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RESUMO

A busca por informagdes valiosas vem se tornando cada vez mais freqiiente dentro
das organizagbes, e pode representar um grande diferencial em um mercado cada
vez mais competitivo. Neste contexto, é apresentado um estudo sobre o processo de
Data Mining realizando a aplicagdo dos algoritmos de Arvore de Decisdo e
Clustering, mostrando a execugdo de cada etapa do processo e os resultados

obtidos, podendo ser utiiizado como uma poderosa ferramenta na busca por
informacdes valiosas.

Palavras-chave: Data Mining, Arvore de Decis3o, Clustering



ABSTRACT

The search for valuable information is becoming increasingly frequent within
organizations, and may represent a large gap in an increasingly competitive market.
In this context, it presented a study on the process of realizing Data Mining
algorithms for the implementation of Decision trees and Clustering, showing the
execution of each stage of the process and resuits, and can be used as a powerful
tool in the quest for valuable information.
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1 INTRODUCAO

Atualmente as empresas possuem um volume de informago enorme, proveniente
dos seus bancos de dados transacionais ou gerenciais, além de informagbes
externas que estdo disponiveis para consulta. Esse volume de informagdo muitas
vezes acaba atrapalhando na busca pelas informagGes que realmente importam e
gue possam otimizar os resultados das empresas.

A crescente competitividade do mundo dos negdcios faz com que as empresas néo
se satisfagam somente com ferramentas que possibilitam a simples analise dos
dados, mesmo que essas oferegam inlmeras funcionalidades e total flexibilidade na
manipula¢ao dos dados.

As empresas estdo em busca por ferramentas que, além de possuirem esses
recursos, agreguem inteligéncia ao seu negécio, de forma a direcionarem ou darem
respostas a perguntas ndo respondidas pela simples analise dos dados. Dentre as
inimeras ferramentas que vém sendo propostas ao mercado encontra-se o processo
de Data Mining utilizando o algoritmo de Arvore de Decisdo e o algoritmo de
Clustering.

1.1 MOTIVAGAO

Um dos principais aspectos que motivaram o autor deste trabalho é a necessidade
que os clientes da empresa em que trabalha solicitarem, constantemente,
ferramentas que de fato direcionem o processo de tomada de decisdo dentro das
empresas.

A empresa em que o autor trabalha, atua no setor de desenvolvimento de software,
especificamente de solugdes para o nivel tatico e estratégico das empresas,
solugbes de Business Intelligence, e atualmente encontra-se na etapa de pesquisa
para criagdo de solugdes utilizando técnicas de Data Mining.
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1.2 OBJETIVO

A utilizagdo de ferramentas de simples analise dos dados ndc supre as
necessidades de informagbes das empresas, muitas vezes perde-se muito tempo na
tentativa de encontrar uma informagao preciosa, mas por néo ter um direcionamento
correto de onde esta essa informagéo, ndo se obtém os resultados esperados.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é demonstrar a aplicagdo do processo de
Data Mining utilizando o algoritmo de Arvores de Decisdo e o algoritmo de
Clustering, com a finalidade de obter informagbes que possam otimizar o resultado
das empresas.

Desta forma, apresenta-se um caso real da aplicagdo do processo de Data Mining
utilizando o algoritmo de Arvore de Decisdo e o algoritmo de Clustering em uma
empresa, mostrando as atividades que foram realizadas em cada etapa do
processamento, além dos resultados que foram gerados para auxiliar no processo
de tomada de deciséo da empresa.

1.3 METODOLOGIA

Primeiramente, foram realizadas diversas pesquisas, consultas e leituras sobre o
material encontrado.

As pesquisas foram realizadas sobre os temas:

. Data Mining

) Processo de Data Mining

. Algoritmos de Data Mining

° Analise de resultados dos algoritmos de Data Mining

. Ferramentas que continham algoritmos de Data Mining

Em seguida, as idéias foram organizadas e 0 desenvolvimento do trabalho foi
iniciado na seqiéncia.
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Durante o desenvolvimento do trabalho o autor propds a um dos clientes da
empresa em que trabalha, realizar a aplicagdo do processo de Data Mining utilizando
o algoritmo de Arvore de Decisdo, gerando assim informagtes que poderiam ser
utilizadas pela empresa conforme o objetivo definido pela prépria empresa.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico do trabalho, onde é feita a introdugéio ao
processo de Data Mining e detalhada cada uma de suas etapas.

O Capitulo 3 apresenta o referencial tedrico do trabalho sobre o algoritmo de Arvore
de Decisdo.

O Capitulo 4 apresenta o referencial tedrico do trabalho sobre o algoritmo de
Clustering.

O Capitulo 5 apresenta uma breve introdugéo sobre o Microsoft SQL Server 2005 &
os algoritmos Microsoft Decision Trees e Microsoft Clustering. Esses algoritmos s&o

utilizados na aplicagdo do processo de Data Mining em um caso real.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes finais sobre o estudo de forma geral.
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2 DATA MINING

Os constantes avangos na area da Tecnologia da Informagdo tém viabilizado o
armazenamento de grandes e multipias bases de dados. Tecnologias como a
Internet, sistemas gerenciadores de bancos de dados, leitores de codigos de barra,
dispositivos de meméria secundaria de maior capacidade de armazenamento e de
menor custo e sistemas de informagdo em geral sdo alguns exemplos de recursos
que tém viabilizado a proliferagdo de inUmeras bases de dados de natureza
comercial, administrativa, governamental e cientifica.

Diante desse cenario, surgem algumas questdes como: “O que fazer com todos os
dados armazenados?”, “Como utilizar esses dados em beneficio das instituicdes?”,
“Como analisar e utilizar de maneira Util todo o volume de dados disponiveis?”, entre
outras.

Defini-se Data Mining como o uso de técnicas automaticas de exploracdo de
grandes quantidades de dados de forma a descobrir novos padrbes e relagbes que,
devido ao volume de dados, ndo seriam facilmente descobertas a olho nu pelo ser
humano. (Carvalho, 2005)

As técnicas de Data Mining fornecem meios de se descobrir relagdes interessantes,
mas para que elas sejam realmente uteis, a instituigcdo deve se dirigir como um todo
para seu uso através da aplicagéo do processo de Data Mining. A simples aplicagéo
de técnicas de Data Mining de forma desorientada pode levar a empresa a
resuitados que nac condizem com a realidade.

O processo de Data Mining esta contido dentro de um processo maior denominado
KDD (Knowledge Discovering in Databases) que representa uma atividade mais

abrangente em relagéo a analise inteligente dos dados.
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2.1 PROCESSO DE DATA MINING

O processo de Data Mining ndo comega pela andlise dos dados, e sim com a
definicdo de um problema a ser resolvido. Uma vez que o objetivo é de gerar
resultados (descobertas, idéias, informagGes e modelos) que deve ajudar a resolver
o problema de uma empresa. O processo deve iniciar-se pela definicdo clara do
problema, sendo este traduzido em uma ou mais perguntas que possam ser
abordadas pelo Data Mining. (Ballard et al., 2007)

Para que se possa aplicar o processo de Data Mining, é necessario que se defina o
problema que se esta querendo resolver, ou seja, a definigéo clara do cbjetivo a ser
alcangado. Todas as etapas que sfo descritas abaixo sofrem direto impacto,
dependendo do objetivo proposto.

Seguem abaixo alguns exemplos dos objetivos que podem ser propostos ao
processo de Data Mining:

* Qual o perfil dos clientes para cada uma das suas linhas de produtos?

e Como obter uma melhor lucratividade através da composicido de cestas de
produtos?

 Como uma empresa pode prever o risco de crédito dos clientes?

* Quais as tendéncias atuais do mercado, e qual caminho ele esta seguindo?

+» Como aumentar as vendas da loja virtual através da analise dos habitos de
consumo dos usuarios?

¢ Como uma empresa pode determinar o sucesso da campanha de marketing?

e Como uma empresa pode impedir a entrada de dados ma qualidade do
sistema?

O processo de Data Mining é caracterizado como um processo composto de varias
etapas operacionais, conforme apresentado na figura 1. (Goldschmidt, Passos,
2005)
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PRE-PROCESSAMENTO

ETAPAS OPERACIONALS DO PROCE SSO DE DATA MINING

DATA MINING

PGS-PROCES SAMENTO

:

r

Figura 1. Etapas operacionais do processo de DATA MINING.

* Pré-Processamento:

compreende as fungbes

relacionadas

18

a

captagdo, & organizagdo e ao tratamento dos dados. Tem como

objetivo a preparag@o dos dados para aplicagdo dos algoritmos da

proxima etapa.

» DATA MINING: Durante esta etapa é realizada a busca efetiva por

conhecimento no contexto da aplicagéo.

* Pds-processamento: Compreende o tratamento do conhecimento

obtido na etapa anterior e tem como objetivo viabilizar a avaliagsio da

utilidade do conhecimento descoberto.

2.1.1 PRE-PROCESSAMENTO

Dados incompletos, errados e inconsistentes sdo comuns nos grandes bancos de

dados.

Dados incompletos podem ocorrer por varias razbes. Informagdes importantes para

a aplicagdo podem nado estar disponiveis, como as informacdes dos clientes em

transacOes de vendas. Outros dados podem né&o estar disponiveis, simplesmente

porque nao foram considerados importantes na entrada de dados. Os dados

também podem néo ter sido gravados pelo mau funcionamento da maquina. (Han;

Kamber, 2006)
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Dados errados pode ser resultado de diversos fatores humanos ou da maquina,
através da entrada de dados em campos com o formato errado, erros de
transmisséo de dados ou mesmo de limitagdes da tecnologia como o tamanho do

espago de armazenamento. (Han; Kamber, 2006)

O Pré-processamento compreende as fungdes relacionadas a captagdo, a
organizagao, ao tratamento e a pré-preparacdo dos dados para a etapa de DATA
MINING. Essa etapa possui fundamental relevancia no processo de descoberta do
conhecimento. Compreende desde a corre¢do de dados errados até o ajusie da
formatagdo dos dados para os algoritmos de DATA MINING a serem utilizados.

