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RESUMO

Com o avanco dos computadores e dos softwaregjltrass duas décadas, o mercado de
trabalho exigiu um aumento da produtividade e ddid@ade em todos os campos de atuacéo,
e as emissoras de radio ndo estdo fora destaawalitHoje, com a automacado, os roteiros
comerciais de emissoras de radio, podem ser cridel@saneira rapida e agil. E para tornar
mais eficiente a analise por informacdes que duudrn para gerar tomada de decisdes na
criagcdo de roteiros comerciais para emissoras die,réste trabalho tem como objetivo
realizar experimentos de aprendizado de maquiilezando a ferramenta Weka a partir de
uma base de dados em ARFF que foi desenvolvidatia g@ operacao do software SisRadio
modulo OPEC.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Aprendipadle Maquina. Weka. Automacdo de
Radio. Roteiro Comercial de Emissoras de Radio.



ABSTRACT

With the advancement of computers and softwardénpiast two decades, the labor market
required an increase in productivity and qualityaihfields, and radio stations are not out of
this reality. Today, with automation, the routescommercial radio stations can be created
quickly and agile. And to make it more efficient fine analysis to generate information to
assist decision-making in creating scripts for cacbmmercials, this work aims to conduct

experiments in machine learning using the tool Wie&en a database in ARFF which was

developed from the operation of the software SisgiRambdule OPEC.

Keywords: Atrtificial Intelligence. Machine Learnin§Veka. Radio Automation. Roadmap
Business of Radio.
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INTRODUCAO

O radio € um meio de comunicacdo baseado na profpagie informacao sonora por
meio de ondas eletromagnéticas, sua criacdo sdedgdo a invencao da valvula triodo, em
1906, nos Estados Unidos, por Lee De Forest. Aulaliviodo permite a ampliagdo dos sinais
elétricos, possibilitando a audicdo de sons conaglexransmitidos por ondas
eletromagnéticas. Porém, s6 na década de 192Qéobqgadio despontou. No Brasil, mais
precisamente, em 7 de setembro de 1922 foi realizaprimeira transmissao radiofénica
oficial, durante a comemoracédo ao Centenério depkeiddéncia do Brasil, no Rio de Janeiro.
J& na década de 1930, o governo brasileiro denchbc@ara a veiculagdo de mensagens

comerciais, assinando o Decreto-lei n® 21.111.

A introducdo de mensagens comerciais fez a radisdlif brasileira se popularizar,
permitindo assim o surgimento de programas de édades”, o que transformou o radio em
fenbmeno social, tento seu apogeu como veiculoodrigicacdo de massa dos anos 1920 a
1960. Com a chegada da TV, o radio perdeu presggomente vinte anos depois, na década
de 1980, com o crescimento das emissoras de radioe Fuma nova linguagem de
comunicacao, passou a ter novamente numeros expoes® mercado publicitario. J& em
1990, com a expansédo das transmissodes via-saéditéormacdo de redes, fez com que as

emissoras de radio obtivessem uma boa fatia ddasrpdblicitarias de ambito nacional.

Hoje, emissoras de radio ja possuem estruturasbdallho totalmente informatizadas
e com midias em formato digital, embora, muitakzetn ainda de CD Player’s, MD’s e toca-
discos. As novas tecnologias, aliadas a evolucamugputacdo trouxeram mais velocidade e
mobilidade para o radio, processos de edicdo de &odam simplificados, sistemas de
automacdo e administracdo de redes via-satélitgpopimnaram mais qualidade e

confiabilidade ao anunciante.

