
conhecimento.

5.2 Data Warehouse

“Um estudo do International Data Corporation (IDC) em 1996 com
companhias dos Estados Unidos, apontava o Data Warehouse como solugéo
estratégica para os proximos anos. A média do ROI (retorno do investimento)
das companhias que investiram naquele ano em Data Warehouse foi de 401%,
metade das companhias reportaram o ROI acima de 160%, e 25% tiveram um
ROI de mais de 600%"[BERS97].

“Data Warehouse suporta processamento informatizado provendo uma
plataforma sélida e integrada, com dados historicos dos quais se faz analises.
Prové as facilidades para integracdo em um mundo de sistemas de aplicacbes
ndo integrados. Organiza e armazena o0s dados necessarios para
processamento informatizado e analitico sobre perspectivas histéricas ao longo
do tempo.[INMO97b]”

Um Data Warehouse € um ambiente projetado, estruturado e extensivel
para analise de dados néo-volateis, logicamente e fisicamente transformados,
permitindo acesso a multiplas fontes via aplicacdes estruturadas para negocios,
demonstrando condicBes empresariais refletidas em longos periodos de tempo
e resumidas para analise rapida.

Um processo de Data Warehouse envolve uma quantidade significante de
profissionais, que estardo envolvidos ao longo do ciclo de desenvolvimento,
segundo William Inmon [INMO98], os profissionais exigidos séo : Administrador
de Data Warehouse, Gerente de Mudangas Organizacionais, Administrador de

Banco de Dados, Gerente de Metadados, Analista de necessidades de



negocios, Arquiteto de Data Warehouse, Desenvolvedor de Aquisicdo de
Dados, Desenvolvedor de Acessos a dados, Desenvolvedores de Manutencao
de Data Warehouse, Responsavel Executivo de Sistema de Informacdo e
Analista de Qualidade de Dados.

Por Data Warehouse integrar os dados de uma organizacdo, o hardware
deve ser robusto o suficiente em questbes pertinentes a capacidade de
armazenamento e a realizacdo de i/o de alta performance.

“As caracteristicas do Hardware necessario para armazenar um Data
Warehouse deve prever : redundancia, escalabilidade, capacidade de auto
recuperacdo, velocidade de recuperacdo de falhas, Sistema baseado em
multiprocessamento simétrico e uma grande capacidade de armazenamento de
dados com alta taxa de transferéncia. Grandes servidores com tecnologia de
processamento paralelo”[DODG98].

A justificativa de custos do Data Warehouse ndo € feita mediante critério
previamente estabelecido de retorno sobre o investimento. Para iSso 0s
beneficios deveriam ser conhecidos antes da constru¢do do Data Warehouse .

Quanto aos beneficios do Data Warehouse, estes s6 sdo conhecidos
apos sua construcdo e implantacdo. As técnicas classicas de analise de retorno
sobre o investimento ndo podem ser aplicadas ao ambiente do Data
Warehouse. Somente apls as interacbes dos Analistas de negdcio e da
avaliacdo de quéo bem estas informacgdes satisfazem as necessidades de
consultas é que o Data Warehouse pode ser avaliado para responder a
justificativa do investimento.

O proposito da maioria dos Data Warehouse € reunir grandes quantias de
dados historicos de varias fontes e os usar para apoio a decisédo. As atividades
executadas em um grande repositorio de dados corporativos sdo normalmente
diversas, mas frequentemente inclui as tarefas distintas como consulta e
relatorio, analise multidimensional e Data Mining. Estas tarefas sdo quebradas
em grupos de usudrios separados, como também processos computacionais
distintos. Um Data Warehouse € assim o lugar natural para armazenar
“espaco de dados.” E onde armazena-se elementos de dados basicos

nivelados que séo depois analisados para gerar informacéao.
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5.2.1 Data Warehouse - Consideracdes

Diversos fatores devem ser mensurados na implantacdo de um Data

Warehouse em uma instituicdo publica:

e Na maioria das vezes ndo ha volume de dados (na ordem de TeraBytes)
que justifiqgue sua implantacao;

e Retorno do investimento obscuro;

e Tempo necessario para o0 processo de implantagdo muito longo em relacéo
as mudancas politicas comuns em instituicdes publicas;

¢ Investimento em equipamentos/softwares/pessoal muito alto;

e Operacionalizagcdo dispendiosa, 0 que deveria ter previsdo or¢camentéria
bem definida, ponto dificil a ser atingida por uma instituicdo publica;

e Qualificagdo profissional necesséria deficiente no mercado;

e Falta de cultura na construcdo de sistemas a meédio e longo prazo em

instituicdes publicas;

5.3 Data Mart

“Data Mart pode ser considerado a extensdo do Data Warehouse. Ele é
direcionado para particionamento de dados e é criado para o uso de grupos de
usuarios. Seu conjunto de dados é criado para ser desnormalizado, resumido
ou agregado” [DODG98].

Os Data Marts geralmente sdo uma tecnologia agregada ao Data
Warehouse, que pode ser implantado baseado em duas metodologias : TOP
DOWN ou BOTTOM UP, na primeira o Data Warehouse € criado e entdo pelas
necessidades especificas dos departamentos (ou grupos de usuarios) de uma
organizacdo os Data Marts surgem; na Segunda abordagem, por questdes de
tempo ,custo ou por se justificar a criacdo de Data Warehouse segmentado (o

gue facilita a assimilacdo do novo processo por todos da organizacdo), sao
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criados Data Marts com informacbes departamentais, que depois serao
integradas formando o Data Warehouse.

Tamanho n&do determina um Data Mart, eles existem desde alguns
megabytes até terabytes[INMO98]. O que define um Data Mart é o tipo de
estrutura de dados ele armazena. Ele geralmente possui informagcées de um
grupo de usuarios ou de um departamento, implementado para responder
rapidamente a questdes especificas, visa a performance, redundancia

gerenciada, enfatiza categorizagéo e € parcialmente desnormalizado.

5.3.1 Data Mart - Consideracdes

Data Marts sdo projetados para dar inicio a um processo de Data
Warehousing, que pela dificuldade em justificar os investimentos iniciais,
geralmente comegam com uma estrutura departamental disposto e estruturado
a servir de prototipo para um grande projeto.

Uma questdo importante quanto aos Data Marts diz respeito as
ferramentas utilizadas para transformar dados em informac&o. A metodologia é
baseada em analise confirmatéria, o usuario podera confirmar ou refutar uma
hipétese, mas no maximo estara preparado seus dados a responder questdes
conhecidas. E bem verdade que a infra estrutura requerida ja ndo é a mesma
do Data Warehouse. Ferramentas OLAP sao utilizadas para tirar o maior
proveito possivel dessa arquitetura.

Grandes volumes de dados criam dificuldades para exploracao interativa,
pois exigem a presenca do usuario, além de que ele tem que fornecer dados
Gteis. Um outro ponto negativo para a validacéo € a dificuldade na identificacédo

de todos os padrdes possiveis.
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5.4 OLAP

OLAP — On Line Analytcal process (Processo Analitico On Line) permite ao
usuario verificar uma hipotese visualizando os dados de forma mais natural,
usando um modelo multidimensional, de modo que os dados possam ser
verificados de forma drill-down (aprofundamento da pesquisa) ou por slice-and-
dice (sumarizacdo). Esta tecnologia pode ser aplicada a Data Warehouse e a
Data Mart, que séo estruturas de dados agregadas por categorias ou
dimensdes com niveis de detalhamentos bem definidos.

“OLAP é uma categoria de tecnologia de software que permite que
analistas, gerentes e executivos obtenham, de maneira rapida, consistente e
interativa, acesso a uma variedade de visualizagBes possiveis de informacéo
gue foi transformada de dados puros para refletir a dimensdo real do
empreendimento do ponto de vista do usuario”[INMO98].

OLAP pode ser empregado em modelagem de verificagdo, que considera
uma hipétese do usuério validando-a contra os dados. O foco esta com o
usuario que € responsavel por formular a hipétese e executar a consulta nos
dados e assim afirmar ou negar a hipotese.

Para William Inmon [INMO98] “Ha muito o que dizer sobre consultas no
nivel OLAP :

e E econdmico;

e E altamente flexivel:

e Permite a personalizacdo de dados necessarios por um determinado

departamento;

e Permite o isolamento significativo de partes de dados;

e Visdo conceitual multidimensional;

e Transparéncia;

e Acessibilidade;

e Relatérios consistentes”.
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Por caracteristicas ligadas aos Sistemas Gerenciadores de Bancos de
Dados (SGBDs) utilizados com a tecnologia OLAP, surgiram algumas sub-
classes com a finalidade de diferenciagéo [BERS97]:

o ROLAP — Relational On Line Analytical Processing. Tecnologia OLAP

gue acessa SGBDs Relacionais;

e MOLAP — Multidimensional On Line Analytical Processing. Tecnologia
gue acessa SGBDs Multidimensionais, o que permite acesso direto,
sem mapeamentos das aplicacdes OLAP;

e HOLAP — Hybrid On Line Analytical Processing. Tecnologia hibrida, o
que permite beneficios quanto a alta performance do MOLAP com a
escalabilidade do ROLAP.

Embora importante, pois apresenta as informacdes em nivel de
detalhamento ideal, em linguagem natural do negécio analisado, OLAP né&o
mostrara nenhuma informagdo nova, pois 0 processo descrito somente
recupera registros para verificar ou negar a hipétese do usuario. O processo de
busca é interativo, os refinamentos sdo sempre sugeridos pelo usuario e sédo

interrompidos quando este se satisfaz.

5.5 KDD e Data Mining

Em 1989, foi convencionado o termo KDD (Knowledge Discovery in
Database) como uma referéncia geral ao processo de descoberta de
conhecimento em Bancos de Dados. E um processo interdisciplinar que
envolve areas da estatistica, da inteligéncia artificial e do aprendizado de
maquinas (Machine Learning), reconhecimento de padrdes e visualizacdo de
dados.

Data Mining é uma das fases do processo de descoberta de
conhecimento, para o qual tém sido descritos varios métodos. Dentre estes :
técnicas estatisticas, visualizacdo, arvore de decisdo, nearest negbohor,

agentes, algoritmos genéticos e redes neurais.



89

Data Mining compreende os métodos referentes a aplicacdo dos
algoritmos para extracdo de padrdes a partir dos dados, esta pode ser feita
pelo usuario, por exemplo s6 executando consultas, ou pode ser auxiliado por
um programa inteligente que automaticamente procura no banco de dados por
si s6 e acha padrdes significativos.

Data Mining era visto como um “subconjunto” das atividades associadas
com o Data Warehouse. Enquanto o ultimo pode ser uma boa fonte para os
dados a serem minerados, o primeiro foi reconhecido como uma autentica
tarefa com direitos préprios, e ja ndo é considerado como uma colénia do Data
Warehouse.

Data Mining ndo s6 ganhou independéncia, mas esta diretamente e
significativamente influenciando o desenho e implementagédo de grandes Data
Warehouse. Construir um Data Warehouse primeiro, minerar depois, parecia
uma regra simples e intuitiva, porém as técnicas de Data Mining possuem um
conjunto de ferramentas que nao necessariamente tem que estar associados a
um Data Warehouse para serem utilizadas.

Embora Data Warehouse e Data Mining sejam atividades
indubitavelmente relacionadas, o ultimo requer estruturas de dados diferentes,
satisfaz a processos computacionais para um grupo diferente de usuarios que
o Data Warehouse tipico.