O pré-processamento € caracterizado como um processo composto de varias etapas
operacionais, conforme apresentado na figura 2.

ETAPAS OPERACICHAS DO PRE.PROCES SAMENTO

SELECAO BOS DADOS T LIMPEZA DOS DADOS T CODIFICAGAD T ENRKWECIMENTC -

Figura 2. Etapas operacionais do pré-processamentio.

2.1.1.1 SELEGAO DE DADOS

Essa fungdo compreende, em esséncia, a identificacio de quais informagdes, dentre
as bases de dados existentes, devem ser efetivamente consideradas durante o

processo de Data Mining.

Em geral, os dados encontram-se organizados em bases de dados transacionais
que sofrem constantes atualizagdes ao longo do tempo. Assim sendo, recomenda-se
que seja feita uma cdpia dos dados a fim de que o processo de Data Mining ndo
interfira nas rotinas operacionais eventualmente relacionadas a base de dados.
(Goldschmidt; Passos, 2005)
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A sele¢éo de dados visa obter uma redugdo representativa no volume de dados que
serdo submetidos aos algoritmos de Data Mining, proporcionando um methor

desempenho e resultados analiticos consistentes.

Nos casos em que ja exista uma estrutura de Data Warehouse, a mesma deve ser

utilizada no processo de Data Mining.

O Data Warehouse proporciona uma sélida e concisa integracdo dos dados da
empresa, para realizagdo de andlises gerenciais estratégicas de seus principais
processos de negécio. Ele se preocupa em integrar e consolidar as informagdes de
fontes internas, na maioria das vezes heterogéneas, e fontes externas, sumarizando,
filtrando e limpando esses dados, preparando-os para analise a decisdo. (Machado,
2004)

O Data Warehouse possui um conjunto de caracteristicas, conforme apresentado a
seguir, que o distingue de outros ambientes de sistemas convencionais. (Machado,
2004)

e Extragdo de dados de fontes heterogéneas (internas ou externas);

+ Transformacao e integracdo dos dados antes de sua carga final;

» Normalmente requer maquina e suporte préprio;

¢ Permite a abstragdo dos dados em diferentes niveis.

e Serve de base para ferramentas voltadas para o acesso com diferentes niveis
de apresentagao;

» Dados somente sdo inseridos, ndo existindo atualizagbes.

independente do fato da empresa possuir ou ndo um Data Warehouse, a maioria
dos algoritmos de Data Mining pressupde que os dados estejam convenientemente

organizados.

Seguem abaixo técnicas que podem ser utilizadas para sele¢do dos dados para o

processo de Data Mining. (Goldschmidt; Passos, 2005),



a)

b)

d)
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Junc¢io de Dados

Jungéo Direta — Todos os atributos e registros da base de dados transacional
sdo incluidos em uma UGnica tabela.

Jungdo Orientada — Uma nova tabela é criada a partir da selecdo dos
atributos e registros sobre os quais se tenha uma visdo clara quanto ao
potencial para influir no processo de Data Mining.

Reducao de Dados Horizontal

Segmentacdo do Banco de Dados — Deve-se escolher um ou mais atributos
para nortear o processo de segmentagdo. Como por exemplo, a selecéo de
clientes que moram em residéncia prépria, onde o tipo de residéncia passa a

ser o atributo para nortear o processo de segmentacio.

Amostragem Aleatoria

A operagdo de Amostragem Aleatdria consiste em sortear da base de dados
um numero pré-estabelecido de registros de forma que o conjunio resultante
possua menos registros do que o conjunto original.

Agregacao de informagoes

Esta operagdo consiste em reunir os dados de forma a reduzir o conjunto de
dados original. Na agregacgao de Informagbes, dados em um nivel maior de
detalhamento sdo consolidados em novas informagGes com menor detalhe.
Como por exemplo, somar o valor de todas as compras de cada cliente.

Redugao de dados Vertical

Consiste na sele¢éo de atributos que devem ser considerados no processo de
Data Mining.




22

Pode ser implementada pela eliminagZo ou pela substituicdo dos atributos de
um conjunto de dados, com o objetivo de encontrar um conjunto minimo de
atributos de tal forma que a informagao original seja preservada.

Redugao de Valores

Esta operagdo consiste em reduzir o nimero de valores distintos em
determinados atributos.

Redugédo de Valores Discretos - Os valores Discretos possuem um nimero
finito de valores distintos criando possiveis generalizages para os valores de
cada atributo, por exemplo, definindo um valor especifico para um conjunto de
produtos com as mesmas caracteristicas.

Reducéo de Valores Continuos - Os valores Continuos possuem uma relagdo
de ordenagéo entre seus valores e geralmente séo representados por valores
nUMEricos.

A redugdo dos valores continuos consiste no agrupamento dos valores
baseado em regras, que podem ser a Mediana, a Média, os limites maximos e
minimos e ¢ arredondamento dos valores.

2.1.1.2 LIMPEZA DOS DADOS

A etapa de limpeza dos dados envolve uma verificagdo da consisténcia das

informagdes, a corregdo de possiveis erros e o preenchimento ou a eliminagdo de

valores ndo pertencentes ao dominio. (Goldschmidt; Passos, 2005)

A execucdo dessa etapa tem como objetivo, corrigir a base de dados, eliminando

consultas desnecessérias que poderiam ser executadas pelos algoritmos de Data

Mining, afetando assim o seu desempenho.
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Seguem abaixo técnicas utilizadas para limpeza dos dados:
a) Limpeza de Informagdes ausentes

Essa fungdo compreende o tratamento de valores ausentes em um conjunto
de dados.

Essa fungéo pode ser aplicada das seguintes formas:

¢ Excluséo dos registros que possuam informacgdes ausentes;
¢ Preenchimento manual desses valores;

* Preenchimento com valores globais constantes;

* Preenchimento utilizando técnicas estatisticas;

* Preenchimento utilizando algoritmos de Data Mining.
b) Limpeza de valores Inconsistentes

Essa fungdo compreende o tratamento de valores inconsistentes em um
conjunto de dados. As mesmas fungdes utilizadas para limpeza de
informagbes ausentes podem ser aplicadas para limpeza de valores
inconsistentes.

2.1.1.3 CODIFICAGCAO

A codificagdo é a operagdo responsavel pela forma como os dados serdo
representados no processo de Data Mining. Essa codificagdo tem como
objetivo atender a necessidades especificas dos algoritmos de Data Mining,
além de obter um melhor desempenho na sua aplicagéo.

A codificagédo pode ser aplicada utilizando as seguintes técnicas:
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a) Mapeamento Direto

Consiste na substituigdo dos valores existentes no conjunto de dados pelos
valores desejados, conforme o exemplo abaixo.

Sexo:
0—>M
1->F
b) Mapeamento em Intervalos
Consiste em dividir o dominio de uma variavel numérica em intervalos.
Como exemplo, considere a quantidade de produtos comprados por um
cliente com os seguintes valores, ja organizados em ordem crescente: 1000,

1400, 1500, 1700, 2500, 3000, 3700, 4300, 4500 e 5000.

A tabela 1 apresenta um mapeamento em intervalos definidos pelo usuario:

Intervalo Freqiéncia (nimero de valores no intervalo)
1000 a 1600 3
1600 a 4400 5
4400 a 5400 2

Tabela 1. Mapeamento em intervalos definidos pelo usuério.

A tabela 2 apresenta um mapeamento em intervalos com comprimentos

iguais:
Intervalo Freqiiéncia (nimero de valores no intervalo)
1000 a 2000 4
2000 a 3000 1
3000 a 4000 2
4000 a 5000 3

Tabela 2. Mapeamento em infervalos com comprimentos iguais.
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2.1.1.4 ENRIQUECIMENTO

A etapa de enriquecimento consiste em conseguir agregar mais informages ao
conjunto de dados existentes para que estes fornegam mais elementos para o
processo de Data Mining. {(Han; Kamber, 20086)

O enriquecimento do conjunto de dados geralmente é realizado através da consuita
a base de dados externas, com o objetivo de complementar as informagbes ja
existentes, como informagées geograficas dos clientes ou o valor médio do imével
de clientes de uma determinada regi&o.

2.1.2 DATA MINING

A execucio da etapa de Data Mining compreende a aplicagdo de algoritmos sobre
os dados selecionados, procurando abstrair o conhecimento. Estes algoritmos s&do
fundamentados em técnicas que procuram, segundo determinados paradigmas,
explorar os dados de forma a produzir modelos de conhecimento baseados no
objetivo do processo de Data Mining. (Goldschmidt; Passos, 2005)

Baseados nos diferentes objetivos propostos ao processo de Data Mining, seguem
abaixc algumas das tarefas que podem ser realizadas pelos algoritmos de Data
mining:

2.1.2.1 CLASSIFICAGAO

A classificagéo é o processo que verifica as propriedades comuns entre um conjunto
de objetos em um banco de dados, e entdo, os classifica em diferentes classes, de
acordo com um modelo de classificagdo. (Chen; Han, 1996)

O objetivo da classificacdo é inicialmente analisar os dados e em seguida
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desenvolver uma descrigdo precisa ou modelo, para cada classe utilizando os
recursos disponiveis nos dados. (Chen; Han, 1996)

A classificagdo tem como caracteristica a previsdo de uma ou mais variaveis
discretas, com base nos outros atributos do conjunto de dados. Variaveis discretas
sdo aquelas que possuem um conjunto finito de valores.

AplicagBes de classificagéc incluem diagndstico médico, a previsdo de desempenho,
0 marketing seletivo, dentre outros.

