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Resumo: Uma das técnicas mais utilizadas em mineragao de dados atualmente é a
de regras de associagao. Essa técnica procura identificar todos os comportamentos
intrinsecos do conjunto de dados. As regras de associagao extraem padrdes do tipo
“um cliente que compra os produtos z1,x2, ..., , também compra o produto y”. A
fim de identificar as associagoes intrinsecas de uma base de dados real de intervengao
de pocgos de petroleo, fornecida pela Petrobras em parceria com a Universidade
Federal da Bahia (UFBA), este relatério tem como objetivo descrever um estudo
de caso detalhando cada passo realizado em cada uma das etapas do processo de
mineragao de dados. Além disso, este estudo de caso visa encontrar padroes que

sejam lteis e interessantes aos especialistas do dominio.
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1 Introducao

A evolucao da computagao impulsionada pelo aumento do poder de processamento dos
computadores, pelo armazenamento continuo de grandes quantidades de dados a baixo
custo, pela introdugdo de novas tecnologias de transmissao e disseminagao de dados, etc.,
tem dado as organizacoes a capacidade de armazenar informacoes detalhadas sobre cada
transacao que efetuam, gerando grandes bases de dados. As organizagoes reconhecem,
entretanto, o valor das informagoes contidas em suas bases de dados e tém investido na

aquisi¢ao e desenvolvimento de ferramentas de analise que produzam informagdes tteis.

Durante anos, métodos predominantemente manuais tém sido utilizados para transformar
dados em conhecimento. Porém, o uso desses métodos tem se tornado dispendioso (em
termos financeiros e de tempo), subjetivo e inviavel, quando aplicados a grandes bases de
dados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996a).

Devido aos problemas com os métodos manuais, tornou-se necessario o desenvolvimento
de processos de andlise automaética, como o Processo de Extragdao de Conhecimento de
Bases de Dados ou Mineracao de Dados. Esse processo, de natureza iterativa e inte-
rativa, tem despontado por seu desempenho em diversos dominios, na extragao de pa-
droes validos, novos, potencialmente tteis e compreensiveis embutidos nos dados (Fayyad,
Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996a).

O processo de mineragao de dados pode ser dividido em um ciclo composto de trés grandes
etapas: pré-processamento dos dados, extracao de padroes e pos-processamento do conhe-
cimento. Na etapa de pré-processamento, procedimentos de integracao, transformagao,
limpeza, entre outros, sao realizados para que os dados possam ser utilizados adequada-
mente no processo de extracao de conhecimento. Essa etapa é muito importante uma
vez que ela influéncia a qualidade do conhecimento extraido. J& a etapa de extracao de
padroes é responséavel por extrair os padroes embutidos nos dados. Para tanto, pode se
utilizar diversos algoritmos de aprendizado. A etapa de pos-processamento preocupa-se
com a avaliacdo, interpretagao, explanagao, filtragem e integracdo do conhecimento ob-
tido. Essa etapa é também de grande importancia para o processo ji que 0s usuérios

estao interessados em utilizar o conhecimento extraido para apoiar suas decisoes.

Atualmente, existem diversas técnicas de mineracao de dados. Em geral, essas técnicas
podem ser agrupadas em duas categorias: descritivas e preditivas. A primeira descreve
o conjunto de exemplos (também chamados de casos ou dados) de uma maneira concisa
e sumarizada, apresentando algumas propriedades gerais dos dados; a segunda constroéi

uma hipotese fazendo inferéncias acerca dos exemplos disponiveis, na tentativa de prever



o comportamento de novos casos.

Uma das técnicas descritivas de mineragao de dados que vem crescendo nos tltimos anos é
a de regras de assoctagao. Em linhas gerais, uma regra de associagao caracteriza o quanto
a presenca de um conjunto de itens nos registros de uma base de dados implica na presenca
de algum outro conjunto distinto de itens nos mesmos registros (Agrawal & Srikant,
1994). Além da utilizagao dessa técnica no desenvolvimento de pesquisas académicas, os
resultados das mesmas tém sido utilizado pelas organiza¢oes no comércio, em contratos
de seguro, na saude, no geoprocessamento, na biologia molecular, entre outras éareas
(Semenova, Hegland, Graco, & Williams, 2001; Clementini, Felice, & Koperski, 2000; Liu,
Hsu, Chen, & Ma, 2000). O aspecto de maior relevancia dessa técnica é a possibilidade

da descoberta de todas as associagoes existentes nas transagoes de uma base de dados.