Porém, neste ambiente, surgem dificuldades a seamalisadas, como o
preenchimento do roteiro comercial numa emissoraad® afiliada, que na maioria dos
casos 0 estoque de midia € menor que o pré-estaloeleela emissora geradora. Outro
aspecto é a alocacdo das midias dentro do inteceaieercial, pois a valorizacdo de cada
midia é representada por sua faixa horaria e ssicipoamento dentro de cada intervalo
comercial. Em vista disso, se busca desenvolvémpetros de correcado para a programacao
comercial de emissoras de radio afiliadas. E dexigeexisténcia de trabalhos relacionados, a

fundamentacéo deste trabalho parte das experi&heiaspecialista, o roteirista de intervalos
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comerciais encarregado pela criacdo e geracaotdimoraomercial numa emissora de radio

afiliada.

Portanto, pretende-se com este trabalho de c@uwclosntribuir para a busca de
conhecimento no campo da programacao comerciahiseras de radio afiliadas a uma rede
via-satélite, e para isso apresentada experimatgomprendizado de maquina, utilizando o
softwareWeka(Waikato Environmet for Knowledge Analysis) comirzafidade de identificar
problemas na programac&o comercial automatizadaextracdo de conhecimento a partir de

programacdes pré-estabelecidas.

No primeiro capitulo, sédo descritos os procedimeptra a criacdo e geracdo de um
roteiro comercial através do uso do software SigRadl partir dos dados gerados pela
aplicacdo, € descrita a etapa pratica de prepadugsaados que é apresentada no terceiro

capitulo.

Ja no segundo capitulo, conceitua-se aprendizgingsionado, que tem sido uma
importante aplicacdo para a aquisicdo de conhetameo mundo real. Bem como, s&o

aduzidos os métodos e exemplos que auxiliam nessegso.

Como citado anteriormente, o terceiro capitulo ex@d metodologias utilizadas para

a producgédo, e também, o pré-processamento da bakalds deste trabalho.

No quarto capitulo, sdo apresentadas as caraci@sistoWekae seus pardmetros
para geracdo de um classificador no qual serdaidas as regras para obtencdo de

conhecimento, juntamente com os experimentos eeklizna ferramenta de mineracao.

E por fim, sdo expostos os resultados e conclusbgdos no trabalho a partir dos

experimentos realizados.



1 ROTEIRO COMERCIAL DE UMA EMISSORA DE RADIO AFILIADA

1.1 Roteirista de intervalos comerciais

De acordo com o Manual dos Radialistas, deserdmlpela FITERT, Federacao do
Trabalho em R&dio e Televisdo, o roteirista dervales comerciais, € responsavel por
elaborar a programacdo dos intervalos comerciasetiaissoras de radio, distribuindo as
mensagens comerciais ou publicitarias de acordoaainecdo comercial da emissora. Para

7

se compreender a atividade de um roteirista numiasema de radio, € necessario antes

conhecer as etapas para a veiculacdo de uma mrdigsagem comercial, dentro de uma

emissora de radio afiliada, Figura 1.1.
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Figura 1.1: Etapas para veiculacdo de uma midiaaremissora de radio afiliada
Fonte: (AUTOR, 2011)

Para se veicular uma mensagem comercial nhuma emist radio afiliada, é
necessario seguir algumas etapas, que sdo desaitasomo comercializa¢do, producéo e
veiculagdo. Na comercializagéo, presumindo quentr&m com o anunciante seja acordado,
o departamento comercial intermedeia 0 processmattucdo da midia de audio passando
um briefing para o departamento de producdo, ao mesmo tempguenencaminha ao

departamento administrativo/roteirista as infornesc@e contrato, como dados gerais do
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anunciante, informacdes de faturamento e aproveitton Na producdo, a midia de audio &
gravada e repassada ao roteirista. O roteiristatdevalos comerciais efetua o cadastro da
midia no software de roteiro, obedecendo as infod@s contidas no contrato, como nameros
de insercbes, periodo do contrato e horarios deuhlagido. Apds o processo de cadastro o
roteirista gera o roteiro comercial diario, quengiendo agplayer, computador que executa
as midias de audio. Como numa emissora de radiadafia programacdo musical é gerada
via-satélite, golayer somente executara a programacao dos intervalosrc@is no momento
exato em que receber um pulso eletrénico, trandmifintamente com a programacao
musical. Este pulso, além de funcionar como play, também bloqueia o audio da
transmissdo. Tornando possivel assim a ausculdgaotervalo comercial pelo ouvinte da

emissora de radio afiliada.