2.1.2.2 REGRESSAO

A Regressdc é utilizada para previsdo de varidveis continuas, sendo estas as
variaveis que possuem um conjunto infinito de valores, geralmente representados
por valores numéricos. (Larson, 2006)

Para previsdo de varidveis continuas, a regressdo analisa as tendéncias das

variaveis, e a sua freqliéncia de repeti¢do ao longo do tempo.

A regressdo também analisa a relagéo entre a previsdo de um variavel continua, e
outras variaveis continuas disponiveis nos dados.

AplicagOes de regresséo incluem previsdes como lucros ou prejuizos, ou a previsdo
de vendas tendo como base os pregos.

2.1.2.3 SEGMENTACAO

A segmentagio é usada para identificar grupos naturais baseados em um conjunto
de atributos. (Tang; MacLennan, 2005)

A segmentagdo envolve um conjunto de padrdes em um grupo, de acordo com

alguma medida de similaridade. Padrbes pertencentes a um determinado grupo
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devem ser mais similares entre si do que em relagdo a padrdes pertencentes a
outros grupos. (Lui; Lui, 2005)

O objetivo dessa tarefa € maximizar a similaridade entre os grupos, dividindo os
dados em grupos, através da identificagdo dos itens que t8m propriedades
semelhantes. (Lui; Lui, 2005)

Uma aplicagdo da segmentagéo é a identificagdo das melhores cestas de produtos
para se oferecer a possiveis grupos de clientes.

2.1.2.4 ASSOCIAGAO

Esta tarefa consiste em encontrar um conjunto de itens que ocorram
simultaneamente e de forma freqliente em um conjunto de dados. (Cheung, et al.,
1996)

Muitas vezes a segmentacéo e a associagdo sdo confundidas, a diferenca é que no
caso da segmentagdo, o proprio algoritmo cria o agrupamento, com base nas
informagdes que ele determina como caracteristicas distintivas. Ja na associacgéo, se
parte de algum tipo de agrupamento existente e os algoritmos de associagédo fazem
determinagbes sobre elementos provaveis de estarem no grupo pré-existente, ao
invés da similaridade que os atributos tenham em comum. (Larson, 2006)

O objetivo desta tarefa € encontrar correlagbes entre os diferentes atributos em um
conjunto de dados. (Cheung, et al., 1996)

Uma aplicagdo da associacdo é a identificacio dos produtos a serem oferecidos a
clientes de determinada regido demografica.
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2.1.3 POS-PROCESSAMENTO

Essa etapa envolve a visualizagdo, a andlise e a interpretagdo do modelo de

conhecimento gerado pela etapa de Data Mining.

Em geral, € nessa etapa que o especialista em Data Mining e o especialista no
dominio da aplicagéo avaliam os resultados obtidos e definem novas alternativas de
investigagao dos dados.

Os modelos de conhecimenio podem ser representados de diversas formas.
Arvores, regras, graficos em duas ou trés dimensdes, planilhas e tabelas sdo muito
ateis na representagdo do conhecimento.

Técnicas de visualizagdo dos dados estimulam a percepcéo e a inteligéncia humana,
aumentando a capacidade de entendimento e associagdo de novos padrdes.
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3 METODO DE CLASSIFICACAO POR ARVORES DE DECISAO

O metodo de classificagdo em de arvores de decisdo é uma das mais populares
tecnicas de Data Mining, devido & rapida construgdo e ao facil entendimento. A
construgdo da arvore de decisdo ndo requer conhecimento detalhamento do dominio
ou dos pardmetros de configuragdo, e, por conseguinte, é adequada para a
descoberta exploratéria conhecimento.

O método de classificagdo por arvores de deciséo é baseado na construgdo de
arvores de deciséo a partir de uma base de dados. Em geral a construgdo de uma
arvore de decisdo ¢é realizada segundo uma abordagem recursiva de
particionamento da base de dados. (Han; Kamber, 2006)

Uma arvore de decisdo consiste em uma estrutura em forma de arvore que auxilia
de forma visual a classificag@o e predigdo das amostras desconhecidas.

Na figura 3 pode-se visualizar o perfil dos clientes que compram produtos
eletrénicos, onde cada né da arvore representa um atributo que foi particionado em
classes. No caso do atributo IDADE foram criadas trés classes, clientes com idade
inferior a 20 anos, clientes com idade entre 20 e 30 anos e clientes com idade
superior a 30 anos.

idade ?

Compra
Estudante 2 . Solteire 7

Figura 3. Arvore de Decisdo demonstrando o perfil dos clientes que compram produtos eletrénicos.
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Uma arvore de decisdo € um modelo de conhecimento em que cada né interno da
arvore representa uma decisdo sobre um atributo que determina como os dados
estdo particionados pelos seus nés filhos. Inicialmente, a raiz da arvore contém toda

a base de dados com valores que representam todas as classes.

Um predicado, denominado ponto de separagdo, € escolhido como sendo a
condigdo que melhor separa ou discrimina as classes. Tal predicado envolve
exatamente um dos atributos do problema e divide a base de dados em dois ou mais
conjuntos, que sao associados cada um a um né filho. Cada novo né abrange,
portanto, uma particdo da base de dados que é recursivamente separada até que o
conjunto associado a cada né folha consista inteiramente ou predominantemente de
registros de uma mesma classe.

Para construgio da Arvore de Decisdo o conjunto de dados aplicados ao algoritmo é
separado em duas ou mais particbes usando restrigbes sobre o conjunto de valores
de cada atributo. O processo é repetido recursivamente até que todos ou a maioria
dos dados em cada particdo pertencam a uma classe. A arvore gerada abrange todo
o conjunto de dados e é construida em largura. Assim, todos os n6és em uma
determinada altura da arvore devem ser processados antes do nivel subseqiiente.
(Goldschmidt; Passos, 2005)

3.1 ALGORITMO DE ARVORES DE DECISAO

Durante a década de 80 J. Ross Quinlan, pesquisador no assunto desenvolveu um
algoritmo de arvores de decisdo conhecido como D3 (iterativos Dichotomiser). Este
trabalho foi baseado em trabalhos anteriores sobre conceito de sistemas de
aprendizagem, descrito por EB Hunt, J. Marin, e PT Stone. Quinlan posteriormente
apresentou 0 C4.5 (um sucessor de ID3), que se tornou um ponto de referéncia,
servindo como referéncia os novos algoritmos que estdo sendo criados. (Han;
Kamber, 2006)

Em 1984, um grupo de estatisticos (L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen, e C. Stone)
publicou o livro Classificagdo e Arvore de Decisdo (CART), que descreveu a geragio
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de arvores de decisdo binaria. ID3 e CART foram criados independentemente um do
outro e ac mesmo tempo, ambos seguem uma abordagem semelhante para a
construgéo da arvore de decisdo e definicio dos pontos de separagéo. Estes dois
algoritmos serviram de referéncia para muitos trabalhos sobre Arvores de Deciszo.
(Han; Kamber, 2006)

Nos algoritmos ID3, C4.5 e CART a arvore de decisdo é construida de cima para
baixo. A maior parte dos algoritmos de arvore de decisdo também segue tal
abordagem descendente, que comega com um conjunto de tuplas e sua associagao
as classes rotulos. As classes rétulos representam todos os valores possiveis de um
atributo. (Han; Kamber, 2006)

O conjunto de dados é recursivamente particionado em subconjuntos menores
conforme a arvore esta sendo construida.

A seguir € mostrado um algoritmo genérico para a montagem de uma arvore de
deciséo. (Han; Kamber, 2006)
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Algoritmo: Generate_decision_tree.
Objetivo: Gerar uma arvore de deciséo pela classificagéo do conjunto de dados D.

Entrada:
Conjunto de Dados, D, é um conjunto de tuplas e sua associagdo as classe rétulos;
Attribute_fist, é o conjunto de atributos candidatos;
Attributes_selectin_method, um procedimento para determinar os melhores pontos de divisdo nas

tuplas em classes individuais. Este critério é composto por um splitting_attribute.

Saida:
Arvore de Deciséo.

Meétodo:

{1) Criarum né N;

(2} Se tuplas em D s3o todos da mesma classe, C entdo

(3) Retorna N como um né folha nomeado com a classe C;

{4} Se attribute_list vazio entdo

(5} Retorna N como um né folha nomeado com a maioria na classe D; / / votagdo por maioria

{6) Aplicar Attribute-selection_method (D, attribute_list) para encontrar o "meihor" splitting_criterion;

{7) Nomear o nd N com splitting_criterion;

{8) Se splitting_attribute & continuo & a &rvore permite multi-ponto entdo / / ndo se limita 3s drvores bindrias
{9) Attribute_list — attribute_list - splitting_attribute; / / remover splitting_attribute

{10) Para cada resultado j do splitting_criterion

/ / separagdo das tuplas e crescimento da rvore para cada partico

{11) Define Dj com o conjunto de dados{tuplas) em D satisfazendo resultado j; / / uma particdo

{12} Se Dj vazia entdo

(13) Anexar um né folha nomeado com a maioria na classe D ao né N;

{14} sendo anexar o nd que foi retornado pelo Generate_decision_tree (Dj, attribute_list} ao ng N
End Se

End Para cada

{15) Retorna N;
O algoritmo € chamado com os trés parametros de entrada: D, attribute list, e
Attribute_selection_method. O conjunto de dados D, é o conjunto completo de tuplas
e suas classes rétulos. O parametro attribute_list € uma lista de atributos que
descreve as tuplas e Attribute_selection_method especifica um processo de selegio

do atributo que melhor caracteriza as classes.
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Este processo emprega um atributo de selegdo de medida, como o ganho da

informag&o ou o indice de Gini. Definir se a arvore é estritamente binaria & tarefa

realizada pelo atributo de selecdo de medida. Alguns atributos de selecdo de

medidas, como o Indice de Gini, realizam a criagdo de arvores binarias. Outros,

como o ganho da informagdo, pemmitem a criagdo de arvores com multi-pontos de

separagao.

e A arvore & iniciada com um Unico nd, N, que representa a formagéo de tuplas

em D (passo 1).