5.6 Etapas do processo KDD

Data Mining € um componente do processo KDD, e é um processo
interativo, repetitivo e envolve: Selecdo, Pre-processamento, Transformacéo,
mineracdo de dados e Interpretacdo e Avaliacdo, como apresentados na figura
5.2[BERS98].
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Figura 5.1 — Processo de Descoberta

Existem 10 regras béasicas a serem seguidas na criacdo do modelo a ser
minerado [PYLE99] :

Selecionar claramente a definicdo do problema a ser resolvido;
Especificar a solucdo requerida;

Definir como a solucao especificada sera usada;

Entender as muitas possibilidades entre o problema e o dataset;
Nortear o modelo de acordo com o problema,;

Estipular suposicdes;

Redefinir o modelo interativamente

Construir um modelo simples, mas ndo simplificado;

© ©®© N o g bk 0w DdhE

Definir a instabilidade do modelo (areas criticas);

10. Definir as incertezas do modelo

As trés primeiras recomendagfes estdo associadas ao processo do
conhecimento do dominio a ser explorado. A quarta recomendacgéo € basica
para qualquer atividade que envolva Banco de Dados. A quinta recomenda a
escolha de ferramentas que se adeqiem tanto ao modelo construido quanto a
possiveis variacfes; A sexta confirma a necessidade de brainstorming. A
sétima apresenta o processo como interativo e circular, sendo possivel retornar

a fases anteriores para correcdes e ajustes. A oitava recomendacdo é
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fundamental para a compreensdo do processo. A nona e a décima
recomendacdo dizem respeito as limitagbes que devem ser conhecidas para

evitar surpresas ou esperar muito mais do que o modelo possa fornecer.

5.6.1 Selecéo de Dados

Na fase de selecdo dos dados os estudos sdo para definir o foco a ser
Minerado. Responder a questdo “Quais sdo as necessidades especificas do
negécio ?”, constitui a chave do sucesso. Os dados de origem sao o0s
encontrados no nivel estruturado organizacional e nos sistemas transacionais.

Uma vez que o dominio sobre o qual se pretende explorar é conhecido,
passa-se a selecionar e coletar os conjuntos de dados necessarios para

constituirem a base a ser explorada pelas aplicacdes Data Mining.

5.6.2 Pré-processamento

Uma grande quantidade dos dados a serem submetidos ao Data Mining
podem estar armazenados em tecnologias ultrapassadas e que certamente ndo
retratam o0 modelo necessario para o processo de exploracao.

Nesta fase os dados que fardo parte do novo modelo de dados deverao
ser migrados. E comum a necessidade de limpeza dos dados obtidos nos
sistemas transacionais, por ndo estarem integros ou por ndo sofrerem nenhum
tipo de critica nos sistemas de armazenamento de origem. Embora muitas
técnicas possam tratar dados sujos ou incompletos, quanto melhor a qualidade

do dados melhor sera o resultado obtido.
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5.6.3 Transformacao

O processo de transformacéo é necessario quando os dados de origem
estdo apresentados em um nivel de detalhe ndo adequado para a mineragao.
Como exemplo pode-se assumir que ndo é convencional utilizar a data de
nascimento como preditor, pois um algoritmo provavelmente iria segmentar o
dataset considerando o dia, més e ano, enquanto que o usual € a criagdo de
agrupamentos por idade ou faixas etarias. Neste caso a data de nascimento
deveria ser codificada em idade ou faixa etéria.

Transformar dados em informacdes, significa carregar um nivel superior a

partir de um nivel inferior e requer [INMO98] :

e Sumarizacéo dos dados para categoriza-los em dimensdes;

e Um subconjunto de dados baseados nas necessidades de informacdes,
selecionando :
e Linhas especificas que satisfacam critérios adequados, ou
e Apenas as colunas de dados necessarias, ou
e Uma combinagé&o entre os dois;

e Desnormalizacdo de dados em um numero menor de linhas para torna-los
“planos” e assim mais faceis de serem compreendidos;

e Aplicacdo de regras de negocios para derivar dados que satisfacam as
necessidades de informacdes especificas;

e Ou uma combinacdo de qualquer um item mencionado acima.

5.6.4 Data Mining

Esta fase se preocupa com a extracdo de padrdes dos dados. Um padrao
pode ser definido como determinado conjunto de fatos (dados), e alguma
medida de certeza. Um padréo é uma declaracdo que descreve relagdes entre

um subconjunto de dados com um grau de certeza.
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Existe um grande numero de ferramentas para Data Mining no mercado
implementando predicdo e descoberta com uma diversidade de algoritmos e
técnicas. A avaliacdo quanto a natureza do negdécio, complexidade, volume dos
dados, hardware disponivel, recursos humanos, suporte e preco, sempre
devem ser considerados quando da definicdo da ferramenta.

Data Mining envolve ainda a determinacdo de caracteristicas para serem
usadas nos ajustes dos dados, pois 0 conhecimento € deduzido. A deciséo se
o0 modelo produz ou n&o conhecimento significante parte do julgamento
subjetivo humano. Os modelos para Data Mining levam em consideragédo as
funcdes :

e Classificacdo — Classifica os dados dentro de uma categoria ou varias

categorias predefinidas;

e Regressdo — Mapeamento dos dados em uma variavel de valor real;

e Particionamento — Mapeamento dos dados em classes (agrupamento);

e Sumarizagcdo — Mapeamento compacto para um subconjunto de

dados;

5.6.4.1 Arvores de decisdo

Os modelos construidos pelas arvores de decisées podem ser facilmente
visualizados com uma arvore de simples decisbes baseadas em preditores
familiares ou como um conjunto de regras. O usuario pode na verdade
confirmar o modelo de arvore de decisdo em méaos ou modifica-lo e dirigi-lo
com base em seus préprios conhecimentos. As arvores implementam
aprendizagem supervisionada.

Arvores de decisdo apresentam uma técnica muito favoravel para
automatizar a maioria dos dados fornecidos e o processo de modelagem
preditiva. Elas sdo engajadas em solu¢cbes automaticas para coisas como 0
super ajuste preventivo de manuseio de dados fornecidos que muitas outras

técnicas deixam como 6nus para 0 USUario.
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“Por conta das arvores de decisbes trabalharem bem com bancos de
dados relacionais, elas fornecem solugbes bem integradas com modelos
altamente acurados, o que qualifica o ROI empregado nestas
ferramentas’[BERS97].

Exemplo de ferramentas para arvore de decisdo estdo no anexo 6.

5.6.4.2 Inducéo de Regras

Sistemas de induc&o de regras tendem a ser altamente automatizados na
ordenacédo de construcdo e apresentacao das regras. O usuario é requerido a
passar por muitas regras que Sao propostas como interessantes para na
verdade determinar se a regra € importante.

As regras sao geralmente simples e faceis de entender, embora o porque
delas ocorrerem pode nado ser facilmente justificavel. Também, por conta do
grande numero de regras que sdo retornadas ao usuario final, alguma clareza
do sistema pode ficar perdida, uma vez que o usuario esta envolvido com
regras obscuras que ndo fazem sentido ou regras obvias que ja eram
conhecidas.

“Embora os sistemas de inducdo de regras possam ser usados para
predicdo eles sdo na maioria das vezes usados para aprendizagem
supervisionada, para descobrir coisas que ndo sao conhecidas. Mesmo sendo
dificil quantificar o retorno do investimento para regras o0 ROl é bem
compreendido’[BERS97].

Exemplos de ferramentas para inducdo de regras estdo no anexo 6.

5.6.5 Escolhendo a técnica Certa

A técnica escolhida para aplicacdo de Data Mining deve considerar :

rendimento, aumento da renda, diminuicdo dos custos ou o retorno do
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investimento e muito mais do que encontrar padrdes nos dados ele deve ser
usado para o sucesso do negécio.

Uma técnica ou um conjunto de técnicas pode ser selecionado para o
processo de Data Mining. Todas possuem pontos fortes e fracos e geralmente
podem ser usadas em conjunto, uma vez que nenhuma consegue atender a
todas as necessidades de todas as aplicacdes.

A escolha da ferramenta ou ferramentas Data Mining deve considerar
[BERS97] :

EXATIDAO — A ferramenta Data Mining deve produzir um modelo que
seja exato o quanto possivel, mas reconheca as pequenas melhorias que
podem ser implementadas.

EXPLICACAO — A ferramenta Data Mining deve explicar como o modelo
trabalha para o usuario final, tornando claras a permissdo e constru¢do de
intuicbes facilmente testadas. Deve permitir também o calculo do retorno do
investimento (ROI).

INTEGRACAO — A ferramenta Data Mining deve permitir integracdo com

0 atual processo de negocio, dados e o fluxo de informacéo da organizacgéao.

5.4.2.4.5 Interpretacéo e Avaliagéo

Data Mining € uma metodologia para encontrar uma descri¢ao légica ou
matematica, eventualmente de natureza complexa, de padrbes e regularidade
em um determinado conjunto de dados.

A interpretacdo do modelo descoberto deve ser realizado, e nesta fase
s&o mensurados o valor dos padrdes encontrados, sua relevancia. E possivel
avaliar a necessidade de retorno a um passo anterior, removendo modelos
redundantes ou sem significado para o usuério.

As caracteristicas exatiddo, explicacdo e integracdo importantes na
definicdo da ferramenta Data Mining devem ser quantificados para determinar o

resultado do processo de descoberta de conhecimento.



CAPITULO VI

EXTRACAO DE CONHECIMENTO DOS DADOS DO MINISTERIO PUBLICO
CONTROLE DE INQUERITOS POLICIAIS

O Ministério Publico do Estado de Rondénia (Organograma no anexo |)
conta com sistemas transacionais ha mais de 10 anos. Com o advento da
microinformatica nos anos 80, foi vislumbrada pelos diretores da Instituicdo a
necessidade de informatizacéo dos processos das areas meio e fim.

Com a constituicdo de 1988, os Ministérios Publicos Estaduais ganharam
a responsabilidade de zelar pelo cidadéo e pela sociedade. Em Rondbnia essa
obrigacdo veio acompanhada de uma necessidade de construir um sistema de
informacé@o que controlasse as distribuicdes dos inquéritos policiais e todas as
acbes em que houvesse acompanhamento do Ministério Publico. Em 1989 o
Controle de Inquéritos Policiais - CIPO, foi desenvolvido e implantado em
linguagem de Quarta geracéo ZIM em ambiente EDIX (UNIX LIKE).

Ao longo dos anos o CIPO vem armazenando dados para retratar a
atividade dos Membros da instituicdo dentro de um periodo determinado
(nunca superior a trés meses). A Corregedoria-Geral, 6rgdo da alta
administracdo da Instituicdo faz uso das informacfes para acompanhar o
desempenho dos promotores de Justica. O CIPO também permite o
acompanhamento dos prazos estabelecidos no encaminhamento e recepgao
de inquéritos policiais entre o Ministério Publico e a Secretaria de Seguranca
Publica (através de suas delegacias) e o Judiciario.

A Figura 6.1 apresenta o modelo légico do CIPO concebido em 1988 e

ainda em uso.
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Figura 6.1 — Modelo conceitual do CIPO

O foco de visualizacdo de dados do CIPO estd na movimentacao dos
feitos, muito embora informacdes referentes aos delitos cometidos, infratores,
testemunhas, vitimas entre outras, estejam armazenadas.

Com todas as mudancas ocorridas na legislacéo ao longo dos ultimos dez
anos, além da reestruturacdo constante do Ministério Publico para que exerca
sua missdo de forma adequada, o CIPO permanece como ferramenta de
mensuracgdo da produtividade dos Promotores de Justica.

O Ministério Publico de Rondénia conta atualmente com 20 promotorias
instaladas em 20 municipios, todas com estrutura basica de informéatica.
Algumas Promotorias entdo conectadas via rede remota ao CIPO e as demais,
realizando o envio de formularios para serem alimentados no banco de dados,

gerando um volume considerado de dados com informacdes de todo o estado.
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No anexo Il é apresentado um quadro resumo de microcomputadores das

Promotorias de Justica.

6.1 Formulacéo do Problema

Uma das missdes do Ministério publico € propor a ado¢do de medidas
gue venham beneficiar sempre o coletivo. Para a proposta de novas medidas é
necessario o estudo do comportamento dos diversos segmentos sociais e do
impacto que tal medidas podem causar. Dentre estas medidas pode-se citar: a
construcdo de presidios de seguranca maxima, a constru¢ao de penitenciarias,
a mudanca no sentido de trafego de automéveis em vias publicas, a
intervencdo de 6rgdos governamentais e privados e etc. Embora ndo seja
responsavel pela implantacdo das medidas sugeridas o Ministério Publico age
como fiscal da lei, buscando sempre o interesse coletivo.