Hoje a atividade do roteirista, dentro de umassora de radio, esta diretamente
ligada a operacgéo do software de roteiro comeregia auxiliar na descricdo da atividade, na
secdo 1.2 € apresentado o funcionamento do méduizerCial do Sistema SisRadio (SIS,
2011) desenvolvido pela empresa Performatica Caagaat que atua desde 1986 no mercado

de desenvolvimento de softwares, localizada nadeidi@ Porto Alegre, Rio Grande do Sul.

1.2 Modbdulo Comercial (OPEC) do sistema SisRadio

A automacdo de emissoras de radio, SisRadio, dpresa Performatica
Computacéao, é desenvolvida em Delphi e utilizamdbade dados MS-Access, e € dividido
em cinco modulos: Comercial, Faturamento, Musieagquisa de Ouvintes e Utilitarios, cada
modulo pode ser operado em conjunto ou separadaméatFigura 1.2, é apresentada a tela
de entrada dos médulos Comercial, Musical e Utidita
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Figura 1.2: Tela de entrada dos modulos Comeidiagical e Utilitarios do SisRadio
Fonte: (AUTOR, 2011)
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De acordo com o manual do médulo OPEC, que espiulivel junto aos arquivos
de instalagdo, o procedimento basico para operapftware consiste em cadastrar os
contratos, ja fornecendo informacdes sobre dadogisgdo anunciante, aproveitamento e
faturamento. Logo apds, cadastrar as midias, \andakas aos contratos, e depois elaborar os
roteiros a partir das informacdes de reserva deugdes provenientes dos contratos e por fim
0s roteiros sédo exportados@ayer, isto €, ao computador do estudio.

Como o roteiro comercial, gerado a partir das ag@es do moédulo OPEC, é
empregado como o principio do desenvolvimento da be dados, proposta neste trabalho, a

seguir sdo apresentadas de forma detalhada apeetapas essenciais para a elaboracéo do
roteiro.

Na tela de entrada do modulo OPEC, Figura 1.3n@ou superior estdo presentes 0s
seguintes botbedabelas Contratos Trafegq Roteiros Relatoriose Exp/Imp Ja no menu

inferior, encontram-se os botdéssuarios Ajudae Sair.

FsisRadio - Médulo DPEC - Performatica =101 x|
& = & =
Contratos Tréfego Raoteiros Relatdrios Expdlmp
o et ¥ FhIDF ik
: |
h
ﬂ
. Coloque aqai
=seu lago...
| ICR (120 % 100)
NL | RD v2.1?|
& ? E
Usuarnos Ajuda Sar

Figura 1.3: Tela de entrada do médulo Comercigbidgtema SisRadio
Fonte: (SIS, 2011)

O botdo Tabelasdo menu superior, apresenta o sub-m&alecione a tabela
desejadaentre as tabelas listadas neste sub-menu, esddés para a criacdo do roteiro séo:
Tabela de vendas Tabela de estruturas dos roteirdda Tabela de vendad-igura 1.4, sao
cadastrados os programas, seus valores de conraci@ e 0 aproveitamento comercial,
com isso, se tem a reserva de espaco no roteirerc@h Selecionado a opcd@bela de
estruturas dos roteirgsFigura 1.5, é possivel cadastrar modelos detesigide roteiros.