Se os valores das tuplas em D forem definidos em uma mesma classe, sera
criado entdo um né folha que é tratado pelos proximos passos. (passos 2 e 3).
Os passos 4 e 5 se encerram o algoritmo.

Caso contrario, o algoritmo Attribute_selection_method ird determinar o
melhor critério de divisdo do né. O critério de divisdo define qual o melhor
atributo para ser testado no nd N, determinando a melhor forma de separagéo
ou particionamento das tuplas do conjunto de dados em classes individuais
(passo 6). O critério de divisdo também define que ramos devem ser criados
a partir do n6 N. Ou seja, o critério de divisdo define qual o atributo que sera
utilizado para criagéo de novos nés e também o valor do ponto de separagio.
O ideal nesse caso é que todas as tuplas do préximo nivel pertengam 3
mesma classe, podendo-se afirmar que os resultados sdo os mais “puros”

quanto possivel.

O nd N & nomeado com o critério de divisdo, que serve como um teste ac nd
(passo 7). Um ramo ¢ criado a partir de né N para cada um dos resultados do
criterio de divisdo. As tuplas em D sfo particionadas em conformidade
(passos 10 a 11). Ha dois cenarios possiveis.
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1. Valores Discretos: Neste caso, os resultados do teste no né N correspondem
diretamente aos valores conhecidos na tupla A. Um ramo & criado para cada
valor conhecido de A, conforme figura 4. Quando todos os valores de A sdo
representados, na proxima particdo ndo sera necessario considerar a tupla A

em novos particionamentos, sendo esta removida da attribute_list (passos 8 e
9).

/ 1\

al aZ2 ...an

/ b

Figura 4. Particionamento de Valores Discretos.

2. Valores Continuos: Neste caso, o teste no né N possui dois possiveis
resultados, que correspondem as condi¢des A < split_point e A > split_point,
respectivamente. O ponto de divisdo, muitas vezes ¢ definido como ¢ ponto
medio de dois valores adjacentes, por conseguinte, ndo sendo este um valor

pré-existente em A. Dois ramos s&o criados a partir do nd N, conforme a
figura 5.

A?

A

A = split_point A = split point

/ \

Figura 5. Particionamento de Valores Continuos.
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» O algoritmo utiliza 0 mesmo processo recursivamente para formar a arvore de
decis&o para as tuplas em cada parti¢cdo resultante Dj, de D (passo 14).

¢ O particionamento recursivo s6 ¢ finalizado quando qualquer uma das

seguintes condi¢bes for verdadeira:

1. Todas as tuplas na particdo D (representada pelo né N) pertencerem a
mesma classe (passos 2 e 3), ou

2. Néo existirem atributos remanescentes em que as tuplas possam ser
particionadas (passo 4). Neste caso, uma votag&o por maioria é empregada
(passo 5). Dessa forma, esse nd & convertido em um nd folha e nomeado
com o atributo mais comum da classe D.

3. Néo existirem tuplas para um determinado ramo, ou seja, uma partigdo Dj
esta vazia (passo 12). Neste caso, é criado um né folha com a maioria na
classe D (passo 13).

Retorna a Arvore de Decis&o criada. (passo 15).

A complexidade computacional da execugéo do algoritmo no conjunto de dados D é
O (nx D} xlog (| D |)), onde n é o nimero de atributos que descreve as tuplas em D
e |D|, é o nimero de tuplas em D. Isso significa que o custo computacional de uma
arvore de deciséo cresce cada vez mais n x |D| x log (JD]) com |D] tuplas. (Han;
Kamber, 2006)

As diferencas nos algoritmos de arvore de decisdo incluem o modo como os
atributos s&o selecionados na criagdo da arvore e os mecanismos utilizados para a
poda. (Han; Kamber, 2006)
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3.1.1 AVALIAGAO DOS PONTOS DE SEPARAGAO

Os métodos de avaliagdo dos pontos de separacéo representam o melhor critério
para separagéo dos dados em um determinado conjunto. Para dividir um conjunto de
dados em partigbes menores, de acordo com os critérios dos pontos de separagdo,
seria ideal que cada particio fosse pura, ou seja, todas as tuplas de uma partigdo
deveriam pertencer 2 mesma classe.

A avaliagdo dos pontos de separacdo proporciona uma classificagdo para cada
atributo que descreve os dados que formam as tuplas. O atributo que obtiver a
methor pontuacéo na avaliagdo dos pontos de separag&o é escolhido para separar
determinada tupla.

Dependendo do atributo em andlise, a pontuagdo mais alta ou a mais baixa é
escolhida como a melhor, ou seja, algumas medidas tendem para maximizagéo dos

valores enquanto outras tendem para minimizag&o dos valores.

Existem diferentes métodos para avaliagdo de pontos de separacdo, os mais
utilizados sdo “Information Gain", “Gain Ratio”, “Gini Index’, “Bayseian K2" e
“Bayesian Dirichlet Equivalent with Uniform prior” (BDEU). (Tang; Maclennan, 2005)
(Han; Kamber, 2006)

A selegdo do método de avaliagdo dos pontos de separagéo é feita baseada no
cenario encontrado, podendo variar de acordo com o tipo de atributo que se estiver

utilizando, discreto ou continuo, ou se estiver restrito a criagdo de arvores binarias.

3.2 CONSTRUGAO PRATICA DA ARVORE DE DECISAO

Com o objetivo de exemplificar a utilizagio do algoritmo na construgéio da Arvore de
Deciséo o seguinte cenario € proposto: Um sistema de uma escola de linguas envia
para um banco, no inicio do més, um boleto contendo a mensalidade do curso a ser
paga pelos alunos. O banco entdo envia pelo correio a fatura para os alunos e
espera os recebimentos. No final do més, 0 banco retorna para o sistema da escola
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quais alunos pagaram a mensalidade, quais ndo pagaram e quais alunos pagaram
com atraso, dentre outras informagbes. Com o objetivo de diminuir a quantidade de
alunos que pagaram a mensalidade com atraso, o método de classificacdo por de
arvores de decisdo & aplicado.

Um pre-processamento dos dados separou as informacdes dos alunos conforme a
tabela 3.

IDADE [SALARIO |SUP_COMPLETO | DEPENDENTES | ATRASOU
<=30 |Alto Néo Nao Nao
<=30 |Alto Néo Sim Nao
31...40 | Alto Nao Néo Sim

>40 | Médio Nao Néo Sim |
>40 Baixo Sim Néao Sim

>40 Baixo Sim Sim Nao
31...40 | Baixo Sim Sim Sim

< =30 | Médio Nao Nao Néo

< =30 |Baixo Sim Sim Sim

> 40 Médio Sim Nao Sim

< =30 |Médio Sim Sim Sim
31...40 | Médio Nao Sim Sim
31...40 | Alto Sim Néao Sim

> 40 Médio Nédo Sim Nao

Tabela 3. Tabela de informagGes de afraso na mensalidade.

As colunas da tabela 3 séo descritas a seguir:

IDADE: Esse atributo identifica a idade do aluno.

SALARIO: Esse atributo identifica o salario do aluno.
SUP_COMPLETO: Esse atributo Indica se o aluno possui nivel
superior completo.

DEPENDENTES: Esse atributo indica se o aluno possui dependentes.
ATRASOU: Esta é a coluna que apresenta a classificagdo das
amostras. A classificagdo indica se o aluno atrasou o pagamento,
ATRASOU = SIM, ou se o aluno n&o atrasou o pagamento, ATRASOU
= NAOQ.
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tnicialmente define-se o né raiz. Como ainda ndo existe nenhum né na arvore, nesse
caso basta definir qual o atributo de classificagdo e calcular a probabilidade de cada
valor do atributo.

Esse atributo € definido como o né raiz, que no nosso caso é representado pela
coluna “ATRASOU”.

Pode-se notar a probabilidade de o valor estar ausente na figura 6 de 5,88%,
embora este valor ndo exista neste no. Isto ocorre devido a uma previsdo ser
considerada no calculo da probabilidade de cada valor. Normalmente, ela favorece
os valores com baixa probabilidade.

At
| Value Cases  Probsbility  Histogram
| Missing O 588% i
|
| [# Nac 5 35,20% e
| [ Sim 9 58,82%

Figura 6. Representagdo do né raiz, o niimero de casos, probabilidade e o gréfico de histograma.

Apos a definigdo do no raiz é necessario encontrar os nés da arvore que podem ser
divididos para novos nés. Novos nds serdo identificados entre os demais atributos
cuja probabilidade n&o classifigue a amostra totalmente. Classificar a amostra
totalmente quer dizer que o n6 ndo deve possuir alguma classe que tenha 100% do
numero de casos. Caso ndo exista nenhum nod que pode ser dividido o algoritmo é

finalizado.

No préximo passo o algoritmo seleciona, dentre os atributos disponiveis, os nés que
podem ser divididos. Como se tem um Unico nd, o algoritmo ira analisar todos os
atributos para verificar aquele que melhor classifica os dados e em seguida define os
novos nés da arvore conforme exibido na figura 7.
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| Value Caxes  Probability  Histogram
¥ Missing  © 14,26% |
— | ¥ Nao 0 14,20% 2 |
L | &} Sim 4 TL,43% oy 1
Value Cases ;rohability Histogram
IDADE oy -
Al ate= 3 ¥ Missing 0 LI
C — ————— Nao 3 50,00% ==
1 sim 2 3150% WA
1DADE
::::'W_: | Value Cases  Probability  Histogram
Missing 0O 12,50% I8 |
& Nao 2 37,50% s . |
Sim 3 50,00% i |

Figura 7. Demonstra os nés criados para o préximo atributo selecionado.