Neste contexto, este relatério tem como objetivo realizar um estudo de caso em uma base
de dados de intervencao de pogos de petrdleo a fim de identificar as associagoes intrinsecas
contidas no conjunto de dados que sejam fiteis e interessantes para os especialistas do
dominio. A fim de facilitar o estudo de caso foram realizados nove experimentos, os quais
encontram-se subdivididos em trés grandes grupos, de acordo com o pré-processamento

realizado nos dados. Para tanto, este relatério esta organizado da seguinte maneira:

e Na Secao 1 é introduzida uma visao geral do trabalho a ser desenvolvido.

e Na Sec¢ao 2 é descrito o processo de mineragao de dados assim como as etapas que

0 compoe.

e Na Secao 3 a tarefa de regras de associagao é descrita. Sao apresentadas as notacdes,

as definigbes e os algoritmos.

e Na Secao 4 é descrito o estudo de caso realizado. Inicialmente é feita uma descri¢ao
da base de dados utilizada. Em seguida, todas as etapas do processo de mineragao
de dados realizadas no estudo de caso sao descritas detalhadamente para cada um

dos experimentos executados.

e Na Secdo 5 sdo descritas algumas consideragoes finais e as contribui¢oes deste re-
latério. Na seqliencia sao apresentadas algumas regras que foram selecionadas e

encaminhadas aos especialistas do dominio.

e Ao final apresenta-se a bibliografia citada no texto.



2 Mineracao de Dados

2.1 Consideragoes Iniciais

A partir de 1980 a tecnologia da informacao digital conquistou quase todas as atividades
do mundo moderno. Hoje em dia quase tudo é digitalizado (Hipp, Giintzer, & Nakhaeiza-
deh, 2002). Esse desenvolvimento nao esté restrito a dominios 6bvios, como o da Internet,
aplicagoes comuns de bases de dados, ou comércio eletrénico. Até mesmo os dominios
mais tradicionais da vida cotidiana dependem mais e mais da tecnologia da informacao
digital. Conseqlientemente, armazenar dados que reflitam o mundo real tem se tornado
cada vez mais facil e barato. Embora os dados obtidos contenham informagoes valiosas
e detalhadas que podem ser utilizadas pelas organizagoes (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, &
Smyth, 1996a), analisar essa grande quantidade de dados se torna muito mais dificil do

que o esperado.

Durante anos, métodos predominantemente manuais tém sido utilizados para transformar
dados em conhecimento. Porém, o uso desses métodos tem se tornado dispendioso (em
termos financeiros e de tempo), subjetivo e invidvel quando aplicados a grandes bases de
dados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996b).

Em funcao desse contexto, durante os dez tltimos anos, técnicas especializadas de ex-
tragao automéatica de conhecimento tém sido desenvolvidas sob o nome de Eztracao de
Conhecimento de Base de Dados, geralmente referenciado na literatura como Knowledge
Discovery in Database (KDD), Data Mining (DM) ou Mineragao de Dados (MD). Al-
guns autores consideram os termos KDD e MD referentes a processos distintos (Fayyad,
Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996¢). Entretanto, neste relatorio, os termos KDD e MD
serao tratados indistintamente referenciando o processo de extrair conhecimento a partir
de dados.

A definigao aceita por diversos pesquisadores de MD foi elaborada por Fayyad, Piatetsky-
Shapiro, & Smyth (1996a) como sendo:

Processo de identificagao de padroes vdlidos, novos, potencialmente uteis e

compreensiveis embutidos nos dados.

Uma visao geral do processo de mineragao de dados, assim como as etapas que o compoem,

¢é apresentada a seguir.