O conhecimento das infragbes cometidas, ou 0 mapeamento da situagao
das acbes que envolvam o Ministério Publico, tem sido alvo de discussoes
permanentes. H& necessidade de respaldar a sociedade com informacdes que
possam melhorar a confiabilidade e a qualidade da justica brasileira e
consequentemente a melhoria da qualidade de vida.

O Colégio Nacional de Corregedores Gerais de Justica, composto por
todos os Corregedores Gerais dos Ministérios Publicos estaduais, vem
definindo um modelo, com o intuito de mapear os dados estatisticos e sociais
levantados nos mais diversos pontos do pais e com isso tracar politicas e
planos de atuacdo. Estes dados sédo fruto do trabalho desenvolvido pelo

Ministério Publico nas areas de atuacoes :

e Criminal

e Civel

e Infancia e Juventude

e Controle Externo da Atividade Policial

e Patrimobnio PuUblico



99

e Meio Ambiente

e Cidadania

e Defesa das Vitimas

e Consumidor

e Atendimento ao Publico

e Recursos Constitucionais

Como resultado dos encontros chegaram a conclusdo que um modelo
satisfatorio seria aquele que reunisse informacdes especializadas para as
areas acima citadas. A idéia basica é reunir informacfes acerca das infracoes
cometidas. Um primeiro esboco classificou as informa¢des a serem formatadas

CcComo :

Area Criminal :
Crimes praticados por prefeitos
Cddigo Penal
Toxicos
LicitacOes
Parcelamento do solo Urbano
Crimes Ambientais
Crimes praticados por Autoridades Policiais
Cddigo Penal
Cdédigo Penal Militar
Abuso de autoridade
Tortura
Crimes contra a ordem tributaria
Area Civel
Acdes propostas de Alimentos
Acdes propostas de Investigacéo de Paternidade
Acdes propostas de interdicéo
Acdes propostas de Intervencdo do Estado nos Municipios

Acdes propostas de Inconstitucionalidade
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Area da Infancia e Juventude
Ato infracional
Medidas soOcio-educativas
Remissdes
Interesse Difusos e Coletivos
Conselhos tutelares da Crianga e do Adolescente
Programas de Atendimentos
Colocagéo em familia substituta
Infrag6es Administrativas
Area de Controle Externo da Atividade Policial
Requisicbes
Improbidade de Autoridades Policiais
Inspecdo em estabelecimentos policiais e carcerarios
Area do Patriménio Pablico e Social
Acdo civil Publica
Penalidades Aplicadas
Area do Meio Ambiente
Poluicdo Sonora
Recursos Hidricos
Tratamento do Esgoto
Poluicdo industrial
Combate ao depdésito de lixo a céu aberto
Extracao Irregular de Minérios
Urbanismo
Patrimdnio Histoérico Cultural
Fauna
Flora
Reserva Florestal

Agrotoxicos
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Area da Cidadania
Defesa de Interesses Difusos e Coletivos
Saude
Educacao
Transporte Coletivo
Deficientes Fisicos/Idosos/indigenas
Area das Vitimas
Acdes “EX DELICTO”
Danos advindos de erros médicos
Danos adivindos de acidente de transito
Danos adivindos de Violéncia Policial
Danos adivindos de Delitos de imprensa
Danos adivindos de Racismo
Danos adivindos de outros Delitos
Acdes Acidentarias
Area do Consumidor
Interesses Difusos e Coletivos
Atendimento ao Publico
Seguranca
Transporte
Area dos Recursos Constitucionais
Recursos Especiais

Recursos Extraordinarios

A mensuracdo destas informacbes passa necessariamente pela
implantagcdo de uma grande infra-estrutura que armazene os dados a nivel
nacional.

Com uma proposta de mensuragdo das acdes do Ministério Publico
definida, com o conhecimento do negécio e suas implicacdes, seria possivel
construir um modelo de verificagdo para extracdo de informacdes baseadas no

esboco apresentado acima, considerando-se a base de dados populada.
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Como exemplo pratico da necessidade da mensuragédo das informacdes
da justica, o Supremo Tribunal Federal (STF), anunciou que todo o Poder
Judiciario (Justica comum, do Trabalho, Militar, Eleitoral) sera informatizado no
pais em todas as instancias. Existe uma verba de R$ 50 milhdes, prevista para
0 atingimento desta meta. Sera criada uma rede mundial informatizada entre
poderes judiciarios de diversos paises. Ha interesse do Bird (Banco Mundial)

em financiar a informatizacao total da Justica brasileira(Folha on-line 24/07/00

Deve ser considerado que o esboc¢o apresentado ndo esta fundamentado
em dados colhidos por sistemas transacionais em um periodo determinado.
Portanto o modelo é fruto de abstra¢cfes realizadas com base na expertise dos
autores. Entende-se que se o modelo fosse construido a partir de um grande
banco de dados das ac¢des do Ministério Publico nacional, haveria uma grande
chance dos dados nao confirmarem esse modelo, haja vista que humanos tem
limitacbes em abstrair grandes quantidades de varidveis com infinitas
condicbes[BERS97].

A busca de conhecimento sendo realizada de forma automética € um dos
caminhos para a avaliacdo do modelo definido.

Como o CIPO reune dados dos ultimos 12 anos, pensou-se na viabilidade
de construir um Data Warehouse para armazenar informacfes captadas ao
longo desse periodo, e a partir deste seriam criadas as consultas para dar
suporte as informagbes do Ministério Publico de Rondbnia, servindo ainda
como estudo de caso aos demais Ministérios Publicos Estaduais.

As exigéncias para um processo de Data Mining sdo muito mais proximas
a realidade do Ministério Publico do Estado de Rondbnia. A tarefa de
reestruturar os dados do CIPO para permitir analise das acdes, vai identificar
padrées de dados que provavelmente ndo foram considerados no modelo
proposto pelo Colégio de Corregedores Gerais de Justica.

Para efeito desta pesquisa e pela limitagdo apresentada as ferramentas
Data Mining empregadas nos dados do CIPO, implementam algoritmos de

arvore de decisao e inducao de regras.
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Busca-se confirmar a praticidade do uso desse tipo de ferramenta,
adicionada a outras tecnologias empregadas com sucesso nas instituicoes
publicas. Pretende-se apresentar aos Ministérios Publicos Estaduais um
exemplo de mensuracdo das acdes desenvolvidas no Ministério Publico de
Rondbnia e que este venha a ser seguido para a criacdo de um grande banco
de dados das acdes nacionais. O fato gerador dessa necessidade esta
centrado na falta de informagdes sobre os delitos cometidos contra o cidadéo e
a sociedade. Estima-se que a criminalidade esta crescendo, mas quantos por
centos ao ano ? em que regides sao mais incidentes ?

O problema a ser resolvido considera o grande volume de dados
armazenados por mais de uma década Pelo Ministério Publico do Estado de
Rondbnia em seus sistemas transacionais. Até entdo os dados foram usados
para responder questdes relativas a periodos de tempo muito pequeno (néo
superior a trés meses) sem, contudo estes dados terem sido transformados em
informacdes que servissem de base para a tomada de decisdo estratégica
organizacional.

A aplicacdo do modelo proposto leva em consideracdo os dados captados
no Sistema de Controle de Inquéritos Policiais — CIPO. O escopo principal esta
nas acbes acompanhadas pelo Ministério Publico no periodo de janeiro de
1995 a dezembro de 1999, considerando-se infracdes referentes a Homicidios
(Artigo 121 do CPB), Toéxicos (Lei 6368/76) e estupros (Artigo 213 do CPB),

ocorridos no municipio de Porto Velho, estado de Rondénia.

6.2 Extracéo priméria dos dados

O primeiro passo para implantacdo do processo Data Mining, considera a
necessidade de extracdo primaria dos dados, ou seja, mover os dados do
ambiente operacional para um SGBD.

Os dados do CIPO encontra-se armazenados em um banco de dados
proprietario(ZIM). A leitura direta dos dados por utilitarios € impraticavel, dado o

fato que nao existem servicos de conexdo aos dados como ODBC ou outra
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fonte que permita o uso de utilitarios de extracdo. (Anexo Ill apresenta as
estruturas internas do CIPO em ZIM)

Como solucéo para o problema, considerou-se os seguintes passos :

e Utilizacdo de comandos ZIM para exportar os dados para arquivos em
formato textual, sem formatacdo e sem header;

e Promocdo de uma limpeza preliminar de caracteres inseridos sem critica
prévia;

e Carga do arquivo textual para uma tabela em um SGBD;

6.2.1 Utilizacdo de comandos ZIM

ZIM é uma Linguagem de 42 Geracdo dos anos 80, que possui cinco
componentes principais : Os comandos - elementos fundamentais da
linguagem; Os operadores — Palavras chave ZIM; As func¢des — Palavras chave
gue realizam tarefas; As variaveis — Representam constantes e os Utilitarios do
Sistema Operacional — Programas que rodam fora do ZIM e que realizam
tarefas como a criacdo de novas bases de dados.

Todos o0s componentes citados acima trabalham em funcdo de um
dicionario de dados que mantém o Banco de Dados e todos os objetos
necessarios para uma aplicagao.

No anexo IV estdo descritos todos os comandos ZIM utilizados para a

migracéo dos dados.

6.2.2 Limpeza Prévia

Os arquivos texto gerados através de comandos ZIM, criaram linhas com
caracteres sem significado. Um fator importante de ser lembrado € que,
sistemas alimentados por terminais de video, podem ser executados em

microcomputadores, desde que esses fagam uso de um programa emulador de
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terminal. Por ZIM ndo ser um SGBD ndo ha a possibilidade de criacdo de
constraints (restricdes) o que deixa a cargo do programador da aplicacdo a
restricdio quanto aos dados digitados. Como os teclados dos
microcomputadores possuem caracteres estendidos e o0 sistema nao foi
concebido para tratar tais erros, um grande numero de caracteres estranhos
foram encontrados nos dados.

A limpeza prévia ndo leva em consideracdo a verificagdo da integridade
dos dados, uma vez que os dados ndo estdo portados para um SGBD.
Somente apds o banco de dados ser criado é possivel validar a integridade
referencial e validar e integridade seméantica quanto aos dados terem sido
inseridos corretamente.

Uma das caracteristicas dos sistemas baseados em arquivos € que todo o
controle dos dados é de responsabilidade do programador da aplicacéo.
Humanos erram e possuem limitagBes para analisar inUmeras possibilidades

de ocorréncia de eventos que podem provocar a inconsisténcia de dados.

6.2.3 Carga dos dados em um SGBD

“Uma vez que o modelo relacional é baseado em principios matematicos
e légicos, existem diversos SGBD que oferecem 6étimas solu¢des para uma
grande variedade de aplicacBes comerciais e cientificas. Os requisitos exigidos
de um SGBD estdo fundamentados na necessidade deste suportar
eficientemente um grande numero de acessos simultdneos de leitura e
gravagao[BERS97]".

Na fase de extracdo primaria dos dados, h4 uma preocupacédo em retratar
os dados no mesmo esquema adotado no banco de dados de origem.
Necessariamente nesta primeira fase do processo de Data Mining, ndo ha
necessidade da adocdo de um grande SGBD, uma ferramenta como o

Microsoft Access pode ser adotado tranquilamente.
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O Ministério Publico do estado de Rondbnia mantém aplicacdes
residentes em trés SGBRs que estdo instalados em plataforma UNIXWARE,
WINDOWS NT e WINDOWS 98 , a saber :

e Sybase Adaptive Server Anywhere Database Version 6.0;
e Microsoft SQL Server 6.5
e ORACLE8i

Todos os trés SGBDs instalados em seus respectivos ambientes
operacionais atendem os requisitos para hospedagem do esquema de dados
necessarios para o Data Mining.

A carga dos dados foi gerada em uma aplicagdo Power Builder que
realizava a leitura das linhas de um arquivo texto, em seguida separava a linha
em valores para colunas efetuando as conversdes de tipos de dados e depois

estas eram gravadas no banco de dados.

6.3 Codificacao

As informacdes usadas para exploracdo de dados, necessitam estar em
um formato diferente do encontrado no ambiente operacional. Os dados
precisam sofrer uma codificacdo que 0s enriguegcam e 0S preparem para o
processo de descoberta.