Apos a criagdo desses nds o algoritmo volta para o passo de definigdo de nés a
serem considerados na divisdo. Nesse caso, dois nés que podem ser divididos, pois
o no folha gerado pela divisdo do valor 31...40 do atributo IDADE n&o pode ser mais
dividido. Em seguida o algoritmo calcula a probabilidade dos atributos SALARIO,
SUP_COMPLETO e DEPENDENTES para cada um dos nés que podem ser
divididos e assim sucessivamente até nio restarem mais nés a serem divididos. A

figura 8 mostra o resuitade final da aplicagéo do algoritmo.




. Valum . Cases

40

Probabilty  Histogram
B Missing 0 20,00% BE |
B4 Nao 0 20,00% i |
D Sim 2 £0,00% sy |
= 3140
SUP COMPLETO
1DADE —
=t = 3P
SUP DOMPLETD
= Nag’
—— |
[ Value Cakes  Probabifity Histogram
¥ Missing O 1667% q
| 9] Mo 3 66,67% | ]
7] Sim o 16,67% ]
Yalue Cases  Probability  Histogram
[# Missing 0 20,00% i |
Mao 2 50,00% i sy |
7 Sim 0 20,00% ™
DEPENDENTES
='Sim
1DADE ]
=y Y
DEPENDENTES
| Value Cases  Probability  Histogram
| V] Missing 0 16,67% |
| ¥ Nao 0 1667% = |
| 21 Sim 3 66,67%

Figura 8. Resultado final da aplicagéo do algoritmo de Arvore de Deciséo.

A arvore de deciséo na figura 8 mostra quatro nés folha que classificam os valores
dos seus atributos na sua totalidade. O atributo SALARIO néo foi utilizado, pois o
algoritmo n&o considerou este atributo relevante para sua classificagao.
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4 METODO DE SEGMENTAGAO POR CLUSTERING

A tarefa de Clustering € uma importante atividade humana. Desde a infancia,
aprende-se a distinguir entre os gatos e cédes, ou entre animais e plantas, sempre
buscando a melhor caracterizagdo dos clusters

A tarefa de Clustering é usada para particionar os registros de uma base de dados
em subconjuntos ou clusters, de tal forma que elementos em um cluster
compartilhem um conjunto de propriedades comuns que o distingam dos elementos
de outros clusters. O objetivo desta tarefa é maximizar similaridade intracluster e
minimizar similaridade intracluster. Diferente da classificagdo que tem rétulos
predefinidos, o Clustering é também denominado indugdo n&o supervisionada.
(Goldschmidt; Passos, 2005)

O Clustering é definido como uma das tarefas basicas do Data Mining que auxilia ao
usuario a realizar agrupamentos naturais de registros em um conjunto de dados.

A analise de clusters, envolve, portanto, a organizagdo de um conjunto de padrdes
em clusters, de acordo com alguma medida de similaridade. Intuitivamente, padroes
pertencentes a um dado cluster devem ser mais similares entre si, do que em
relagdo a padrdes pertencentes a outros clusters.,

O processo de Clustering requer que o usuario determine qual o ndimero de grupos a
ser considerado. Com base neste nimero, os registros de dados sdo entdo
separados nos grupos de forma que registros similares figuem nos mesmos grupos e
registros diferentes em grupos distintos. Uma vez, tendo esses grupos, € possivel
fazer uma analise dos elementos que compde cada um deles, identificando as
caracteristicas comuns aos seus elementos e, desta forma, podendo criar um rétulo
que represente cada grupo. {Goldschmidt; Passos, 2005)

Existem varias técnicas e métodos de Clustering. Entre os principais algoritmos de
Clustering podem ser citados: K-Means, EM (Expectation Maximization), Fuzzy K-
Means, K-Modes e K-Medoid. (Goldschmidt; Passos, 2005) (Lui; Lui, 2005)




42

Conforme (Han; Kamber, 2006), os seguintes requisitos sdo necessarios na tarefa
de Clustering no processo de Data Mining:

o Escalabilidade: Muitos algoritmos de Clustering funcionam bem em
pequenos conjuntos de dados, contendo poucos objetos de dados, no
entanto, uma grande base de dados pode conter mithGes de objetos. O
agrupamento sobre uma amostra de um grande conjunto de dados pode levar
a resultados distorcidos.

+ Capacidade de lidar com diferentes tipos de atributos: Muitos algoritmos
s&o projetados para realizar o Clustering em intervalos numérico de dados.
No entanto, em casos reais pode-se exigir agregacdo de outros tipos de
dados, tais como o binario, discreto (nominal) e outros, ou a jungdo destes
tipos de dados.

o Descoberta de agrupamentos em diferentes formas: Em algoritmos
baseados em distancia, as medidas tendem a encontrar agrupamentos
esféricos com dimensdes e densidades semelhantes. No entanfo, um cluster
pode ser de qualquer forma. E importante que o algoritmo detecte
agrupamentos de forma arbitraria.

¢ Requisitos minimos para o dominio do conhecimento sdo necessarios
para definicao dos parametros de entrada: Os algoritmos de Clustering
exigem que os usuarios definam certos pardmetros de entrada, tais como o
nimero de clusters desejado. Os agrupamentos podem ser bastanie
sensiveis aos pardmetros de entrada.

+ Capacidade para lidar com dados inconsistentes: A maioria das bases de
dados contém inconsisténcias, ou dados errados. Alguns algoritmos clustering
880 sensiveis a esses dados, que podem levar a um agrupamento de ma
qualidade.

» Agrupamento incremental de novos dados e sensibilidade para definigiao
da ordem de entrada dos registros: Alguns algoritmos de Clustering n&o
podem incorporar dados inseridos na base em estruturas de Clustering ja
existentes, dessa forma, é determinado um novo agrupamento. Alguns
algoritmos de Clustering sdo sensiveis a ordem de entrada de dados,
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podendo retornar agrupamentos diferentes, dependendo da forma como é
definida a entrada dos dados. E importante desenvolver algoritmos
incrementais de clustering e algoritmos que sdo sensiveis 4 ordem de
entrada.

e Critérios para definicao dos agrupamentos: Em aplicaces reais existe a
necessidade de executar a tarefa de Clustering utilizando-se varios tipos de
critérios para definigdo dos agrupamentos

¢ Capacidade de interpretacdo dos resultados e usabilidade: O resultado do
agrupamento deve ser interpretavel, compreensivel e utilizavel. E importante
se ter recursos para selegdo dos dados e definigdo dos métodos de
agrupamento.

A tarefa de Clustering pode ser utilizada em diferentes aplicagbes. Como por
exemplo, a definicdo de agrupamentos de clientes, pode ajudar a descobrir grupos
distintos de clientes, baseado em padrbes de compra, permitindo a uma empresa
realizar campanhas de marketing especifica para cada agrupamento.

Afim de demonstrar o funcionamento do método de Clustering, e por ser um dos
mais populares algoritmos de Clustering, o algoritmo K-Means & descrito no item 4.1.

4.1 ALGORITMO DE CLUSTERING K-MEANS

O algoritmo K-Means toma um parametro de entrada, k, e divide um conjunto de n
objetos em Kk clusters, tal que a similaridade em um cluster € medida em respeito ao
valor médio dos objetos neste cluster (centro de gravidade do cluster).

A execugdo do algoritmo K-Means consiste em, primeiro, selecionar aleatoriamente
k objetos, que inicialmente representam, cada um, a média de um cluster. Para cada
um dos objetos remanescentes, é feita a atribuico ao cluster ac qual o objeto é
mais similar, baseado na distancia entre o objeto e a média do cluster. A partir de
entdo, o algoritmo computa as novas médias para cada cluster. Este processo se
repete até que uma condigdo de parada seja atingida. Segue abaixo as principais
etapas realizadas pelo algoritmo. (Goldschmidt; Passos, 2005)



+ O algoritmo tem inicio, definindo-se, de forma randomica, k pontos de dados
(dados numéricos) como sendo os centréides {elementos centrais) dos

clusters, conforme figura 9. O valor de k é especificado inicialmente pelo
usuario.
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Figura 9. Inicializagdo das médias.

e Em seguida, conforme a figura 10, cada ponto (ou registro da base de dados)
é atribuido ao cluster cuja disténcia deste ponto em relagdo ao centrdide de
cada cluster € a menor dentre todas as distancias calculadas.
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Figura 10. Atribuigdo dos rotulos aos objetos.
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Um novo centrdide para cada cluster € computado pela média dos pontos do

cluster, caracterizando a configuragéo dos clusters para iteragdo seguinte,
conforme a figura 11.
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Figura 11. Atualizagdo das médias.

Apdés a nova atribuicdo dos rotulos uma nova iteragéo é realizada, conforme
figura 12. O processo termina quando os centréides dos clusters param de se

modificar, ou apdés um numero limitado de iteragdes que tinha sido
especificado pelo usuario.
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Figura 12. Nova atribuigéo dos rétulos e atualizagdo das médias.
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O processo de execucgdo do algoritmo K-Means encontra-se resumido na figura 13.
(Goldschmidt; Passos, 2005)
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Figura 13. Algoritmo K-Means
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5 APLICAGAO E ANALISE

A fim de realizar a aplicagdo do processo de Data Mining utilizando o método de
classificagdo de Arvores de Decisdo e de Segmentagdo por Clustering, o autor
contatou um dos clientes da empresa em que trabalha, propondo realizar este
trabalho em conjunto, com ¢ objetivo de obter resultados reais e que podem ser
utilizados pela empresa conforme seu interesse.

Realizou-se uma reunido onde foi explicado todo o processo de Data Mining, o

objetivo do trabalho e quais resultados poderiam ser obtidos.

A empresa em questdo ndo permitiu a divulgagdo dos seus dados reais, sendo
assim, foi utilizado o nome “Empresa ABC” sempre que for necessario citar a
empresa. Também serdo utilizados nomes ficticios para caracterizar os dados da
empresa.

E utilizado o processo de Data Mining descrito no Capitulo 2.