Nestes modelos é que séo criados os blocos comexb@decendo horarios de veiculacdo e
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tempos de duracdo. Com a criagdo destes modelossével se dimensionar o estoque de
tempo de uma emissora de radio, na Figura l.6esamiado um relatério com a analise de
encaixe, em inser¢cdes de 30 segundos. Isto €, aguamiteriais (midias) de 30 segundos
podem ser inseridas no roteiro comercial diarion@@ode se visualizar a capacidade em
midias de 30 segundos chega ao total de 394 irserfdo caso de emissoras de radio
afiliadas, estes modelos seguem as determinag@sidsora geradora.

o
r/|/|'|H|+|-|A|r/ Sfl('l ﬂl Programas T ﬂm

Descrigdo [ L Tpo——— ]
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DET 0810 DETERMINADO ENTRE 08
DET 10412 DETERMINADO ENTRE 10 _| Dias
DET 1214 DETERMINADO ENTRE 12 ¥ Seg v Ter v Qua V¥ Qui ¥ Sex ¥ Sab ¥ Dom |
DET 1416 DETERMINADO ENTRE 14

DET 1618 DETERMINADO ENTRE 16 Hara inicia IEIEI 00 Horafim |E|5 53 N.Buntas l— v Ativo ¥ Selecionada

DET 18-20 DETERMINADO ENTRE 18
DET 20-24 DETERMINADO ENTRE 20
DET-DET DETERMINADD DETERMIN

=
a4l »
F’l -l | > | Hl + | —| - | rfl P Aproveitamento comercial I /l bl > Alr/' 5(|Preu;|:|5

Diesciicéo Descrigin [COMERCIALDET ENTRE ODE 05 B2 i
4 = (2 PRA |01/01/20M
Insercfies ;"F’E | P
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& = Texto ao vivo it SIS

Reserva de espaco na roteiro

¥ Sea W Ter [V iOua [v0Oui |¥3Sex | S&b [ Dom
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' Faixa horéria fixa pfing IDU.UU Até & |00:00 WVigéncia IU'I 017200
pddia |00:00  Saltardas (00:00  &s |00:00 Valor insarcéolw

Diescrigio IDETEHMINADD ENTRE DOECE {+ Determinado ¢ Especial

i Incremento da faika

Figura 1.4: Tabela de venda do médulo Comercid@idtema SisRadio
Fonte: (SIS, 2011)
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Figura 1.5: Modelos de estrutura de roteiros doutdd@omercial do Sistema SisRadio
Fonte: (SIS, 2011)
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Analise de encaixe
017032011 a 010372011 - 00:00:00 a 23:59:59

Materids contr2ados
Mdgﬁi‘é‘s-awl 505 Faturados _Pé“ofdurad_os_
Oeta Bxse- UM C3 Axos  Awulsos Totd  Reserva Alacados Tatdl  Reserwa Alocados Total Total  Ocupada Linre

A032011- TBR Roteirn 230
Datas lEtadas: 1

G2 117 178 21 216 207 u] u] [u] 7 HE =22

UM: Seg=tempos ems egundos / Q20 = quanitd ade de comerciais de 20"

Figura 1.6: Andlise de encaixe mddulo Comerciasidtema SisRadio
Fonte: (AUTOR, 2011)

Depois que a estrutura do roteiro comercial estoacluida, o préximo passo é o
cadastramento dos anunciantes, para isso, seasglecopca&ontratono menu superior, da
tela de entrada. Na tela apresentada, aGaval fica selecionada, Figura 1.7, € nela que séo
informados os dados gerais de cada anunciante, ntome do anunciante, ramo do contrato,
campanha, inicio e término do contrato, e algumésrmacdes de faturamento, que sao

inseridas na caixBaturar localizada na base inferior da janela.