2.2 O Processo de Mineragao de Dados

Existem diversas abordagens para a divisao das etapas do processo de extragao de conhe-
cimento de bases de dados. Inicialmente, foi proposto em Fayyad (1996) uma divisao do
processo em nove etapas. Ja em Weiss & Indurkhya (1998), essa divisao é composta por
apenas quatro etapas. No entanto, nesta subsegao é considerada a divisao do processo
em um ciclo composto de trés grandes etapas: pré-processamento, extra¢ao de padroes e
pos-processamento (Rezende, Pugliesi, Melanda, & Paula, 2003). Foram incluidas nessa
divisao uma fase anterior ao processo de mineracgao de dados, que se refere a identificagao
do problema e conhecimento do dominio, e uma fase posterior ao processo, que se refere a
utilizacao do conhecimento obtido. Observa-se que normalmente esse processo é iterativo.

A Figura 1 ilustra essas etapas.

Pré-Processamento

Identificagcao
do Problema

& @ D
k- H
3

Utilizagao do
Conhecimento

Figura 1: Etapas do processo de mineracdo de dados (Rezende, Pugliesi, Melanda, &
Paula, 2003).

A seguir, as etapas que compoem o processo de mineracao de dados sao descritas, sendo
o pré-processamento, a extragao de padroes e o pds-processamento as etapas mais deta-
lhadas.



2.2.1 Identificacao do Problema

Nesta etapa é realizado um estudo do dominio da aplicagdo e sdo definidos os objeti-
vos e metas a serem alcancados com o processo de mineragao de dados. Também sao
identificados e selecionados os conjuntos de dados a serem utilizados para a extragao de

conhecimento.

2.2.2 Pré-Processamento

Normalmente, os dados disponiveis para anilise nao estdao em um formato adequado para
a extracao de conhecimento. Além disso, em razao de limitagoes de memoria ou tempo de
processamento, muitas vezes nao é possivel a aplicagao direta dos algoritmos de extragao
de padroes aos dados. Dessa maneira, torna-se necesséria a aplicagao de métodos para
tratamento, limpeza e reducao do volume de dados antes de iniciar a etapa de extragao de
padroes. E importante salientar que a execugao das transformagoes deve ser guiada pelos
objetivos do processo de extragao a fim de que o conjunto de dados gerado apresente as

caracteristicas necessarias para que os objetivos sejam cumpridos (Batista, 2003).

Diversas transformacgoes nos dados podem ser executadas na etapa de pré-processamento,

entre elas: extracao e integracao, transformacao, limpeza e redugao de dados.
Extracao e Integragao

Os dados disponiveis podem estar em diferentes formatos, como arquivos-texto, arquivos
no formato de planilhas, banco de dados ou data warehouse. Assim, é necessaria a
obtencao desses dados e sua unificagao, formando uma unica fonte de dados, que sera

utilizada como entrada para o algoritmo de extracao de padroes.
Transformacgao

Apés a extragao e integragao dos dados, estes devem ser adequados para serem utilizados
nos algoritmos de extragao de padrdes. Algumas transformagoes comuns que podem ser
aplicadas aos dados sao: resumo, por exemplo, quando dados sobre vendas sao agrupados
para formar resumos diérios; transformagao de tipo, por exemplo, quando um atributo do
tipo data é transformado em um outro tipo para que o algoritmo de extracao de padroes
possa utiliza-lo mais adequadamente; e normalizagio de atributos continuos, colocando

seus valores em intervalos definidos, por exemplo, entre 0 e 1.



Limpeza

Os dados disponiveis para aplica¢ao dos algoritmos de extragao de padroes podem apre-
sentar problemas advindos do processo de coleta. Esses problemas podem ser erros de
digitacao ou de leitura dos dados por sensores. Como o resultado do processo de extragao
possivelmente seré utilizado em um processo de tomada de decisao, a qualidade dos dados
¢ um fator extremamente importante. Por isso, técnicas de limpeza devem ser aplicadas

aos dados a fim de garantir sua qualidade.