5.1 MICROSOFT SQL SERVER 2005

Para a implementagao dos algoritmos descritos nos capitulos 3 e 4, foi utilizado o
SQL Server 2005, que se constitui em uma plataforma abrangente de banco de
dados que fornece recursos de gerenciamento de dados, além de ferramentas de Bl
(Business Intelligence) integradas. O mecanismo de banco de dados do SQL Server
2005 permite o armazenamento de dados, permitindo a criagdo e o gerenciamento
de aplicativos de dados altamente disponiveis e eficientes para 0 uso nos negoécios.

O mecanismo de dados do SQL Server 2005 € a parte central dessa solugdo de
gerenciamento de dados empresariais. Além disso, o SQL Server 2005 possui
recursos de analise, geragdo de relatdrios, integragdo e notificagdo. Isso permite a
criacdo e implantagido de solugdes de Bl de baixo custo, e permitindo a distribuigao

dos dados.



O SAQL Server 2005 possui total integracdo com o Microsoft Visual Studio, o
Microsoft Office System, além de possuir um conjunto de ferramentas de
desenvolvimento, incluindo o Business Intelligence Development Studio. O objetivo é
criar um ambiente que proporciona a criagdo de solugbes e rapida andlise dos
resultados. (SQL Server 2005 Product Guide, 2005)

O SQL Server 2005 inclui as seguintes ferramentas. (SQL Server 2005 Product
Guide, 2005)

e Banco de dados relacional - Mecanismo de banco de dados
relacional com suporte a dados estruturados e ndo estruturados (XML).

e Servicos de Replicagido — Permitem a replicagdo de dados para
aplicativos de processamento de dados distribuidos ou moveis.

¢ Servigos de Notificagdo - Recursos que permitem a notificacéo para o
desenvolvimento e a implantagdo de aplicativos escalonaveis que
podem fornecer atualizagbes de informacgdes personalizadas para uma
grande variedade de dispositivos conectados e moveis.

* Servigos de Integracdo - Recursos de ETL (extragdo, transformagéo e
carregamento) de dados para data warehouses e a integragdo de
dados por toda a empresa.

* Servigos de Analise - Recursos de OLAP (processamento analitico
online) para uma analise rapida de conjuntos de dados extensos e
complexos usando o armazenamento multidimensional. Possui_um
conjunto de algoritmos de Data Mining.

¢ Servicos de Relatério - Uma solugdo abrangente de criagéo,
gerenciamento e fonecimento de relatérios tradicionais {em papel) e
interativos (baseados na Web).

¢ Ferramentas de Gerenciamento - O SQL Server fornece um ambiente
integrado para acesso, configuragdo, gerenciamento e administracéo
de todos os componentes do SQL Server.

* Ferramentas de Desenvolvimento - Oferece integragdo com o
Microsoft Visual Studio® 2005. Isto fornece a equipes de
desenvolvimento que estio construindo aplicativos orientados a dados



uma maior integracdo com a plataforma, permitindo desenvolvimentos
mais produtivos e colaboraveis da solugdes relevantes.

5.1.1 SQL SERVER 2005 DATA MINING

0O SQL Server 2005 Data Mining é uma das tecnologias de Bl disponiveis no SQL
Server 2005 que ajuda a desenvolver modelos analiticos complexos e permite a

integracao desses modelos a aplicativos comerciais.

A criacdo dessa plataforma tem como objetivo maximizar a utilizagdo de aplicagdes
de data mining em empresas que nao consideravam a utilizagdo desse tipo de
solucdo devido a complexidade na realizagdo desse tipo de projeto, permitindo a
facil utilizagao dos algoritmos de Data Mining.

Seguem os algoritmos de Data Mining disponiveis no SQL Server 2005, (Microsoft
Data Mining Algoerithms, 2007)

¢ Microsoft Decision Trees

¢ Microsoft Clustering

+ Microsoft Naive Bayes

* Microsoft Association

¢ Microsoft Sequence Clustering
o Microsoft Time Series

¢ Microsoft Neural Network

* Microsoft Logistic Regression

¢ Microsoft Linear Regression

Para aplicacéo e analise propostas no Capitulo 5 desta monografia o proximo topico
aborda as caracteristicas do Microsoft Decison Trees Algorithm.
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5.1.2 ALGORITMO MICROSOFT DECISION TREES

O Microsoft Decision Trees é um algoritmo hibrido desenvolvido através de
pesquisas realizadas pela Microsoft. Além da tarefa basica de classifica¢do que todo
o algoritmo de arvore de decisao realiza, o Microsoft Decision Trees pode ser usado

também para tarefas de regresséo e associa¢do. (Tang; MacLennan, 2005)

O motivo pelo qual o algoritmo é chamado “Decision Trees” e ndo “Decision Tree”, é
que atraves de parametros de configuragdo o resultado da arvore de decisdo pode
ser diferente quanto a separagdo dos nds, podendo um dnico modelo conter
mdaitiplas arvores. Estas arvores podem ser conectadas através da rede de

dependéncias que a ferramenta disponibiliza. (Tang; MacLennan, 2005)

Para que o algoritmo seja executado, é necessaria a configuragdo do conjunto de
dados que sera utilizado, essas configuragdes direcionam o algoritmo durante a sua
execucdo. (Tang; MaclLennan, 2005)

Para cada um dos atributos existentes no conjunto de dados deve ser selecionada
uma das seguintes opc¢des:

+ Input - Representa o atributo que sera utilizado pelo algoritmo para defini¢géo
dos nos da arvore.
* Predict — Representa o atributo preditivo utilizado para definigdo dos pontos
de separagéo da arvore. Esse atributo também é utilizado como input.
¢ PredictOnly - Representa o atributo preditivo utilizado para definicdo dos
pontos de separagéo da arvore. Nao € sera considerado come input.
o Key — Representa o atributo com o maior nivel de detalhamento do conjunto
de dados, deve possuir valores Unicos.
¢ Ignore — Atributo que sera ignorados para criagdo da arvore.
Além das configuragdes definidas para o conjunto de dados, é necessaria a
configuragdo do algoritmo. Seguem os principais parametros de configuragéo do
algoritmo Microsoft Decision Trees. A definicdo correta desses parémetros é de
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fundamental importancia para obtengdo dos resultados corretos. (Microsoft Decision
Trees Algorithm, 2007)

513

Minimum_Support - Usado para especificar o tamanho minimo de cada no
folha da arvore. Quando o nimero de casos em um né néo atingir esse valor
0 nG folha sera criado.
Score_Method - Usado para definir o método de separagéo dos valores. Que
pode ser: “Gain Information”, “Bayseian K2” e “Bayesian Dirichlet Equivalent
with Uniform prior” (BDEU). Conforme descrito no item 3.1.2.
Split_Method - Usado para especificar a forma de crescimento da arvore.

o 1 - Binario

o 2 - Multi-ponto

o 3 —-Ambos
Complexity_Penalty - Usado para controlar o crescimento da arvore, o valor
pode variar entre 0 e 1.

o De 1 a9 atributos, o recomendavel é 0,5.

o De 10 a 99 atributos, o recomendavel é 0,9.

o Mais que 100 atributos, o recomendavel é 0,99.

Maximum_Input_Attributes - Define o niimero de atributos de entrada
que o algoritmo pode utilizar,

Maximum_Output_Attributes - Define o nimero de atributos de saida
que o algoritmo pode utilizar.

ALGORITMO MICROSOFT CLUSTERING

A Microsoft Clustering € um algoritmo de segmentagéo disponivel no Microsoft SQL

Server 2005. O algoritmo utiliza técnicas para o agrupamento dos dados que contém

caracteristicas semelhantes, conforme descrito no capitulo 4.

A configuracdo do conjunto de dados é semelhante a realizada pelo algoritmo

Microsoft Decision Trees, descrito no item 5.1.2.
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Alem das configuragbes definidas para o conjunto de dados, é necessaria a

configuragdo do algoritmo. Seguem os principais parametros de configuragéo do

algoritmo Microsoft Clustering. A definigdo correta desses parametros é de

fundamental importéncia para obtengdc dos resuliados corretos. (Microsoft
Clustering Algorithm, 2007)

Clustering_Method — Define qual o algoritmo utilizado. Os possiveis valores

séo:
o 1-EM
o 2-EM sem escalabilidade
o 3-K-Means

o 4 — K-Means sem escalabilidade
Cluster_Count — Define o nimero de clusters que serdo criados pelo
algoritmo.
Modelling_Cardinality — Controla quantos modelos sdo gerados durante a
execucgio do algoritmo. Conforme esse valor e reduzido o desempenho do
algoritmo melhora, porém se perde na precisdo dos resultados.
Cluster_Seed — E um numero randdmico utilizado para inicializar a clusters.
Este parametro é permitir testar a sensibilidade dos dados. Se o modelo
permanecer relativamente estavel ao alterar esse valor, € certo que a
segmentacac dos dados esta correta.
Minimum_Support - Usado para especificar 0 numero minimo de casos em
cada cluster.
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5.2 APLICAGAO DO METODO DE CLASSIFICAGAO POR ARVORE DE
DECISAOC

5.2.1 PRE-PROCESSAMENTO DO ALGORITMO DE ARVORE POR DECISAO

Para inicio do processo foi necessaria a definigdo do objetivo, dessa forma
contactou-se o Gerente de Vendas da Empresa ABC, a fim de que uma necessidade
real da empresa fosse definida.

O seguinte objetivo foi definido para aplicagdo do processo de Data Mining: A
empresa do ramo de eletrodomésticos quer realizar uma analise de classificacéo de
vendas das suas diferentes marcas de panelas, a fim de realizar uma campanha de
marketing na época de Natal. O objetivo da analise & definir, de forma geografica as
possiveis campanhas de marketing e incentivos para os diferentes canais de
vendas.