A definicdo dos niveis de granularidade dos dados para o ambiente
projetado dos dados é vital nesta etapa. Os dados serdo explorados
categorizados por assunto e de forma historica. Para atender estas

necessidades o modelo deve considerar :

Os principais assuntos a serem minerados;

Os relacionamentos entre 0s assuntos;

Os atributos dos assuntos principais ;

As chaves dos assuntos principais;
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¢ Criacao de atributos temporais (data);

Os dados devem ser estruturados para satisfazer as necessidades de
informacé@o de um grupo distinto de usuarios, identificados por uma fungéo de
negocio especifico. H4 um nivel razoavel de resumo.

Desnormalizar dados € outra técnica utilizada no processo de codificacao
dos dados, um dos principais fatores é que com o passar do tempo
informacgbes de referéncia podem ser alteradas, neste caso, guarda-se a
descricdo. Dados desnormalizados sdo mais faceis de serem entendidos pelos
usuarios, pois estes ndo precisardo juntar tabelas para entender o significado
de um punhado de dados relacionados. Porém, atributos de referéncia que néao
representam um percentual significativo de entradas na tabela principal, nédo
tem razdo de serem desnormalizados, uma vez que vao gerar uma grande
qguantidade de ocorréncias nulas.

“Antes de comecar a codificagdo, deve-se estudar técnicas de
modelagem dimensional, planejar a desnormalizacdo sempre que possivel,
reduzir o nimero de tabelas por 10 ou mais, e pré-agregar para criar dados de
negocio com uma granularidade adequada em cada dimensao”[INMO97].

O processo de codificacdo dos dados do CIPO para um SGBD foi
realizado e gerou inUmeros problemas de integridade. Pode-se afirmar que nas
principais tabelas foram encontradas duplicagbes de linhas(tuplas). Um erro
grave uma vez que a integridade da chave primaria nao foi respeitada. Duas
linhas(em alguns casos até mais de duas), estavam escritas no arquivo texto,
proveniente do banco de dados ZIM.

Com a definicdo de chaves primarias e chaves estrangeiras nas tabelas
do Banco de dados que receberia as tabelas migradas do ZIM, muitos
problemas ocorreram, uma vez que 0 banco de dados de migracdo néao
permitia a insercao de linhas que quebrassem a integridade definida.

O CIPO desenvolvido em ZIM permitiu na captacdo de dados duplicacéo
de linhas (tuplas) no processo transacional, o que causou grande quantidade
de erros no programa de carga do banco relacional. Como solug&o, programou-

se o0 aplicativo de carga para ignora-las.
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A tabela 6.1 apresenta a quantidade de registros povoados em cada

tabela do SGBD.

Tabela 6.1 — Quantitativo de registros povoados

Tabela

Registros

Tabela Registros

APELIDO

662

ARMAS 852

DISPOLEG

3.203

FEITOS 2.686

INFRATOR

3.478

PESFISICA 1.592

QUALIFICACAO

6.250

RESJUIZO 3053

TABCLASSE

8

TABCOR 5

TABDELEGACIA

32

TABESTADOCIVIL |6

TABGRUPO

30

TABRESJUIZO 7

TESTEMUNHAS

2.509

VITIMA 2.965

O primeiro modelo de dados derivado do CIPO é apresentado na figura

6.2. O modelo retrata a estrutura encontrada no ambiente de origem (ZIM),

sem terem sido exportados os dados referentes a movimentacao de feitos.
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Figura 6.2 — Modelo gerador a partir do CIP
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A figura 6.1 apresentou o modelo légico contendo tabelas referentes a
tramitagdo (movimentagdo) dos feitos entre o Ministério Publico e a Secretaria
de Seguranca Publica e o Judiciario. Contudo, embora estas tabelas possuam
a maior quantidade de registros, uma vez que um feito pode sofrer centenas de
movimentacdes, seus dados sdo analisados constantemente na Instituicédo,
para mensurar a produtividade dos Membros (Promotor de Justica).

Nesta fase foram definidas as agregacbes dos dados e o nivel de
granularidade para o processo de Data Mining. Baseado no processo de
desnormalizacdo eliminou-se as tabelas de referéncia.

Com o auxilio de comandos SQL foram geradas novas tabelas derivadas
do modelo logico apresentado na figura 6.2. Estas tabelas resumem assuntos
relevantes para o Ministério Publico, dos quais pouco se conhece e que
praticamente ndo foram utilizadas para fortalecer uma deciséo na Instituigao.

A figura 6.3 apresenta o modelo légico a ser submetido as ferramentas
Data Mining para a exploragéo de padrdes.

vitimas_mining
feitos_mining codmureg char(9)
codmureg char(9) vitencript char(17:
delegacia varchar(35) infracao char(10)
ano_inquerito numeric(4) ano_fato numeric(4)
dataregistro date ano_inquerito numeric(4)
ano_fato numeric(d) | g ano_processo numeric(4)
anoprocesso numeric(4) codmureg = codmureg situacao_juridica char(8)
juizo varchar(35) uf_endereco char(2)
recebimentodenun date idade numeric(3)
infracao char(15) sexo char(9)
qtd_testemunhas numeric(3) estadocivil char(12)
qtd_vitimas numeric(3) atividade varchar(20)
qtd_infratores numeric(3)
qtd_infra_masc numeric(3)
qtd_infra_fem numeric(3)
Lodmureg = codmureg
-
infratores_mining
codmureg char(9)
reuincript char(17) <
infracao char(15)
ano_fato numeric(4)
ano_inquerito numeric(a) codmureg = codmureg
ano_processo numeric(4) reuincript = reuincript
sexo char(1) qualificacoes_mining
cor varchar(15) codmureg char(9)
idade numeric(3) | reuincript char(17)
naturalidade varchar(22) infracao char(15)
uf_naturalidade char(2) ano_fato numeric(4)
estadocivil varchar(12) ano_inquerito numeric(4)
prazocondenacao char(6) ano_processo numeric(4)
ano_sentenca numeric(4) sexo char(9)
ano_transito_julga numeric(4) idade numeric(3)
conclusao varchar(25) estadocivil char(12)
denuncia char(15) ano_qualificacao numeric(4)
sentenca char(15) origem char(10)

Figura 6.3 — Modelo transformado para extracéo
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Quatro tabelas resultantes da fase de codificacdo s@o destinadas ao
processo de Data Mining. Embora algumas ferramentas possuam limitacdes
para trabalhar somente com dados numéricos, considerou-se relevante para o
entendimento do usuario final a adogédo de campos alfanumeéricos.

O processo de carga para o banco de dados foi realizado por uso de
comandos SQL, o que so foi possivel pela ado¢cdo de um modelo intermediério,
entre o modelo de origem (ZIM) e o modelo a ser minerado.

O elemento tempo foi adicionado em cada tabela a ser minerada. O

Atributo DATADOFATO foi convertido do tipo DATA para o tipo ANO, passando
assim a ser um preditor mais significativo no processo. O Atributo INFRACAO,
retrata a infracdo cometida, de acordo com a qualificacdo dada.
Os atributos : ANO_FATO, ANO_INQUERITO e ANO PROCESSO foram
derivados da tabela FEITO. Observa-se que os atributos estdo em formato
diferente do encontrado na origem. O atributo INFRACAO foi derivado da
tabela QUALIFICACAO.

Construiu-se um dicionario de dados para refletir as diversas mudancas
ocorridas. Registra-se que um METADADOS auxilia no processo regular de
Data Mining, pois mantém informacgOes relativas a descricdo do conteudo,
estrutura e definicdo dos objetos do banco de dados; a origem dos dados;

nomes comerciais e técnicos dos dados e etc.

6.4 Ferramentas Data Mining Aplicadas ao CIPO

As ferramentas utilizadas no processo Data Mining foram selecionadas na
internet e satisfazem o processo de exploragdo de dados, modelados para

investigacao.

6.4.1 WizRule
Ferramenta da WizSoft inc, é baseada em tecnologia Data Mining e
realiza andlise complexa revelando inconsisténcias, erros e casos a serem

auditados.
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WizRule é uma ferramenta de inducao de regras capaz de trabalhar com
praticamente todos os SGBDs do Mercado via fonte de dados ODBC (Open
Database Connectivity), além de realizar leitura direta em Gerenciadores de
Arquivos *.DBF, Tabelas do MS Access, MS SQL SERVER e ORACLE.

Para o software descobrir excecdes, primeiro ele descobre todas as
regras de um dataset (ponto forte do WizRule), pois ele é baseado em um
algoritmo matematico capaz de revelar todas as regras contidas no dataset.
Como resultado é apresentado uma lista de registros que sédo improvaveis em
referéncia as regras descobertas. Estes registros sdo suspeitos de conterem
erros, ou no minimo devem ser examinados.

Utilizou-se uma cépia de demonstragcdo do WizRule com limitacdo de
namero de registros (1000). Para efeito de demonstracdo foram analisados
dados referente a infragdes cometidas nos anos de 1998 e 1999.

Como é padrdo em um aplicativo Windows, o WizRule faz uso de botdes
de controle o que o torna bastante intuitivo. A figura 6.4 apresenta a tela inicial
do WizRule.
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Figura 6.4 — Tela inicial do WizRule
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A figura 6.5 apresenta a selecdo de uma fonte de dados que contém o
dataset a ser verificado pelo WizRule.

Data Sources E
Data Sources: cipo_dizzertacan:
- Sample ] [<apELIDD D pheatfr
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Figura 6.5 — Escolha do dataset

A figura 6.6. apresenta um dataset selecionado. Trés abas devem ser
configuradas com valores que serdo considerados pelo algoritmo na geracao
das regras. E nesta interacdo que o usuario refina o processo de extracdo. Os
valores das abas podem ser alterados para refletir o interesse do usuéario,
permitindo ajustes.
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Figura 6.6 — CondicOes para extracéo
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A figura 6.7 apresenta os resultados obtidos pelo WizRule apés a geracéo

das regras. Pela adocéo de janelas simples e intuitivas, pode-se notar :

- O contetdo de cada registro dos dados;

- O grafico localizado a direita da janela apresenta a nivel de improbabilidade
do desvio corrente apresentado, em comparacdo a todos os desvios
encontrados.

- Nivel méximo da improbabilidade, é a probabilidade méaxima que é desviada
inexplicavelmente da descoberta das regras. O niumero de botdes indica o total
de nimeros de desvios que tem um nivel de improbabilidade superior a 0,6;

- A lista de regras na parte direita da janela, apresenta as regras que desviam
do padrédo. Contendo informacgBes sobre o nome do dataset, o numero total de
registros lidos e as regras geradas. ApOGs cada regra contendo desvio é
apresentada a relacdo com o numero de cada registro que desvia da regra. As

regras podem ser apresentadas como: incondicionais, if-then e como

formulas;
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6.4.2 CART for Windows

A Ferramenta da Salford Systems, é baseada em tecnologia de arvore de
deciséo para andlise, predicdo e pre-processamento de dados. Ela foi primeira
colocada no concurso internacional de Data Mining organizada pela ACM
(Association for Computing Machinery) no ano 2000.

CART na versao atual, trabalha com varidveis cujo nome possua nho
maximo 8 caracteres (sem conter caracteres especiais ou espaco), e ndo €
configurado para trabalhar com dados alfanuméricos, sendo necessario realizar
a converséo destes dados para numérico antes da importacao.

CART trabalha com todos os bancos de dados de mercado fazendo uso
de um utilitario chamado DBMS copy, que é capaz de converter dados
alfanumeéricos.

CART € o Unico sistema de arvore de decisdo baseado no cédigo original
CART desenvolvido pelo universidade de Stanford e Universidade da
California, possuindo extensées que foram desenvolvidas pela Salford System.
A figura 6.7 apresenta a janela inicial do CART.

A aba model é requerida para todas as arvores; € aonde as variaveis alvo
(target) e do preditor sdo especificadas, elas devem ser inicializadas antes da

construcdo da arvore. A figura 6.8 apresenta a aba model.
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A aba Method, especifica a regra de divisdo usada para classificacéo e
regressdo em arvores de decisao, e avalia quando sdo computadas
combinag0des lineares e se sdo usadas como divisores. Estes valores devem
ser assinalados antes da construcdo da arvore. Uma regra de diviséo é
escolhida para cada tipo de arvore. A regra apropriada sera usada quando
CART comecar a construir a arvore, e ele sabe se é uma arvore de

classificagéo ou de regressdo. A figura 6.9 apresenta a aba method.