A limpeza dos dados pode ser realizada utilizando o conhecimento do dominio. Por
exemplo, pode-se encontrar registros com valor invéalido em algum atributo, granularidade
incorreta ou exemplos erroneos. Pode-se também efetuar alguma limpeza independente
de dominio, como decisdao da estratégia de tratamento de atributos incompletos, remocao

de ruido e tratamento de conjunto de exemplos nao balanceados (Batista, Carvalho, &
Monard, 2000).

Reducgao de Dados

O numero de exemplos e de atributos disponiveis para anélise pode inviabilizar a utili-
zagao de algoritmos de extragao de padroes. Como solugao para este problema, pode ser
necessaria a aplicacao de métodos para reducao dos dados antes de iniciar a busca pelos

padrées. Essa reducdo pode ser feita de trés maneiras (Weiss & Indurkhya, 1998):

1. reducao do nimero de exemplos: deve ser feita a fim de manter as carac-
teristicas do conjunto de dados original, isto &, por meio da geragao de amostras
representativas dos dados (Glymour, Madigan, Pregibon, & Smyth, 1997). A abor-
dagem mais utilizada para redugao do niimero de exemplos é a amostragem aleatoéria
(Weiss & Indurkhya, 1998), pois este método tende a produzir amostras represen-

tativas.

Se a amostra nao for representativa, ou se a quantidade de exemplos for insufi-
ciente para caracterizar os padroes embutidos nos dados, os modelos encontrados
podem nao representar a realidade, nao tendo, portanto, valor. Além disso, com
uma quantidade relativamente pequena de exemplos, pode ocorrer overfitting, isto
é, o modelo gerado pode “decorar” os dados do conjunto de treinamento, nao se
adequando aos novos exemplos (Fayyad, 1996).

2. redugao do niimero de atributos: pode ser uma forma de redugao do espaco
de busca pela solu¢ao. O objetivo é selecionar um subconjunto dos atributos exis- -

tentes de forma que isto nao tenha grande impacto na qualidade da solugao final.
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Essa redugao pode ser realizada com o apoio do especialista do dominio, uma vez
que, ao remover um atributo potencialmente tutil para o modelo final, a qualidade
do conhecimento extraido pode diminuir consideravelmente. Além disso, por nao
se saber inicialmente quais atributos serao importantes para atingir os objetivos,
deve-se remover somente aqueles atributos que, com certeza, nao tém nenhuma

importéncia para o modelo final.

Outra maneira de reduzir o namero de atributos pode ser por meio de indugao
construtiva, na qual um novo atributo é criado a partir do valor de outros. Caso os
atributos originais utilizados na construgao do novo atributo nao estejam presentes
em um novo modelo, eles podem ser descartados, reduzindo assim o nimero de
atributos. A utilizacao de indugao construtiva pode aumentar consideravelmente a

qualidade do conhecimento extraido (Lee, 2000).

3. redugao do nimero de valores de um atributo: consiste na redugao do nimero
de valores de um atributo. Isso é feito, geralmente, por discretizagao ou suavizagao

dos valores de um atributo continuo.

Discretizacao de um atributo consiste na substituicao de um atributo continuo
(inteiro ou real) por um atributo discreto, por meio do agrupamento de seus valores.
Essencialmente, um algoritmo de discretizagao aceita como entrada os valores de
um atributo continuo e gera como saida uma pequena lista de intervalos ordenados.
Cada intervalo é representado na forma [Vipferior : Vsuperior), de modo que Vg ferior

€ Viuperior 580, Tespectivamente, os limites inferior e superior do intervalo.

Na suavizacao dos valores de um atributo, o objetivo é diminuir o nimero de valores
do mesmo sem discretizé-lo. Nesse método, os valores de um determinado atributo
sao agrupados mas, ao contrario da discretizagao, cada grupo de valores é substi-
tuido por um valor numérico que o represente. Esse novo valor pode ser a média, a

mediana ou mesmo os valores de borda de cada grupo (Weiss & Indurkhya, 1998).

As transformacoes descritas devem ser realizadas criteriosamente e com o devido cuidado,
uma vez que é fundamental garantir que as informagoes presentes nos dados brutos conti-
nuem presentes nas amostras geradas, para que os modelos finais representem a realidade

dos dados brutos.