Foi definido pela Empresa ABC um responsavel pelo acompanhamento das
atividades realizadas com suas informagbes, essa pessoa é definida como o analista

de dominio da aplicagdo, pois conhece profundamente o negécio da Empresa ABC.

Como premissa para aplicagdo do algoritmo foi definido pelo analista de dominio da
aplicagao que todos os clientes corporativos que compram uma das marcas devem
ser considerados como um cliente que poderia comprar qualquer uma das demais
marcas.

5.2.1.1 SELEGCAO DOS DADOS

Foi definido pelo analista de dominio da aplicagdo que a base de dados a ser
utilizada para analise de classificagdo seria a base de dados referente ao mesmo
periodo do ano anterior, ou seja, os dados de vendas dos dias 01/12/2007 a
25/12/2007. Essa definicdo foi realizada para que a base de dados represente o
comportamento de vendas na Empresa ABC na época em que se deseja realizar a
campanha de marketing.
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A Empresa ABC possui um Data Warehouse gerencial com o foco de fomecer
informagbes que auxiliem no processo de tomada de decisdo. Ficou definido que as
informagdes utilizadas para aplicagdo do processo de Data Mining devem ser
extraidas do Data Warehouse uma vez que as mesmas ja foram tratadas e

modeladas para trabalharem com sistemas de apoio a deciso.

Definiu-se entdo o conjunto de dados inicial que seria disponibilizado para o inicio da
analise.

Através da tecnica de sele¢do de dados "Jungdo Orientada”, foi disponibilizada pela
Empresa ABC sua base de dados referente aos dados de venda conforme a tabela 5
abaixo.

CAMPO DESCRICAO

CAMPO _1 Tipo do Produto

CAMPO_2 N Marca - Marca do Produto i

CAMPO_3 ) Familia - Famifia do Prod.u_t.o

CAMPC_4 SKU (Stock Keeping Unit) - Caddigo do Produto
CAMPO _5 Canal - Canal_de Vendas

CAMPO_6 Cliente Corporativo - Nome do Cliente Corporativo
CAMPO _7 Estado - Estado do Cliente

CAMPO_8 Cidade — Cidade do Cliente

DATA_1 Data — Data da Transagao

VALOR 1 NET Sales - Valor Faturado

Tabela 4 — Conjunto de dados inicial para aplicagéo do processo de Data Mining.

Com o auxilio do analista de dominio da aplicagdo foram realizadas diversas
consultas ao conjunto de dados inicial, e as seguintes agbes foram realizadas com o
objetivo de selecionar os dados necessarios para aplicacao do algoritmo:
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Na tabela estavam disponiveis as informagdes de todos os tipos de produtos
da Empresa ABC. Para a nossa analise s0 foi necesséario os produto do tipo
“*PANELA”, tendo sido aplicada a técnica de redugao de dados na horizontal,
realizando a selecdo dos dados referente aos produtos do tipo “PANELA”.

As informagtes referentes as vendas estavam com a periodicidade diaria
fazendo com que ¢ conjunto de dados tivesse 115.890 registros. Uma vez que
o conjunto de dados era referente ao periodo que seria necessario para
realizar a analise, ndo importando o dia exatoc da fransacéo, foi aplicada a
técnica de agregacao das informacoes, onde todos os registros que possuem
0s mesmos atributos foram agregados pelo CAMPO_6 (Clientes Corporativos)
em um UOnico registro independente de data de sua transagdo. Apos a
aplicagdo da técnica o namero foi reduzido para 11.388 reqistros.

Foi constatado que para o objetivo proposto nao seriam necessarias as
informacdes de FAMILIA DE PRODUTO e SKU, uma vez que a classificagdo
sera realizada por MARCA, e cada Familia de Produto ¢ SKU pertencem a
uma s6 marca. A coluna com as informagdes do tipo de produto no
CAMPQ_1, também nfo é necessaria, uma vez que somente os produios do
tipo “PANELA” permanecem na base. Foi aplicada a técnica de redugdo dos
dados na vertical, eliminando essas colunas de forma que informagéo
necessaria para analise foi preservada.

Foram identificadas sete Marcas disponiveis na base, conforme a tabela 5
onde foi aplicada a analise vertical sobre o faturamento de cada marca. Foi
aplicada a técnica de redugio dos dados na vertical para exclusdo das linhas
que nao representavam um valor significativo no Faturamento Total. Foram
excluidas as linhaE, Fe G.



MARCA FATURAMENTO %

MARCA A R$ 2.438.877,47 31,780
MARCA B R$ 2.382.986,91 31,051
MARCA C R$ 1.925.735,39 25,093
MARCAD R$ 913.504,69 11,903
MARCAE R$ 9.975,27 0,130
MARCA F R$ 3.145,35 0,041
MARCA G R$ 105,70 0,001
TOTAL R$ 7.674.330,78 100

Tabela 6. Representagédo do faturamento por Marca.
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Na tabela 6 encontram-se o conjunto de dados final para aplicagéo do algoritmo de

Arvore de Decisao.

CAMPO DESCRIGAO

CAMPO 2 Marca - Marca do Produto

CAMPO_5 Canal - Canal de Vendas

CAMPO 6 Cliente Corporativo - Nome do Cliente Corporativo
CAMPO 7 Estado - Estado do Cliente

CAMPO 8 Cidade — Cidade do Cliente

VALOR_1 NET Sales - Valor Faturado

Tabela 6. Conjunto de dados final para aplicagdo do algoritmo.

5.21.2 LIMPEZA DOS DADOS

Como o conjunto de dados foi extraido do Data Warehouse da Empresa ABC, nao

foram encontrados valores ausentes, inconsisténcia nas informag¢des ou qualquer

outro tipo de problema que necessitasse da aplicac@o das técnicas de limpeza dos

dados.
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5.2.1.3 CODIFICAGAO

Baseado na premissa definida inicialmente de que todos os clientes corporativos que
compram uma das marcas devem ser considerados como um cliente que poderia
comprar qualquer uma das demais marcas, foram criadas quatro colunas na tabela,
uma para cada marca, para que seja possivel a andlise individual de cada uma das
marcas. Essas colunas foram utilizadas como o atributo preditivo para que o
algoritmo possa realizar a classificagdo para cada uma das marcas. Essas colunas

foram preenchidas com os seguintes valores:

SIM — Quando ¢ realizada a transagéo de venda da marca.

NAO — Quando n&o é realizada a transagéo de venda da marca.

Na tabela 7 encontram-se o conjunto de dados final para aplicagado do algoritmo de
Arvore de Decis3o.

CAMPO DESCRICAO

CAMPO 2 Marca - Marca do Produto

CAMPO 5 Canal - Canal de Vendas

CAMPO_6 Cliente Corporativo - Nome do Cliente Corporativo
CAMPO 7 Estado - Estado do Cliente

CAMPO_8 Cidade — Cidade do Cliente

VALOR 1 NET Sales - Valor Faturado

MARCA A Representa a transacdo realizada com a MARCA A
MARCA B - Representa a ransagéo realizada com a MARCA B
MARCA C Representa a transagdo realizada com a MARCA C
MARCAD Representa a transagao realizada com a MARCA D

Tabela 7. Conjunto de dados final apos a etapa de codificagéo.
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5.2.1.4 ENRIQUECIMENTO

Devido a todas as informagdes necessarias para o alcance do objetivo proposto

estarem disponiveis nado foi necessario o enriquecimento dos dados

5.2.2 APLICAGAO DO ALGORITMO POR ARVORE DE DECISAO

Com o conjunto de dados definido, realizou-se a aplicagdo do algoritmo, sendo
utilizada a ferramenta Microsoft SQL Server 2005 descrita no capitulo 4.

O Algoritmo de classificagé@o de Arvore de Decisao foi aplicado individuaimente para
cada uma das 4 colunas de classificacdo das marcas, conforme descrito no item
5.1.4.

De forma representativa as figuras 14 e 15 estdo exibindo a Arvore de Decisdo
gerada no primeiro nivel de abertura. Com a utilizagdo da ferramenta & possivel

analisar os proximos niveis.

Com a visualizagéo da arvore de decisdo € possivel analisar através do grafico de
histograma existente em cada n6 da arvore, a probabilidade dos clientes
corporativos comprarem uma determinada marca, em um determinado estado.
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Cada um dos nés da arvore de decisdo que possui o simbolo “+” na sua frente
permite a abertura do né para o proximo nivel.

Conforme a figura 11, com a abertura do proximo nivel & possivel analisar a
probabilidade dos clientes corporativos comprar determinada marca, em um
determinado estados, através de cada um dos canais de vendas disponiveis. Sendo
que, no grafico de histograma a barra “verde” representa a probabilidade dos
clientes comprarem, enquanto a barra “vermelha” representa a probabilidade dos
clientes ndo comprarem esta marca. A barra “cinza” representa os casos ausentes,
conforme descrito no item 3.2 deste trabalho.

Com a analise da figura 11 pode-se identificar que dentre todos os canais de
vendas disponiveis no estado de ‘SC’, a probabilidade das vendas dessa marca é
muito maior através do canal “AUTO SERVICO” em relagdo aos demais canais.

D CANAL
= 'DIVERSOS'

CO CANAL
= "PRESENTEIRDS'

h

D ESTADO D CANAL
= = = WSUITO SERVIGH

H
J

CD CANAE
= "ATACADQ'

D CANAL
= ‘TRAGICIONAL

Figura 16. Arvore de decis@o da probabilidade de venda por canal de vendas para clientes da marca
C no estado de SC.
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5.2.3 POS-PROCESSAMENTO DO ALGORITMO DE ARVORE DE DECISAO

Apods a finalizagdo da etapa de aplicagdo do algoritmo inicia-se a etapa de po6s-
processamento. Com a utilizagdo da ferramenta Microsoft SQL Server 2005 é
possivel uma analise iterativa dos resultados, além da visualizagdo dos resultados
conforme um no é selecionado.