i
Geral I Aproveitamento I Faturamento I
Contrato | Dados gerais do contrato
T ~Ix| &
Data |02/06/2011
AutorizagFo [PI] | CBE /T
Agéncia [ l=] || | T
Feprezentante I J | I | 0%
Contato | B
Clignte I _I | I
Ramo contrata # cliente I :] ADUBOS
Produta / Marca I Natureza de operagdo | VI
Campanha I ¥ Aceita compensagio |v Emitir compravante
Inicio: I Témino: v Weicular | Faturar *| [ Canceladoem I
Centro Fesultado I j Tipo de Fatura I _:i
‘Origem I L‘ Perfil da'enda I _:i
i~ Faturar
&L Faturar— | Pemuta— | Titula ~Moeda——
" Agencia || € Bruto £ Mormal ?ga\_:zf Adml ;l Numl (+ Moeda
 Ciente || € Liquido || ¢ Pemuta ; B Nome| Validade [ /| - I
|~ Observacho para contrato Obszervagdo para fatura

“Figura 1.7: Contrato aba Geral do médulo Cometabistema SisRadio
Fonte: (SIS, 2011)

Na Figura 1.8 pode se observar que afgtraveitament@ dividida em trés caixas:
Programas do contratdAproveitamento dos programafQuantidade do aproveitamento por
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dia. Na primeira caixa é onde sdo associados os pnegraadastrados fabela de vendas
ao inserir um programa, os valores de aproveitamnsfd apresentados na segunda caixa. E
nesta caixa que séo vinculadas as midias de agukopodem ser cadastradas nesta caixa
através do botdo +, como também na opcao da teatcedarrafegq sub-menwCadastro de
materiais para veiculacdoFigura 1.9. E na Ultima caixa desta alfgyantidade do

aproveitamento por dig exibido o mapa de reservas.

E na ultima abaFaturamentosdo inseridos os vencimentos e valores do contrato

que podem ser exportados para o médulo Faturardergoftware SisRadio, Figura 1.10.
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Figura 1.8: Contrato aba Aproveitamento do méduwmercial do Sistema SisRadio
Fonte: (SIS, 2011)
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VESTIBLILAR 2 COMERCIAIS VEST Audic - NAD OK oc:00:00.000 | - 0o st Uikt [36/01/2002 15:10
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| |vioR0S 6 COMERCIAIS Vidros
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| |viRapa0s COMERCIAIS WIRAL
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| |vozEs COMERCIAIS WOZE
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—

Figura 1.9: Cadastro de materiais do médulo Corakda Sistema SisRadio
Fonte: (SIS, 2011)
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CEEE 000 0o o | |[x||"--’|+|—|A| |<f|(,.|
202011 oo 000! o
1 3 201 0oo 0o a Weta | Biruito | Liquda[ Lib [ Fat [
] 4zm 0,00 0,00 0 e o It
. ] 5 201 000 0,007 1]
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Total do contrato: L.’Blﬁs g,gg Vencimento 7 Retat — Relativa & veiculagio ——
— Dados do més de vei ul do — de | i
“Veiculagio————— Descontos [relativos & tabela]— IH—
Mes I_ Ana 20m Total geral 0,00 BfUlUl 0.00
Contrato do més impresso 0 vezes AR 0 Eetie il — Abatimenta / Cancelamenta —
Bonificagio 0,00 Liguido ‘000
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Bruta 000 | Totals/boniic 000 Walor [ 0.00 gt 0.00
Fatura 0,00 Desconio [%] 0.00 Abatimenta: I 0,00 [# Cancelada
Liquido: 0.00 Informar % alor ¢ Abatimento Informar Abatimenta
Obs I zobre o valar Brutal zobre o valor Faturadal
o 2] sl

;‘ [ Liberado para faturamento [ Faturado [expoltado]-eml

Figura 1.10: Contrato aba Faturamento do moduloeZoial do Sistema SisRadio
Fonte: (SIS, 2011)
Inseridos os contratos, pode-se passar para a égpriacao de roteiros, para isso,
deve-se clicar erRoteiros,na tela de entrada do médulo OPEC do Sistema @sRéagura