2.2.3 Extragao de Padroes

A etapa de extracao de padroes é direcionada ao cumprimento dos objetivos definidos

na etapa de identificagao do problema. Nesta etapa ¢ realizada a escolha, a configura¢ao
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e a execucao de um ou mais algoritmos para extragao de conhecimento. Como esta
etapa é iterativa, pode ser necessario que ela seja executada diversas vezes para ajustar o
conjunto de parametros visando a obtencao de resultados mais adequados aos objetivos
preestabelecidos. Ajustes podem ser necessarios, por exemplo, para a melhoria da precisao
ou da compreensao do conhecimento extraido. As atividades referentes a esta etapa sao

descritas a seguir.
Escolha da Tarefa

Com o grande nimero de sistemas de mineragao de dados desenvolvidos para os mais
diferentes dominios, a variedade de tarefas para MD vem se tornando cada vez mais
diversificada. Essas tarefas podem extrair diferentes tipos de conhecimento, sendo neces-
sario decidir j& no inicio do processo de MD qual o tipo de conhecimento que o algoritmo
deve extrair. A escolha da tarefa é feita de acordo com os objetivos desejaveis para a
solugdo a ser encontrada. As possiveis tarefas de um algoritmo de extracdo de padroes

podem ser agrupadas em atividades preditivas e descritivas.

A minera¢ao de dados preditiva consiste na generalizagao de exemplos ou experiéncias
passadas com respostas conhecidas em uma linguagem capaz de identificar a classe (atri-
buto meta) de um novo exemplo. Os dois principais tipos de tarefas para predigao sao
classificagao e regressao. A classificagao consiste na predigao de um valor categoérico como,
por exemplo, predizer se o cliente ¢ bom ou mau pagador. Na regressao, o atributo a ser
predito consiste em um valor continuo como, por exemplo, predizer o lucro ou a perda

em um empréstimo (Weiss & Indurkhya, 1998).

Atividades de descrigao, ou mineragao de dados descritiva, consistem na identificacao de
comportamentos intrinsecos do conjunto de dados, sendo que estes dados nao possuem
uma classe especificada. Algumas das tarefas de descricao sao clustering, sumarizagao e

regras de associagao.
Escolha do Algoritmo

Uma vez escolhida a tarefa a ser empregada, existe uma grande variedade de algoritmos
que podem ser utilizados para executé-la. A definicao do algoritmo de extragao e a confi-
guracao de seus parametros sao realizadas nessa atividade. A escolha do algoritmo é feita
de maneira subordinada & linguagem de representacao dos padroes a serem encontrados.
Podem-se utilizar algoritmos indutores de arvores de decisao ou regras de produgao, por
exemplo, se o objetivo é realizar uma predicao. Entre os tipos mais freqiientes de re-
presentacao de padrdes, destacam-se: arvores de decisao, regras de produgao, modelos

lineares, modelos nao-lineares (Redes Neurais Artificiais), modelos baseados em exemplos



(K-Nearest Neighbor (KNN), Raciocinio Baseado em Casos) e modelos de dependéncia
probabilistica (Redes Bayesianas).

Extragao dos Padroes

A extragao dos padroes propriamente dita consiste na aplicagao dos algoritmos selecio-
nados para realizar a extracio dos padroes contidos nos dados. E importante ressaltar
que dependendo da tarefa adotada (predigao ou descrigao) podem ser necessérias diversas

execugoes dos algoritmos de extracao de padroes.

A disponibilizagao do conjunto de padroes extraidos nesta etapa ao usuario ou a sua
incorporacao a um sistema inteligente ocorre apos a andlise e/ou o processamento dos

padroes na etapa de pos-processamento.

2.2.4 Pobs-Processamento

O pos-processamento € uma etapa importante do processo de mineragao de dados na qual
o conhecimento extraido pode ser simplificado, avaliado, visualizado ou simplesmente

documentado para o usuario final.