Como nao era possivel a disponibilizagdo da ferramenta para os Gerentes e
Supervisores Regionais de Vendas, bem como o departamento de Marketing da
Empresa ABC, decidiu-se criar um relatorio e graficos comparativos para permitir o
compartilhamento dos resultados.

Utilizando a ferramenta Microsoft SQL Server 2005 realizou-se a extragdo dos
resultados referentes a aplicagdo do algoritmo. Na fabela 7 pode ser visualizado o
resultado da aplicagsio do algoritmo de Arvore de decisdo. Pode-se visualizar o
namero de casos e probabilidade de compra de cada uma das marcas para cada um
dos estados e seus canais de vendas.

Também foram criados graficos para realizagdo das andlises comparativas da
probabilidade de compras entre os estados, conforme demonstrado no grafico 1,
outros graficos comparativos entre os canais de venda que seguem o modelo do
grafico 1, foram criados para cada um dos estados.

Os resultados obtidos foram disponibilizados para Empresa ABC, sendo utilizado

como ferramenta para que ela pudesse alcancar o objetivo proposto inicialmente.
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5.3 APLICACAO DO METODO DE SEGMENTAGAO POR CLUSTERING

5.3.1 PRE-PROCESSAMENTO DO ALGORITMO DE CLUSTERING

O objetivo utilizado para aplicagdo do método de segmentacao por Clustering &
baseado no objetivo definido para aplicagdo do método de classificagsio por Arvore
de deciséo descrito no item 5.2.1.

A Uunica alteragdo &, ao invés de realizar a classificagdo, busca-se realizar o
agrupamento conforme o comportamento de compras dos clientes, a fim de atingir o
mesmo objetivo, a realizagdo de uma campanha de marketing na época de Natal.

O mesmo conjunto de dados gerado apds a etapa de pré-processamento para
algoritmo de Arvore de Decis3o é utilizada para aplicagao do algoritmo de Clustering.

5.3.2 APLICACAO DO ALGOLRITMO DE CLUSTERING

Com o conjunto de dados definido, realizou-se a aplicagdo do algoritmo, sendo
utilizada a ferramenta Microsoft SQL Server 2005 descrita no item 5.1.

Foi aplicado o algoritmo de segmentagio por Clustering. A figura 17 exibe os
resultados obtidos apés a aplicagdo do algoritmo K-Means. Com a utilizagdo da
ferramenta de visualizagdo do Microsoft SQL 2005, pode-se visualizar as variaveis
(Variables) utilizadas para definigdo dos agrupamentos e os possiveis estados
(States) para cada uma das varidveis. Cada um dos estados de uma variavel é
identificado por uma cor. Nas proximas colunas pode-se ver todos os clusters
criados, permitindo a identificagéo da composigéo de cada cluster através das cores
de cada estado de uma variavel.
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Figura 17. Clusters criados apds aplicagdo do algoritmo.

Para visualizacao da composigdo dos casos em cada cluster deve-se selecionar um
determinado cluster que a ferramenta de visualizagdo dos resultado do Microsoft
SQL 2005 exibe a legenda com os detalhamentos do cluster, sendo exibida a
distribuigdo para cada estado da variavel. A figura 18 exibe um exemplo do
detalhamento de um cluster.

==
r—
| Color Meaning Distribution
R | AUTO SERVICO 0,506
[ 3 TRADICIONAL 0,325
| | DIVERSOS 0,126
1 ATACADO 0,000
’ PRESENTEIROS 0,043
INSTITUCIONAL 6,000
missing 9000

Figura 18. Detalhamento do Cluster




69

5.3.3 POS-PROCESSAMENTO DO ALGORITMO DE CLUSTERING

Apos a finalizacdo da etapa de aplicacdo do algoritmo inicia-se a etapa de pds-
processamento. Com a utilizagdo da ferramenta Microsoft SQL Server 2005 &
possivel uma analise interativa dos resultados, além da visualizagdo dos resultados

conforme um cluster é selecionado.

Como nao era possivel a disponibilizagdo da ferramenta para os Gerentes e
Supervisores Regionais de Vendas, hem como o departamento de Marketing da
Empresa ABC, decidiu-se criar um relatorio de analise dos clusters, para permitir o
compartilhamento dos resultados.

Utilizando a ferramenta Microsoft SQL Server 2005 realizou-se a extrag¢édo dos
resultados referentes a aplicagdo do algoritmo. Na fabela 8 pode ser visualizado o
resultado da aplicagdo do algoritmo de Clustering. Pode-se visualizar para cada
cluster a maior representagdo de cada variavel, além da proporgdo de casos em
relagédo ao fotal.

- Maior =
’ Propoigio de % Maior representagio Maior representagao
Lluster Casos representagao por So0 Cail por Esta
Marca
1 w2 MARCA B (100,0%) | TRADICIONAL [64,892) SP [49.7x)
AUTD SER¥IGOD [50,6%)
2 17,182 MARCA D [100,02) TRADICIDMAL [32.55¢) SP [30.3%)
MARLCA L [63.8%)
3 15.02% MARCA A [36,2%) TRADITIONAL [100,03) SP (48,7}
4 12.53% MARCA C (100,0%) | AUTD SERVIGO {52.1%) SP [B+.1%)
DIVERSOS (47,12}

5 1562 MARECA B [100.0%] ATACADO [24.7%) SP [26.231)

MG (15.2X)
6 8,30 MARCA B [100,0) | AUTO SERYICO [100,02%) BA [12.9%]
7 7.57% MARCA A (100X) | AUTD SERVI[O {52.7%) SP [5+.9%)

RS(16.62)
L] B.19% MARCA C [100.0%) | AUTO SERVYICO [100.0%) MG [15.220)

PR (1.3 %)

MARCA C [58.13)
. SP {334

9 4.23% MARCA D [40.922) ATACADO (100.05c) { %)

Tabeta 91. Maior representa¢do por cluster.
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5.4 COMPARAGAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados obtidos com a aplicagdo do algoritmo de Arvore de Decisdo permitem
a classificagdo dos clientes conforme a sua probabilidade de compra. Através da
analise dos resuitados € possivel identificar os estados e seus respectivos canais de
vendas com maiores ou menores probabilidades de comprar determinada marca.

Com os resultados obtidos com a aplicagdo do algoritmo de Clustering foram
definidos os principais agrupamentos de clientes que possuem caracteristicas em

comum.

Os resultados de ambos os algoritmos podem ser utilizados como ferramenta para
se alcangar o objetivo proposto inicialmente ao processo de Data Mining. Nesse
caso, o conhecimento detathado do negdcio passa a ser fundamental para utilizagdo
correta dos resultados. Para realizagdo de uma campanha de marketing, uma outros

fatores devem ser levados em consideragao, como por exemplo:

* O custo de uma campanha de marketing em cada estado, ou nacional;
» A capacidade de produgao dos produtos de cada marca;

* A capacidade de distribuigdo dos produtos em cada estado;

o O posicionamento dos concorrentes de cada marca;

e O publico alvo de cada marca.

Ao fim do processo de Data Mining, novos objetivos e perguntas podem ser feitas
com base nos resultados, e um novo processo pode ser iniciado, podendo ser
aplicados outros algoritmos, ou os mesmos algoritmos em novos conjuntos de
dados.
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6 CONCLUSOES

Quando aplicado corretamente o processo de Data Mining € uma poderosa
ferramenta na busca de informagdes, podendo trazer ganhos efetivos para as
organizacoes.

Para que um projeto de Data Mining tenha sucessc & fundamental que todas as
etapas do processo de Data Mining sejam seguidas rigorosamente, desde a
definicdo clara do objetivo da aplicagdo do processo, até a analise dos resultados
obtidos. Qualquer falha na execucéo das etapas do processo representa perda na
qualidade dos resultados.

A compreenséo do objetivo proposto ao processo de Data Mining é de fundamental
importancia para evitar retrabalhos, diversas decisdes que t8m que ser tomadas
durante a execugéo do processo sdo regidas pelo objetivo, de forma que o néo
entendimento do objetivo ird4 resultar em agbes durante o processo que s6 serdo
percebidas em etapas posteriores, e algumas vezes somente com a andlise dos

resultados.

A etapa mais importante do processo de Data mining é o pré-processamento, a
selegéo correta do conjunto de dados e a compreenséo das informagdes existentes
nas bases dados sdo de fundamental importancia para que os algoritmos de Data
Mining ndo gerem resultados que n2o representam a realidade do negécio, e pior,
podendo servir de base para auxiliar o processo de tomada de decisdo dentro das
organizacdes.

Para utilizagdo dos algoritmos de Arvore de Decisdo e Clustering é necessario que
se tenha conhecimentos basicos sobre o seu funcionamento. Dependendo do
objetivo proposto ao processo de Data Mining diferentes pardmetros devem
passados para o algoritmo de forma a interferirem nos resultados obtidos.
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Ambos os algoritmos podem fornecer respostas para mesma pergunta, dessa forma,
o conhecimento do negécic em que os algoritmos estdo sendo aplicados é de
fundamental importancia, gerando um ciclo iterativo do processo de Data Mining, a
fim de aferir e detalhar os resultados obtidos. A andlise correta dos resultados é que
pode otimizar os resultados das empresas.

Prever o futuro é muito dificil, porém a utilizagdo do Data Mining em larga escala nas
organizagoes deve ser considerada como uma opgao. Solugdes interativas e de facil
utilizagdo, voltadas para usuarios finais que permitam a realizagdo do processo de
Data Mining, desde o pré-processamento, selegcido do algoritmo e analise dos
resultados deveréao ser criadas.

Como trabalhos futuros sdo sugeridas a pesquisa e a aplicagdo em casos reais de
outros algoritmos de Data Mining, de forma a aproximar o mundo académico, com o
mundo dos negodcios, devido ao potencial ganho que o processo de Data Mining

como um todo pode trazer para as empresas.
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