Model Setup
( Advanced T Cosls T Fiiois T Penalky 1
Model T Categornical T Testing T Select Cazes T Best Tree T Combine T {Method
| Select Spliting Method
— Classification Trees z = ot — 1 Use Linear Combinations for Splitting
& Giri avor Even Splits .
— Less [ ade sampe sze m m
 Symmetric Gini - fon lifear Combifatiors; = -
" Class Prababilty - | oowoo
i Yarnat|e deletih : ~
= Twaing i sancancelevel ID'MD[I 5’
" Ordered Twoing - More
et Tees fumber ol nodes kelito e &7 Aitamatic
g sl bylinean combinstions
i |east Squares e e 100 E
" Least Absolute [eviation
Sawve Tree Information. . Cancel | )l | = | ) = | Eifeiyi =iz |

Figura 6.9 — Aba Method
Arvores de classificacéo
As cinco opcdes de divisdo da regra para uma arvore de classificacéo
sdo Gini (default), Symmetric Gini, Probabilidade de Classe, Twoing, e Twoing
ordenada.

Arvores de regressio

CART oferece duas regras de regresséo: Least squares e least absolute

deviation.
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Escolhendo uma Regra de divisdo

As regras seguintes estdo baseado na experiéncia da Salford System com
empresas de telecomunicacdes, bancos e éareas de pesquisa de mercado, e
pode nao ser aplicadas literalmente a outros assuntos ou até mesmo a outros
datasets. N&o obstante, eles representam um conjunto consistente de achados

empiricos :

1.) para uma variavel dependente nivel 2 que pode ser predita com um erro

relativo menor que 0.50, a regra de divisdo Gini & geralmente melhor.

2.) para uma variavel dependente nivel 2 que pode ser predita com um erro

relativo de 0.80 ou pior, Twong tende a ser melhor.

3.) para variaveis designadas de 4 a 9 niveis, Twoing tem uma chance boa de

ser a melhor regra de diviséo.

4.) para variaveis dependentes categoricas de alto nivel com 10 ou mais niveis,
Twoing e Power—Modified Twoing sao frequentemente consideravelmente

mais precisas que Gini.

A janela de visualizacdo CART contem :

e Estatisticas Descritivas (mean, SD, n, sum) para aprender e testar
amostras.

e Seqiiéncia da Arvore

e Custo inicial e designacdo de classes (para classificacdo) ou significado
Inicial e Discrepancia (para regressao)

e Gréficos de erro e de complexidade

e Diagrama. de Baixa-resolugéo da arvore

e Detalhes para cada nodo e divisao.

e Detalhes para cada nodo terminal.



A figura 6.10 apresenta a janela com o resultado do processo de

construcdo de uma arvore.
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Figura 6.10 — Arvore CART gerada

6.4.3 XpertRule Miner

Ferramenta da Attar Software, para descoberta de padrdo e exploracdo

de dados.

O algoritmo usado pelo XpertRule estd baseado no algoritmo Dynamic

item set counting (DIC) descrito no artigo “Dynamic Item set Counting and

Implication Rules" escrito por S. Brin, R. Motwani, J.D. Ullman, e S. Tsur: que

foi apresentado na conferéncia internacional de Procedimentos da ACM
SIGMOD (Tucson, Arizona, E.U.A., em maio de 1997).

O algoritmo consiste em duas fases : uma de conta que inclui o leitura de

todas as transa¢gfes em uma Unica particdo e outra de geracdo de candidato.



118

As duas fases sao processadas em alternancia até que todo o conjunto de

itens descoberto seja confirmado (raro ou frequente).

Para o XpertRule Miner, Data Mining € um processo que pode ser dividido

nos seguinte passos:

e Selecédo de datasets ;

e Transformacéo, limpeza e preparacao de dados;
e Visualizacéo de dados;

e Mineracao e exploracao de padroes;

e Desenvolvimento de padrbes descobertos.

XpertRule apdia todos esses passos do projeto de dados, usando
interface grafica que permite ao usuério definir uma sequéncia de operagdes de
mineragcdo que usam uma interface intuitiva. H4 um ndmero pequeno de
conceitos que o usuario precisa entender para obter o maximo do XpertRule. A
figura 6.11 apresenta a janela incial do XpertRule na operacdo de selecdo de

uma fonte de dados.
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Figura 6.11 — Selecao do dataset no XpertRule
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Definindo a fonte de dados

Qualquer fonte de dados ODBC pode ser usada como uma operagao de

entrada no XpertRule.

Transformando os dados

Na maioria dos casos a fonte de dados selecionada precisa de uma
sucessdo de operagbes de transformacdes (manipulacdes de tabelas e

campos) antes de estarem prontos para a mineracdo de padrdes.

Conferindo os resultados de transformacgéo

Relatorios podem ser anexados a fonte de dados ou depois das
operacfes de transformacdo. Estes podem ser usados para conferir se as

operacdes de transformacao estéo corretas.

Minerando os dados transformados

Operacdes de mineracéo de padrées( Arvore Miner, Associacdo de Caso
e Associacdo de Transacao) devem ser unificadas para uma fonte de dados
fisica . Uma sequéncia de operacfes de transformacdo devem ser realizadas

para uma operacéo de fonte de dados de saida.

Uma sequéncia de operacdo de mineracdo € referenciada como um
script miner. Uma vez desenvolvido um script, o usuéario pode executa-lo.
XpertRule s6 permitird executar scripts com interconecgdes entre operagdes
validas. A figura 6.12 Apresenta a definicdo dos valores para a geragédo de uma

arvore.
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Figura 6.12 — Configuracdo da arvore XpertRule

Desenvolvendo uma arvore com resultados interativos discreto, o
sistemas apresenta uma lista de todos os atributos a toda as divisédo. Estes
atributos sdo ordenados por Entropia ou Chi-square, como definido pelo
usuario. Consequentemente pode-se usar Entropia ou Chi-square como base
para selecao de atributo ou forgcar qualquer outro atributo de divisdo escolhido
pelo usuario.

O valor do galho relacionamento/numérico limiar de uma divisdo de
atributo também pode ser mudado para o que é considerado melhor pelo
algoritmo. Isto forcara a reavaliagdo da Entropia e Chi-square e se necessario
uma reclasificagdo dos atributos.

O Nivel de Significado e a taxa de reducdo de erro de cada atributo de
uma divisdo sdo apresentadas. Esta informacdo pode ser usada para decidir
guando interromper o crescimento da arvore.

A figura 6.13 apresenta uma arvore gerada pela XpertMiner.
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Figura 6.13 — Definindo as varidveis para mineragao

6.5 Resultados obtidos

Muito mais do que comparar ferramentas, buscou-se demonstrar que o
volume de dados sdo passiveis de gerar conhecimento significativo para
Instituicbes Publicas, e ainda, demonstrar o estagio em que as ferramentas
estdo e da possibilidade de integragdo com outros aplicativos.

Os obtidos

apresentados aos Orgdos do Ministério publico para mensuracdo do seu valor.

resultados pelas ferramentas mencionadas foram
Muito embora tenha se mostrado viavel, somente os Diretores dos o6rgaos
podem ratificar a riqueza do conhecimento encontrado e consequentemente
decidir pela adocdo dessas ferramentas no processo decisorio do Ministério

Publico de Rondonia.
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A constatacdo da necessidade de uma auditoria completa nos dados
coletados ao longo dos anos é a primeira medida tomada a partir deste
trabalho.

As ferramentas WizRule e XpertRule possuem acesso direto as fontes de
dados, facilitando a realizacdo de operagcBes entre datasets como join, e
gerando informacdes a partir desse. A ferramenta CART necessita de um
aplicativo para acesso a Bancos de Dados e trabalha com um arquivo em
formato proprietario. CART apresenta uma interface sofisticada para
configuracdo da arvore, porém necessitou-se transformar o dataset em uma
planilha excell (aplicativo do pacote Microsoft Office) para minera-lo.

O processo de preparacédo dos dados deve considerar a ferramenta a ser
utilizada, haja vista, que existem peculiaridades especificas de cada uma que
devem ser respeitadas. E dificil preparar o modelo a ser minerado e ent&o
submete-lo a uma ferramenta qualquer. CART é um bom exemplo disso.
Conhecer a ferramenta e sua forma de atuacdo é um ponto relevante no
processo Data Mining.

O Ministério Publico do Estado de Rondbnia conta com aproximadamente
100.000 feitos (inquéritos) armazenados nos ultimos 12 anos, distribuidos em
20 comarcas, sendo que 50% destes originados na capital. Adicionando-se a
esse numero a quantidade de infratores, testemunhas, vitimas, qualificacbes e
etc, o volume de dados torna-se inviavel para avaliagbes por técnicas
tradicionais como relatérios resumidos e graficos.

O grande resultado obtido diz respeito a decisfes tomadas pela alta
administracao a partir da apresentacao do processo Data Mining no Ministério

Publico:

e Realizar auditoria completa no Banco de dados do CIPO, para
identificacdo dos tipos de erros e para definicdo de uma politica de
correcgédo e integracdo dos dados;

¢ Autorizar a adocdo de uma ferramenta de inducdo de regras capaz de

auxiliar o processo de auditoria;
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¢ Autorizar o desenvolvimento de um novo aplicativo capaz de integrar
todas as acbes envolvendo o Ministério Publico em todas as fases
aonde as acdes acontecem, em um nivel de detalhamento que permita
exploracéo;

¢ Autorizar a aquisicdo de hardware especifico e robusto o suficiente para
acomodar os dados do novo sistema;

¢ Autorizar estudo de viabilidade para integracéo de todas as comarcas da
Instituicdo ao prédio central do Ministério Publico, o que vai permitir a
unificacdo de varios aplicativos em uso atualmente e que séo fonte de
redundancia e erros;

e Normatizar o uso de ferramentas baseadas em conhecimento aos

orgaos da alta administracao;

No anexo V é apresentado o modelo l6gico que esta sendo abstraido para
0 novo sistema. Ressalta-se que é um modelo preliminar.

Pretende-se ainda apresentar o novo sistema aos demais Ministérios
Publicos Estaduais, como ferramenta capaz de mensurar e sumarizar as

atividades do Ministério Publico Brasileiro.

6.5.1 Resultados da base minerada

6.5.1.1 Arvore de deciséo

Como mencionado no Capitulo Ill, as arvores de decisdo sdo um modelo
cujo resultado é visualizado como uma arvore, sendo que os galhos sao
perguntas de classificagcéo e as folhas sao particdes dos dados classificados.

A figura 6.14 apresenta uma arvore de decisdo que considera INFRACAO
como resultado do processo de Data Mining. Conclui-se facilmente que
Homicidio e Estupro foram infracbes mais evidentes no periodo do que

infracdes de Toxico.
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Figura 6.14 — Arvore tendo INFRACAO como preditor

A figura 6.15 apresenta uma arvore de decisdo obtida utilizando-se a cor
do infrator como critério de classificacdo. E importante frisar que a ferramenta
busca automaticamente os melhores preditores para a classificacdo dos dados,
ou seja a densidade é testada para encontrar o melhor divisor que classifica os
dados.

A figura 6.16 apresenta uma arvore cuja classificacdo desejada é
por sexo do infrator. Obtém-se como resultado que para crimes de homicidio,
estupro e toxico a maioria dos infratores e significativamente composta por
homens.

Arvore é um modelo que permite visualizar de forma simples o
resultado e suas consequéncias, € possivel concluir que um volume
consideravel de infratores de estupro, trafico, uso de drogas e trafico associado
nao possui 0 sexo informado, o que gerou 36% de infratores com sexo
ignorado. Isto pode ser um fator importante dependendo da mineragéo
executada pelo analista.
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6.5.1.2 Regras

Regras sdo uma das formas mais comuns e mais conhecidas de
ferramentas Data Mining. E um modelo intuitivo com a qual as pessoas estdo
acostumadas a manusear no dia a dia. Possuem a caracteristica de poder
expor todos os padrdes possiveis contidos em um dataset.