Essa etapa consiste de varios métodos e procedimentos que podem ser agrupados nas

categorias apresentadas a seguir (Bruha & Famili, 2000):

e Filtragem do Conhecimento Pode ser realizada por meio de mecanismos de
pos-poda, para o caso de arvores de decisao, ou de truncagem, no caso de regras
de decisao. Esses mecanismos sao aplicados nas situagoes em que os algoritmos de
extragao de conhecimento geram arvores de decisao com muitas folhas ou regras
de decisao muito especificas, cobrindo poucos exemplos (overfitting). Outra forma
de filtragem do conhecimento, especialmente 1util para regras de associagdo, é o
emprego de restricao de atributos ou ordenagao de regras por meio de métricas

(medidas de avaliagéo).

e Interpretacao e Explanacao E usualmente aplicada quando o conhecimento ob-
tido é utilizado por um usuério final ou por um sistema inteligente. O conhecimento
pode ser documentado, visualizado ou modificado de forma a torné-lo compreensivel
para o usuario. O conhecimento extraido pode ser comparado ao conhecimento pre-
existente para a verificagao de conflitos ou de conformidade e pode ser sumarizado

e/ou combinado com o conhecimento prévio do dominio.

e Avaliagao Pode ser realizada por meio dos critérios: precisao, compreensao, com-
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plexidade computacional, interesse, entre outros. Em Adamo (2001); Liu, Hsu,
Chen, & Ma (2000); Lavrag, Flach, & Zupan (1999) sao apresentadas algumas me-
didas que podem ser empregadas na avaliagao do conhecimento obtido por regras
de associagao.

e Integracao do Conhecimento Os sistemas tradicionais de apoio a decisao sao
dependentes de uma unica técnica, estratégia e modelo. Ja os sistemas novos e
sofisticados possibilitam combinar ou refinar os resultados de véarios modelos de
maneira a obter uma maior precisao e um melhor desempenho. Uma das técni-
cas que pode ser empregada é o uso da combinagao de classificadores (ensembles)
(Breiman, 2000).

A anélise do conhecimento extraido podera determinar se o processo de extragao deve ser
repetido ou nao. Caso o conhecimento extraido nao seja de interesse para o usuério ou
nao esteja de acordo com os objetivos pré-estabelecidos, pode ser necessaria a realizagao
de etapas especificas do processo ou de todo o processo, ajustando-se os pardmetros
utilizados ou realizando-se melhorias na selecao de dados. A investigacao do conhecimento
extraido também pode determinar a iteracao do processo de mineragao de dados, uma

vez que podem ser especificados novos objetivos a serem atingidos.

2.2.5 Utilizagao do Conhecimento

Essa fase sucede o processo de mineragao de dados que tem como objetivo automatizar

a tarefa de extrair conhecimento 1til a partir de um grande volume de dados.

O conhecimento extraido com o uso do processo, depois de ser avaliado e validado na etapa
de pos-processamento, é consolidado na fase de utilizagao do conhecimento, podendo ser
incorporado a um sistema inteligente, ou utilizado diretamente pelo usuario final para
apoio a algum processo de tomada de decisao ou, simplesmente, relatado as pessoas

interessadas.

Apoés a consolidagao do conhecimento, o mesmo pode ser utilizado para resolver conflitos
potenciais entre o conhecimento existente e o conhecimento obtido com o processo de

mineracao de dados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996b).
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2.3 Consideragoes Finais

Nesta secao foi apresentada uma visao geral do processo de mineragao de dados, bem
como uma descri¢ao das etapas que compoe esse processo. O processo de MD apresenta
dois tipos de atividades principais: a predigao e a descricao. Na predigao, os exemplos
fornecidos possuem uma classe associada, e o objetivo é predizer o valor da classe de
novos exemplos nao rotulados. Na descrigao, comportamentos intrinsecos do conjunto de

dados sao identificados.

Com relagao aos tipos de atividades, o foco deste relatério é na atividade descritiva
denominada regras de associagao. Para tanto, na préxima secao, serao abordados a
definigao dessa técnica, exemplificagoes e alguns algoritmos usados para extrair regras de

associagao.
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