1.3, onde é exibida a jandRoteiros comerciaisNesta etapa, Figura 1.11, é possivel, apds a
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selecédo do dia no camjiata do roteirg modificar a estrutura de roteiro, como ndmero de
intervalos, duracdo de cada intervalo e seus losraBelecionando a opc&wteiro do dia
(modificar) segundo botdo abaixo do canipata do roteirq abre-se a janela de manutencao
do roteiro, Figura 1.12. Como o proprio nome dadopemete, na janela de manutencéo de
roteiro, pode se efetuar modificacbes dentro dea datervalo comercial, inserindo ou
excluindo midias e alterando 0s seus posicionamem¢ntro de cada intervalo comercial
(bloco). Na janela a esquerda, fica a caMateriais, ha qual apresenta duas albfajlsose
ReservasNa abaReservag onde sdo encontradas as midias a serem pro@snistd €, as
midias contratadas que devem ser veiculadas nesté da ab&vulsos sado listadas todas as
midias cadastradas. Ja na caixa ao centro, é mostMapa do dia e a direta o conteudo de
cada intervalo comercial. Para se fazer as alteg¢iasta selecionar uma midia na janela a
esquerda e arrasta-la partapa do dia no intervalo desejado. Apoés inserir a midia roxol
pode-se alterar seu posicionamento dentro de céelaalo pela caixa a direta, selecionando
a abaBreak

Clicando no botad\locar reservasna caixaMateriais Figura 1.12, se tem a opcao
de alocar as midias de forma automatica no rotéeointervalos comerciais. Podendo
distribuir as midias de forma aleatéria, para adianireservadas, ou copiando as posi¢des do
dia anterior, tanto das reservas como das midialsas: O roteiro comercial utilizado neste
trabalho foi gerado a partir da copia das posigiedia anterior, copiando também as midias

avulsas veiculadas.

=
D ata do rateiro Wer zomente tipo
’V [0770472003 =] Seg ‘ & TUDN |'/| /l ral rkfl (,.l
il il ll il " GRaVADO JPnglMatgria\ [Rama [rempa | Apr | Cmp| Falhou|
 TEXTO |
I T

|»

[3 o0:00:00 | 00:02:00 | 0O C

00:15:00 | 00:02: a0:17: COm
00:30:00 | 00:02:00  00:32:00 COM
00:45:00 | 00:02:00  00:47:00 COM
01:00:00 | 00:02:00  01:02:00 COM
01:15:00 | 00:02:00  01:17:00 COM
01:30:00 | 00:02:00  01:32:00 COM
01:45:00 | 00:02:00  01:47:00 COM
02:00:00 | 00:02:00  02:02:00 COM
02:15:00 | 00:02:00  02:17:00 COM
02:30:00 | 00:02:00  02:32:00 COM
02:45:00 | 00:02:00  02:47:00 COM

[=RR=] —
1

ooooooooo

Inicio presy IDD:DD:DD Duragdo prew IDD:DZ:DD HparaSAT| O

[~ Bieak exclusivo
Tipo——— | [ DescrigBio
&« Grav " Temp

" Tewtn Mot Termpo total 00:02:00
" Mis ¢ Coment Tempo ocupado  00:00:00.000
© Hora Tempo livie 00:02:00.000

Figura 1.11: Roteiros comerciais do médulo ComeédneaSistema SisRadio
Fonte: (SIS, 2011)
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Figura 1.12: Manutencéo de roteiro do modulo Corakdo Sistema SisRadio

Ao alocar as midias reservadas de forma automagtecionando a opcaustribuir
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2400
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2400
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2400
2400
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Break |Maleriais| Rioteir |
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Programa =

Alterar | =

Fonte: (SIS, 2011)

aleatoriamentgséo exibidas as confirmagdes apresentadas neaHidiLB.

T
9
\2)

Alocar rokeira?