Sédo apresentadas a seguir regras mineradas considerando-se FEITOS
que sdo as infracbes cometidas e INFRATORES que sdo as pessoas que
cometeram os delitos. Observa-se ainda que embora estas regras existam
fortemente no dataset, isto ndo significa que devam ser aplicadas sempre, ou
seja, a regra SE infracdo é ESTUPRO ENTAO cor é PARDA ocorre em 98%
dos casos contidos no dataset, ndo é possivel assumir que “toda” pessoa
PARDA é um “estuprador”.

Regras geradas a partir do dataset FEITOS

If delegacia is DELEGACIA DA CRIANCA E ADOLESCENTE
Then

infracao is ESTUPRO

Rule's probability: 0,989

The rule exists in 87 records.

Significance Level: Error probability is almost O

Deviations (records' serial numbers):

558

If delegacia is DELEGACIA DA CRIANCA E ADOLESCENTE
and ano_fato is 1.999,00

Then

infracao is ESTUPRO

Rule's probability: 1,000

The rule exists in 40 records.

Significance Level: Error probability is almost O

If infracao is TRAFICO

and qtd_vitimas is 1,00

and gtd_infratores is 2,00

Then

juizo is VARA DE DELITOS DE ENTORPECENTES
Rule's probability: 1,000

The rule exists in 49 records.

Significance Level: Error probability is almost O




Regras geradas a partir do dataset INFRATORES

If infracao is ESTUPRO

Then

cor is PARDA

Rule's probability: 0,978

The rule exists in 89 records.
Significance Level: Error probability <
Deviations (records' serial numbers):
113, 690

Ifinfracao is USO DE DROGA

Then

sexoisM

Rule's probability: 0,985

The rule exists in 131 records.
Significance Level: Error probability <
Deviations (records' serial numbers):
352, 694

If infracao is HOMICIDIO

and ano_fato is 1.999,00

and sexo is M

and estadocivil is SOLTEIRO
Then

cor is PARDA

Rule's probability: 0,968

The rule exists in 60 records.
Significance Level: Error probability <
Deviations (records' serial numbers):
297

If infracao is HOMICIDIO

and ano_fato is 1.999,00

and estadocivil is SOLTEIRO

Then

cor is PARDA

Rule's probability: 0,956

The rule exists in 65 records.
Significance Level: Error probability <
Deviations (records' serial numbers):
114, 297

0,0001

0,001

0,01

0,01
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If infracao is ESTUPRO

Then

sexoisM

Rule's probability: 0,967

The rule exists in 88 records.
Significance Level: Error probability <
Deviations (records' serial numbers):
605, 732, 762

If idade is 28,00

Then

cor is PARDA

Rule's probability: 0,969

The rule exists in 31 records.
Significance Level: Error probability <
Deviations (records' serial numbers):

0,1

0,1

456
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CAPITULO VI

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1 Conclusdes

Este trabalho abordou o uso de ferramentas Data Mining aplicadas a
Bancos de Dados de instituicbes Publicas permanentes, dentre estas
instituicbes encontra-se o Ministério Publico, com uma misséo assegurada pela
constituicdo federal e que recaem sobre toda a populagéo do pais.

Os progressos obtidos com novas tecnologias baseadas em informacao,
tém contribuido para a reducdo no custo de softwares de mineracdo de
conhecimento, 0 que tem atraido organizacdes de varios segmentos a
buscarem nestes softwares conhecimentos estratégicos sobre seus negécios.

Nos capitulos anteriores foram analisadas técnicas que estdo sendo
empregadas com sucesso em grandes bases de dados, com foco na
descoberta de padrbes para aprendizagem, oferecendo aos analistas de
negécios das instituicdes publicas, informagfes que podem auxiliar na criacdo
de atos e medidas preventivas e corretivas que afetem a sociedade.

Como aplicacao prética, testou-se solu¢des de mercado em uma base de
dados do Ministério Publico de Rondbnia, usando ferramentas que
implementam algoritmos de arvore de deciséo e indugéo de regras.

O resultado obtido pela aplicacdo validado pelos Orgéos do Ministério
Publico de Rondbénia demonstrou que existe conhecimento util em bases de
dados de Instituicbes publicas (muito mais do que o retorno do investimento
(ROI) Data Mining deve auxiliar no sucesso do negdécio), tanto que, a partir
deste trabalho, o Ministério Publico de Rondbnia adotou um conjunto de
medidas (sec¢do 6.5) que criardo o ambiente necessario para a utilizacdo de
ferramentas Data Mining integradas aos sistemas tradicionais de tomada de

decisdo em suas acdes.
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7.2 Recomendacdes para futuros trabalhos

Recomenda-se para trabalhos futuros a ampliacdo das areas cobertas
pelo Controle de Inquéritos Policiais, podendo ser explorado para as diversas
areas armazenadas no banco de dados : Criminal, Civel, Infancia e Juventude,
Meio Ambiente, Cidadania, Defesa das vitimas, Consumidor, Atendimento ao
publico, Controle externo da atividade Policial e Recursos constitucionais,
Considerando todos 0s municipios e regioes cobertos pela aplicacao.

Recomenda-se o0 estudo de aplicagcbes baseadas em algoritmos que
implementem redes neurais, agentes, nearest neighbor, algoritmos genéticos,
mensurando de forma mais abrangente os parametros de exatidao, explicacédo
e integracdo, importantes na definicdo de qual a melhor técnica a ser adotada
para mineracao.

Recomenda-se o0 estudo para integracdo dos resultados obtidos por
ferramentas Data Mining com OLAP, o que permitira ao usuario visualizar os
resultados de forma mais natural.

Recomenda-se ainda, o estudo de ferramentas Data Mining aplicado a
internet como meio para o conhecimento do comportamento dos internautas e
para ser aplicado a sistemas de detec¢cdo de invasdes na rede corporativa ou

em computadores servidores.
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ANEXO 1

MINISTERIO PUBLICO DO ESTADO DE RONDONIA

CONSELHO PROCURADORIA GERAL COLEGIO DE
SUPERIOR DE JUSTICA PROCURADORES
[ [
CORREGEDORIA PROCURADORIAS
GERAL DE JUSTICA
\
PROMOTORIAS GABINETE DO GABINETE DO COMISSOES DE
DE JUSTICA CORREGEDOR-GERAL CONCURSOS
| \ |
CORPODE CENTRO DE CENTRO DE CENTRO DE CENTRO DE CORPODE
ESTAGIRIOS CONTROLE CONTROLE ATIVIDADES ATIVIDADES ACESSORES
DISCIPLINAR INSTITUCIONAL EXTRA-JUDICIAL JUDICIAIS
| ! | !
| | | |
! SETORDE | | | SETORDE | | | |
e ESTATISTICA [ | 77 INVESTIGAGAO
NUCLEO DE ESCRIVANIA DAS NUCLEO DE ESCRIVANIA DAS
EXPEDIENTE PROMOTORIAS EXPEDIENTE PROCURADORIAS
DO GABINETE DA CAPITAL DO GABINETE DE JUSTIGA

SECAO CONTROLE

SEGAO CONTROLE

SECAO CONTROLE

SEGAO CONTROLE | | SECAO CONTROLE
SEGAO CONTROLE

SEGAO CONTROLE

SEGAO CONTROLE

SECAO CONTR. DE

SEGAO CONTR. DE

DIGITAGAO DE SERVICOS DE INQUERITOS DE PROCESSOS PROCESSOS DE O DIGITACAO DE PROCESSOS DE PROCESSOS PROC. TRIB. PLENO| | PROC. ADM.CONS
EXTERNOS POLICIAIS CRIMINAIS EXECUGAO PENAL CRIMINAIS CIVEIS CAMARA ESPECIAL | | DA MAGISTRATURA
COMISSAO SECRETARIA COMISSAO
PROCESSANTE GERAL LICITANTE
CENTRO DE DEPTO. DE
GABINETE CENTRO DE DEPTO. ASSESSORIA Flﬁfﬁggho CENTRO DE RECURSOS
AUXILIAR AUDITORIA ASSISTENCIAL : i INFORMATICA
JURIDICA ORCAMENTARIO HUMANOS
DIVISAO LEGIS- DIVISAO DIVISAO DE DIVISAO DE DIVISAO DIVISAO DIVISAO DE NUCLEO DE NUCLEO DE DIVISAO DE NUCLEO DESEN.
LACAO JURIS- DE SERVICOS SERVICOS DE DE FINANCAS E SISTEMADE SUPORTE ADMINISTRAGAO | | CAPACITAGAQ
PRUDENCIA PATRIMONIO EXTERNOS INTERNOS VIGILANCIA COMUNICAGAQ | | CONTABILIDADE INFORMACAO TECNICO DE PESSOAL DE PESSOAL
I I I I 1 T I I [ T
SEGAO DOCUM. ~ SECAO DE SEGAO PLANEJ SECAO DE M SECA A
R R Ao DE SEGAO ACOMPA-
ATENDIMENTO SECAO DE SECAO DE SEGAO DE RELACOES PROGRAMACAO | |DESENVOLVIMENTO) SECAO DE
P AQUISICO TeapoerEs ATENDIMENTO E ¢ TREINAMENTO CONTROLE NHAMENTO AvaLA
PUBLICAS ORGAMENTARIA DE SISTEMA FUNCIONAL DESEMP. PESSOAL
T T T T T T 1 i T T
SECAO - R i . SEGAO CONTROL 5 . A A -
v [ sxoiooe || seone [ eecE stone | [0 | swone [ oo || mooe | feco e
£ CADASTRO MANUTENGAO EDITORAGAO PUBLICACAO MANUTENGAO
JURISPRUDENCIA G COZINHA ¢ DE CONTAS “ E DEVERES PROFISSIONAL
I I I I I [ I I
SECAO DE SECAO DE SEGAO DE SE(;T\OPE SECAO ANALISE SECAO SISTEMA SECAO DE SEGAO DE
PESQUISAE MATERIAL LIMPEZA E PRODUGAO E ELABORACAO RECUPERACAO INTERIOR PROTEGAO
ARQUIVO CONSERVAGAO GRAFICA DE RELATORIO INFORMAGOES A SAUDE
f I [
GAMENTAR! CONECTIVIDADE ELABORACAO
FINANCEIRA FOLHA PGTO.
[ I
SEGAO DE SECAO CONFE-
ESCRITURAGAO RENCIA E ANALISE
FOLHA PGTO.
[
SEGAO DE
ARQUIVO
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ANEXO 2

Computadores Distribuidos por Comarca — Rondénia

Comar casPromotorias

Quantidade

001 PortoVeho

189

002 GuagjaraMirim

N

003 Ji-Parana

004 Vilhena

005 Pimenta Bueno

006 Cacoal

007 Ariquemes

008 Ouro Preto do Oeste

009 Jaru

010 Presidente Médici

011 Espigéo do Oeste

012 Colorado do Oeste

013 Costa Marques

014 Rolim de Moura

015 Cergeiras

016 SantalLuziado Oeste

017 Alvoradado Oeste

018 AltaFlorestado Oeste

019 NovaBrasilandia do Oeste

020 Machadinho do Oeste

RiRRNIN NN N R R RN oo w S

TOTAL

234
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ANEXO 3

Nomes das Entidades do CIPO

Campos
Cartaguia
Etiqueta
Feitos

Infrator

Menus
Movimento
Pesfisica
Qualificacao
Tabandamento
Tabclasse
Tabcor
Tabdelegacia
Tabestadocivil
Tabgrupo
Tabjuizo
Tabmunicipio
Tabnacionalidade
Tabocupacao
Tabpromotor
Tabpromotoria
Tabresjuizo
Testemunha
Vitima
Dispoleg
Respromoto
Resjuizo
Usuarios
Tabmotivo
Tabetiqueta
Nocartorio
Docmov
Resumo



cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a
cartagui a

SN Fi el dName

codnur eg
processo
conar ca

vara

reu

cor

juiz

dat asente

i ncursao
pena

nul ta

cust as
acessoria
medsegur anca
consi ste
sursis
condsursi s
suspcondi c
trasj ul gado
acor dao

pri sao

i nterrupcoes
vencpri sao
per sonal i dade
peri cul osi da
condenacoes
obs
reuencri pt

Atributos das Entidades do CIPO

Length Deci mal s Reqd | ndex

yes
yes
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
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yes
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no
no

0 YES

CODMUREG
REUENCRI PT
APELI DO

NO
NO

YES
YES
YES

DI SPOLEG
DI SPOLEG
DI SPOLEG
DI SPOLEG

CODMUREG
REUENCRI PT
DATAI NDI CI A
| NDI CI AMENTO

e

CODMUNI CI PI O
REG MP

ENTI DADE

DI STRI BUI CAO
DI ST_HORA
RECEBI MENTO
REC_HORA
CADPROVOTOR
DI AS

CODMVOTI VO
MOTI VO

FAZPARTEQUAD
FAZPARTEQUAD
FAZPARTEQUAD
FAZPARTEQUAD

CODMUREG
REUENCRI PT
QUADRI LHA
DATAVERI FI C

FEI TCS
feitos

CODMUNI CI PI O
codnur eg

REG MP

i nquerito

char 9
char 8
char 20
char 15
char 35
char 2
char 35
date 8
char 66
char 69
char 25
char 25
char 25
char 22
char 34
char 9
char 128
date 8
date 8
char 256
dat e 8
char 108
date 8
char 58
char 57
char 60
char 60
char 17
CHAR 9
CHAR 17
CHAR 20
CHAR 9
CHAR 17
DATE 8
VARCHAR 180
CHAR 3
CHAR 6
CHAR 4
DATE 8
char 8
DATE 8
char 8
VARCHAR 5
I NT 3
CHAR 2
VARCHAR 120
char 6
CHAR 9
CHAR 17
CHAR 20
DATE 8
CHAR 3
char 9
CHAR 6
char 6
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FEI TOCS 3 DELEGACI A CHAR 4 0 NO NO
feitos 3 processo char 7 0 no yes
FEI TOS 4 NUM NQUERI TO CHAR 4 0 NO NO
FEI TOS 5 ANO NQUERI TO CHAR 2 0 NO NO
FEI TOS 6 LI VRO CHAR 3 0 NO NO
FEI TOS 7 DATAREG STRO DATE 8 0 NO NO
FEI TOS 8 DATAFATO DATE 8 0 NO NO
FEI TOS 9 LOCALFATO CHAR 30 0 NO NO
FEI TCS 10 NUMPROCESSO CHAR 5 0 NO NO
FEI TCS 11 ANOPROCESSO CHAR 2 0 NO NO
FEI TOS 12 JUl zO CHAR 4 0 NO NO
FEI TOS 13 ANDAMENTO CHAR 2 0 NO NO
FEI TOS 14 RECDENUNCI A DATE 8 0 NO NO
| NFRATOR 1 CODMUNI CI PI O CHAR 3 0 YES NO
infrator 1 codnureg char 9 0 no yes
| NFRATOR 2 REG WP CHAR 6 0 YES NO
| NFRATOR 3 NOVE CHAR 35 0 NO YES
| NFRATOR 4 REUENCRI PT CHAR 17 0 NO NO
| NFRATOR 5 RG VARCHAR 15 0 NO NO
| NFRATOR 6 SEXO CHAR 1 0 NO NO
| NFRATOR 7 CLASSE CHAR 2 0 NO NO
| NFRATOR 8 GRUPO CHAR 2 0 NO NO
| NFRATOR 9 OCUPACAO CHAR 3 0 NO NO
| NFRATOR 10 COR CHAR 2 0 NO NO
| NFRATOR 11 UF CHAR 2 0 NO NO
| NFRATOR 12 NACI ONALI DADE CHAR 2 0 NO NO
| NFRATOR 13 NASCI MENTO CHAR 8 0 NO NO
| NFRATOR 14 ESTADCCI VI L CHAR 2 0 NO NO
| NFRATOR 15 NUMERO CHAR 4 0 NO NO
| NFRATOR 16 CEP CHAR 5 0 NO NO
| NFRATOR 17 END_UF CHAR 2 0 NO NO
| NFRATOR 18 DATA | DENTI FI CA DATE 8 0 NO NO
| NFRATOR 19 PAI VARCHAR 30 0 NO NO
| NFRATOR 20 MAE VARCHAR 30 0 NO NO
| NFRATOR 21 NATURALI DADE VARCHAR 22 0 NO NO
| NFRATOR 22 RUA VARCHAR 30 0 NO NO
| NFRATOR 23 COVPLEMENTO VARCHAR 15 0 NO NO
| NFRATOR 24 BAI RRO VARCHAR 20 0 NO NO
I NFRATOR 25 Cl DADE VARCHAR 25 0 NO NO
| NFRATOR 26 RECOLHI DO VARCHAR 10 0 NO NO
MENCI ONI NSTRU 1 CODMUREG CHAR 9 0 YES YES
MENCI ONI NSTRU 2 DESCRI CAO VARCHAR 80 0 NO NO
nmenci oni nstru 3 renessa date 8 0 no no
nmenci oni nstru 4 renetido char 30 0 no no
nmenci oni nstru 5 dataregistro date 8 0 no no
nmenuss 1 tel asubm int 2 0 no no
menuss 2 seqsubm i nt 2 0 no no
menuss 3 descricao char 20 0 no no
MOVI MENTO 1 CODMUNI CI PI O CHAR 3 0 YES NO
nmovi nent o 1 codnureg char 9 0 no yes
MOVI MENTO 2 REG WP CHAR 6 0 YES NO
MOVI MENTO 3 ENTI DADE CHAR 4 0 NO YES
MOVI MENTO 4 DI STRI BU CAO DATE 8 0 NO YES
MOVI MENTO 5 DI ST_HORA char 8 0 NO NO
MOVI MENTO 6 RECEBI MENTO DATE 8 0 NO YES
MOVI MENTO 7 REC_HORA char 8 0 NO NO
MOVI MENTO 8 CADPROMOTCR VARCHAR 5 0 NO YES
MOVI MENTO 9 DI AS I NT 3 0 NO NO
MOVI MENTO 10 CODMOTI VO CHAR 2 0 NO YES
MOVI MENTO 11 MOTI VO VARCHAR 120 0 NO NO



nocartorio
nocartorio
nocartorio
nocartorio

cad_pronot or
quant i dade
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PESFI SI CA
pesfisica
PESFI SI CA
PESFI SI CA
PESFI SI CA
PESFI SI CA
PESFI SI CA
PESFI SI CA
PESFI SI CA
PESFI SI CA
PESFI SI CA
PESFI SI CA

POOO~NOURAWNEREERE

e

CODMUNI CI PI O
codnur eg

REG MP

VI TENCRI PT
NATURALI DADE
UF

NACI ONALI DADE
NASCI MENTO
SEXO
ESTADCCI VI L
PAl

MAE

Py
N

Py
w w
OONRFPOONNNNOOW

QUALI FI CACAO
Qual i ficacao
QUALI FI CACAO
QUALI FI CACAO
QUALI FI CACAO
QUALI FI CACAO
QUALI FI CACAO
QUALI FI CACAO
QUALI FI CACAO
QUALI FI CACAO
QUALI FI CACAO
QUALI FI CACAO

POOWOO~NOUODWNEPR

B

CODMUNI CI PI O
codnur eg
REG_MP
REUENCRI PT
DATA

ARTI GO
PARAGRAFO
I NCI SO
LETRA

DI PLOVA

ORI GEM
QUTROS

Py A
-
OFRPUIFPWUWONOD OW

:

<z<
mégd

6665666686

RESJUI ZO
RESJUI ZO
RESJUI ZO
RESJUI ZO
RESJUI ZO
RESJUI ZO
RESJUI ZO
RESJUI ZO
RESJU 2O

CODMUREG
REUENCRI PT
PRAZOCOND
PRAZOSUSP
DATASENTENCA
DATATRANSI TQJUL
CODI GOCONCL
DATAEXTI NCAO
CONDENACAO

:

< <
mim
0w wm

66665666

RESPROMOTO
RESPROMOTO
RESPROMOTO
RESPROMOTO

CODMUREG
REUENCRI PT
DATADENUNCI A
DENUNCI A

B

cadastro
cadpro
pronotoria
anones

i nqr ecebi do
prorecebi do
feitoanter

i ngpendent
pr opendent
ingcartorio
procartorio
feicartorio

CODMUNI CI Pl O
REG MP

NOVE

REUENCRI PT
RG

SEXO



CLASSE

GRUPO
OCUPACAO

COR

UF

NACI ONAL| DADE
NASCI MENTO
ESTADOCI VI L
NUVERO

CEP

END_UF

DATA | DENTI FI CA
PAI

MAE

NATURAL | DADE
RUA
COVPLEMENTO
BAI RRO

Cl DADE
RECOLHI DO

CHAR
numeric
al pha
al pha
al pha
al pha
al pha
al pha
al pha
al pha

CONOCITEANOONNNWNDN

6666666666666656566666
6656666665656666656566666

CODMUNI CI PI O
REG MP

NOVE

REUENCRI PT
RG

SEXO

CLASSE

GRUPO
OCUPACAO

OOR

UF

NAC! ONAL| DADE
NASCI MENTO
ESTADOC! VI L
NUVERO

CEP

END_UF

DATA | DENTI FI CA
PAI

MAE

NATURAL| DADE
RUA
COVPLENMENTO
BAI RRO

Cl DADE
RECOLH DO

CHAR
numeric
al pha
al pha
al pha
al pha
al pha
al pha
al pha
al pha

< <
mim
nwm
_<

585

66566666665656666565656666665

cadastro
cadpro
pronotoria
cadprocod
anones
codi go
quant i dade

t abandanent o
t abandanent o

CODl GO
DESCRI CAO

TABCLASSE
TABCLASSE

CODI GO
DESCRI CAO

CODI GO
DESCRI CAO
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TABDELEGACI A 1 CODl GO CHAR 4 0 YES unq
TABDELEGACI A 2 DESCRI CAO CHAR 35 0 NO NO
TABDELEGACI A 3 CODMUNI CI PI O CHAR 3 0 NO NO
TABESTADCCI VI L 1 CODI GO CHAR 2 0 YES unq
TABESTADCCI VI L 2 DESCRI CAO CHAR 12 0 NO NO
TABETI QUETA 1 CODl GO CHAR 3 0 YES YES
TABETI QUETA 2 ULTI MAETI QUETA CHAR 6 0 NO NO
TABGRUPO 1 CODl GO CHAR 2 0 YES unq
TABGRUPO 2 DESCRI CAO VARCHAR 80 0 NO NO
TABJUI 2O 1 CODI GO CHAR 4 0 YES ung
TABJUI ZO 2 DESCRI CAO CHAR 35 0 NO NO
TABMOTI VO 1 CObMOTI VO CHAR 2 0 YES YES
TABMOTI VO 2 DESCRI CAO CHAR 35 0 NO NO

TABMUNI CI PI O 1 CODl GO CHAR 3 0 YES unqg
TABMUNI CI PI O 2 DESCRI CAO CHAR 22 0 NO NO
TABMUNI CI PI O 3 CEP CHAR 5 0 NO NO
TABMUNI CI PI O 4 UF CHAR 2 0 NO NO
TABNACI ONALI DADE 1 CODl GO CHAR 2 0 YES unq
TABNACI ONALI DADE 2 DESCRI CAO CHAR 15 0 NO NO
TABOCUPACAO 1 CODI GO CHAR 3 0 YES unq
TABOCUPACAO 2 DESCRI CAO CHAR 80 0 NO NO
TABPROMOTCOR 1 CADASTRO CHAR 5 0 YES unqg
TABPROMOTOR 2 CODMUNI CI PI O CHAR 3 0 NO NO
TABPROMOTOR 3 CODPROVOTORI A CHAR 4 0 NO NO
TABPROMOTCR 4 NOVE CHAR 35 0 NO NO
TABPROMOTCORI A 1 CODI GO CHAR 4 0 YES ung
TABPROMOTORI A 2 DESCRI CAO CHAR 35 0 NO NO
TABPROMOTCORI A 3 CODMUNI CI PI O CHAR 3 0 NO NO
TABRESJUI ZO 1 CODI GO i nt 2 0 yes unq
TABRESJUI 2O 2 DESCRI CAO char 25 0 no no
TESTEMUNHA 1 CODMUREG CHAR 9 0 YES YES
TESTEMUNHA 2 ORIGEM CHAR 1 0 NO NO
TESTEMUNHA 3 NUMERO CHAR 4 0 NO NO
TESTEMUNHA 4 FONE CHAR 8 0 NO NO
TESTEMUNHA 5 CEP CHAR 5 0 NO NO
TESTEMUNHA 6 END_UF CHAR 2 0 NO NO
TESTEMUNHA 7 RUA VARCHAR 30 0 NO NO
TESTEMUNHA 8 COWPLEMENTO VARCHAR 15 0 NO NO
TESTEMUNHA 9 BAI RRO VARCHAR 20 0 NO NO
TESTEMUNHA 10 Cl DADE VARCHAR 25 0 NO NO
TESTEMUNHA 11 NOVE VARCHAR 35 0 NO NO
usuari os 1 nom usuario char 20 0 no Yes
usuari os 2 codmuni ci pi o char 3 0 No no

usuari os 3 identificacao Nurreri c 8 0 yes yes
usuari os 4 faz_audit Nuneri c 8 0 no no
usuari os 14 GRUPO Char 2 0 NO NO
usuari os 24 senha Var Char 20 0 No Yes
VI TI MA 1 CODMUNI CI PI O CHAR 3 0 YES NO

vitim 1 codnureg char 9 0 no yes
VI TI MA 2 REG WP CHAR 6 0 YES NO



VI TI VA
VI TI MA
VI TI MA
VI TI MA
VI TI MA
VI TI MA
VI TI MA
VI TI MA
VI TI MA
VI TI MA
VI TI MA
VI TI MA

o el
BAWNFRPOOONO® U AW

NOVE

VI TENCRI PT
SI TIURI DI CA
ATI VI DADE
RUA

NUVERO
COVPLEMENTO
BAI RRO

FONE

CEP

Cl DADE
END_UF

35
17

20
30

15
20

25

[eNeoNoNoloNoNoNoloNolNoNe)

6666666656666
666666655666
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acompanha

chamadopor

comprova
credita

encrimina

fazpartequad

feianda
gera
indicia
instaura
lotado
mencioninstru
mora
movdelega
movijui
movprt
recebe
recebedel
recebejuizo
relata
indiciado

denunciado

sentenciado
conclusao
originado
mov_porque

houve

ficou
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Relacionamentos do CIPO

cartaguia.codmureg=infrator.codmureg and cartaguia.reuencript=infrator.reuencript

chamadopor.codmureg=infrator.codmureg and
chamadopor.reuencript=infrator.reuencript

testemunha.codmureg=feitos.codmureg
movimento.cadpromotor=tabpromotor.cadastro

gualificacao.reuencript=infrator.reuencript and
gualificacao.codmureg=infrator.codmureg

fazpartequad.codmureg=infrator.codmureg and
fazpartequad.reuencript=infrator.reuencript

feitos.andamento=tabandamento.codigo
feitos.codmureg=movimento.codmureg
feitos.codmureg=infrator.codmureg
feitos.delegacia=tabdelegacia.codigo
tabpromotoria.codigo=tabpromotor.codpromotoria
feitos.codmureg=mencioninstru.codmureg
infrator.codmunicipio=tabmunicipio.codigo
movimento.entidade=tabdelegacia.codigo
movimento.entidade=tabjuizo.codigo
movimento.entidade=tabpromotoria.codigo
tabpromotoria.codigo=movimento.entidade
movimento.entidade=tabdelegacia.codigo
movimento.entidade=tabjuizo.codigo
feitos.codmureg=vitima.codmureg
infrator.codmureg=dispoleg.codmureg and infrator.reuencript=dispoleg.reuencript

infrator.codmureg=respromoto.codmureg and
infrator.reuencript=respromoto.reuencript

infrator.codmureg=resjuizo.codmureg and infrator.reuencript=resjuizo.reuencript
resjuizo.codigoconcl=tabresjuizo.codigo
feitos.codmunicipio=tabmunicipio.codigo
movimento.codmotivo=tabmotivo.codmotivo

movimento.recebimento <= saida.distribuicao and movimento.codmureg =
saida.codmureg

tabpromotor.cadastro=nocartorio.cad_promotor
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ANEXO 4

Find qualificacao wh diploma="CPB" or diploma="LEI"? -> set_qualificacao
Find feitos wh codmunicipio="001" and datafato >= 19950101 and datafato<= 19991231 -> setfeitos
Find setfeitosindiciainfrator > setinfrator

Find setinfrator encrimina qualificacao wh (qualificacao.diploma="CPB” and (qualificacao.artigo="121" or
qualificacan.artigo="213")) or qualificacao.diploma="LEIl 6368/76" - setqualificacao
Find setqualificacao keep feitos > set_feitos

Find setqualificacao keep infrator - set_infrator

Find setqualificacao keep qualificacao > set_qualificacao

Find set_feitosrelatavitima - setvitima

Find setvitima keep vitima - set_vitima

Find set_feitos comprovatestemunha > settestemunha

Find settestemunha keep testemunha - set_testemunha

Find set_feitos mencioninstru mencioninstru > setarmas

Find setarmas keep mencioninstru - set_armas

Find set_feitos instaura tabdelegacia > set_delega

Find set_delega keep tabdelegacia > set_delegacia

Find set_feitos felanda tabandamento - set_anda

Find set_infrator fazpartequad fezpartequad > set_fezparte

Find set_infrator indiciado dispoleg > setdispoleg

Find setdispoleg keep dispoleg > set_dispoleg

Find set_infrator sentenciado resjuizo > setresjuizo

Find setresjuizo keep rejuizo > set_regjuizo

Find set_infrator acompanha cartaguia = setcarta

Find setcarta keep cartaguia > set_cartaguia

Find set_infrator chamadopor chamadopor - setapelido

Find setapelido keep apelido - set_apelido

Find set_infrator sentenciado regjuizo > setresjuizo

Find setresjuizo keep reguizo > set_reguizo

Find set_regjuizo conclusao tabresjuizo > settabresjuizo

Find settabregjuizo keep resjuizo - set_tabreguizo

Find set_infrator denunciado respromoto - setrespromoto

Find setrespromoto keep respromoto > set_respromoto

Find set_infrator moratabmunicipio - settabmunicipio

Find settabmunicipio keep tabmunicipio > set_tabmunicipio
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ANEXO 5




ANEXO 6

FERRAMENTAS DATA MINING

Redes

Adaptive Logic Network

BioNet Simulator

Clementine
DataMining Workstation (DWM) and DWM/Marksman
FCM (Fuzzy Control Manager)

havBpNet++
KnowMan Basic Suite

Matlab: Neural Network Toolbox

Neural Bench

NeuroLution simulation and development system

Owl Neural Network

Propagator
SAS: Neural Network Add-On

Saxon

STATISTICA: Neural Networks
Thinks and Thinks Pro
TNs2Server

Trajan
Viscovery SOMine

WinBrain
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Arvore de Decisdo

AC2
Alice d'Isoft 6.0
Business Miner
C5.0/Seeb5

CART 4.0 decision-tree software

Cognos Scenario

Decisionhouse

Kernel Miner
KnowledgeSEEKER
PolyAnalyst

SPSS AnswerTree,
XpertRule Miner
C4.5

EC4.5

IND

LMDT

ODBCMINE

OoC1

PC4.5
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Inducéo de Regras

AIRA

Datamite

PolyAnalyst
SuperQuery
WizWhy
XpertRule Miner
CBA

Claudien

CN2
DBPredictor,
KINOsuite-PR
RIPPER
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GLOSSARIO

AID — Um dos primeiros algoritmos de Data Mining desenvolvido na Universidade
de Michigan.

ALGORITMO - Formula matematica complexa que formaliza a l6gica a ser
executada para obten¢do de um resultado esperado.

ALGORITMO GENETICOS - S&o resultantes da combinacio de padrdes que
véem sendo descobertos ha muito tempo.

ARVORE DE DECISAO - Forma simples de l6gica condicional. Particiona uma
tabela em tabelas menores baseada em um atributo determinado.

BANCO DE DADOS - Uma colecédo de dados que séo logicamente associados.

BANCO DE DADOS MULTIDIMENSIONAL — Um banco de dados construido com
multiplas dimensdes e preenchido em “cubos” de dados em substituicdo ao
modelo de dados relacional com tabelas de duas dimensodes.

BRAIMSTORMING — Reunido participativa na qual os integrantes sao motivados a
partilhar idéias a respeito de determinado fato.

C4.5 — Algoritmo de Data Mining desenvolvido a partir do ID3, 1D4 e 1D6.
CART - Algoritmo de regresséo estatistica CHI.
CHAID - Algoritmo hibrido que faz uso de formula CHI dentro do algoritmo AID.

COBERTURA - Quao freqliente a regra se aplica. Corresponde ao numero de
registros (ou o percentual em relagéo ao total de registros) do dataset em que a
regra se aplica.

DATA MART — Um subconjunto do Banco de Dados, usualmente orientado para
um proposito especifico.

DATA MINING — O processo da utilizacéo dos resultados da exploracado de dados
para ajustar ou promover estratégias de negocios. E construido sobre padrdes,
tendéncias e excecdes encontradas na exploragdo dos dados para dar suporte ao
negocio.

DATA WAREHOUSE — Uma colecéo de dados orientado por assunto, integrado,
ndo volatil e com variacdo de tempo que da suporte ao processo de tomada de
deciséo.

DATASET — Um conjunto especifico de dados armazenados e obtidos modelados
para Data Mining.
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EXATIDAO — Quéo frequente a regra esta correta. A probabilidade de que se um
antecedente é verdadeiro entdo o consequente sera verdadeiro.

GINI — Algoritmo de indice para arvore de decisdo, opera muito bem com nameros
e textos e possui 6timo desempenho.

ID3 — O primeiro algoritmo desenvolvido para arvore de deciséo.

INDUCAO DE REGRAS — Método de descoberta através de indugdo de regras
sobre os dados. Geram hip6teses que se transformam em padrées. Podem utilizar
I6gica condicional, I6gica de afinidade ou um hibrido.

METADADO - Dados sobre dados. Exemplos de Metadados incluem : Descricdo
dos elementos de dados, descricdo dos tipos de dados, descricdo dos
atributos/propriedades, descricdo dos processos/métodos.

MICROSOFT SQL SERVER 6.5 - Sistema Gerenciador de Banco de Dados
Relacional da MICROSOFT CORPORATION.

OLAP — On line Analytical Processing. Originalmente introduzido em 1994 por E.
F. Codd. Ferramenta de analise de dados com visualiza¢gdes multidimensionais e
cubicas.

OLTP — On line Transaction Processing. Sistemas operacionais com a finalidade
de analise de dados de curtos periodos de tempo, ndo superiores ha 90 dias.

ORACLESi - Sistema Gerenciador de Banco de Dados Objeto Relacional da
ORACLE CORPORATION.

PREDICAO — Utilizar dados existentes para conhecer como outros fatores se
comportarao.

QUERY — Uma complexa sentenca SELECT para suporte a deciséo.

ROI — Return on Investiment — Uma medida financeira usada para quantificar o
desejo de promover um esforco particular. Compara os beneficios obtidos no
empreendimento contra o gasto na implementacdo. Geralmente € expresso em
percentagem.

SAD - Sistema de apoio a deciséo.

SGBD - Sistema Gerenciador de Banco de Dados que compreende um conjunto
de programas que permite aos usuarios definir, crear e manter Bancos de Dados.
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SUPORTE A DECISAO —Um conjunto de programas aplicativos que permitem ao
usuario pesquisar em grandes bancos de dados informacdes para auxilio na
tomada de deciséo.

SYBASE ADAPTIVE SERVER ANYWHERE DATABASE VERSION 6.0 -
Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacional da SYBASE
INCORPORATION.

TUPLA — Termo utilizado em Bancos de Dados Relacionais para definir um
registro, ou uma linha em uma tabela.

ZIM — Gerenciador de arquivos e linguagem de 42 Geracéo.