X

Fermite ramo duplicade no breaks

".HH:..

iDesde que separado por % sequndos a especificar)

X

Figura 1.13: Confirmacgfes para distribuir midiasatdriamente
Fonte: (AUTOR, 2011)
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Confirmando a alocacao do roteiro, a segundagad@lFigura 1.13 é exibida, se a
opcao Permitir ramo duplicado no break?Por aceita, uma nova janela é apresentada
solicitando o tempo em segundos para separar aasngiel mesmo ramo dentro de cada bloco

do roteiro comercial.

Depois que as midias foram inseridas no roteiraeroial, independentemente da
forma escolhida pelo roteirista, € necessério ajjustda intervalo comercial de acordo com o
tempo estabelecido na estrutura de roteiros. Ciladue salvas as alteracfes do roteiro, se
passa para uma nova etapa, que é o envio da grateraial para @layer. Para isso, se
retorna a tela de entrada do Sistema SisRadiord&ih3, e seleciona-se a opg@xportar
para o estudidistada ao clicar no botdéxp/Imp Abrindo a janeld&xportar para o estudio
deve se selecionar a opcgempre ONda caixaControle do Satélitgpois através desta opcéao
que o pulso eletrénico é reconhecido, possibilbaasisim o disparo automatico do intervalo
comercial. Os dados exportados papayersao divididos em pastas de acordo com o dia, 0s
intervalos comerciais, correspondem aos arquivodonmato XML (eXtensible Markup

Language), como podem ser visualizados na Figara 1.

g [ 3]
| &
Tarefas de arquivo e pasta # // 20100615 /f 20100616
2 Criar umanova pasta
&8 Publicar esta pasta na Web ==
20100617 20100618
(& Compartihar esta pasta
Dutros locais 2 // 20100619 J 20100621
[} Deskiop
-
(£ Meus documentos TS ERTIIEE i ol
[ Documentos compartihadas " ~
frquive  Editar  Exbir  Faworitos  Feramentas  Ajuda |
' Meu computador —
& Meus loceis ce rede Q-0 F | @ | @-|
o Y 002500C,xml » y 00S500C, xml =
2 Tarefas de arquivo e pasta 5 e | Beeurar
Detalhes 2 o B - Doa, ML \_? | Seumentz
T 29 Criar uma rova pasta
Pasta de arquivos &3 Publicar esta pasta na eb Y
Data de modficacde: hoje, 23 de junho de £ Compartilhar esta pasta =
2010, 18:41 =
L 022500C 3l
Outros locals ES &°| Documento X
= | 4KkB
[ Downloads Fircfox -
i) Meus documentos p ) 032500C.xml
”:J 7| Documento XML
| Documentos compartihados = | i1z
@ Meu computador -
&) Meus locais de rede @
Detalhes 2 L 055500C 3l
& Cocumentn x
20100622 = | 9KB
Pasta de arquivos
Data de modficacio; hoje, 23 de junho de L 085500C xml
2010, 18:37 &7 Cocuments ¥
L

Figura 1.14: Estrutura de pastas do roteiro exgorta
Fonte: (AUTOR, 2011)

Ja astags dos arquivos XML representam o contetdo de caavislo comercial,

isto é, onde estdo listadas as midias (Figura ,1d5uas informacdes, como: <path>,
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caminho do arquivo; <nome>, nome da midia; <cam@anbampanha em que a midia esta
inserida; <tempo>, tempo da midia; <formato>, fdorda midia; <cliente>, nome do cliente;

<atividade>, atividade do cliente; e <locutor>, modo locutor. Com as informacdes de um
roteiro gerado pelo modulo OPEC do Sistema SisRdéwii@wriada a base de dados utilizada

para etapa pratica deste trabalho de conclusdesetada no terceiro capitulo.

= <hloco tp="C" tempo="130269" us1="usvano">
— <medias=
+ <controle></controle>
— <media tp="C" Ind_than="0" md_tes="0"=
<mre it
spath>CAWIDTASVI4256 mp3<ifpath>
<mre thn'>
snome>PADARTA DO RMANTTEL < /morne >
<campanha=OFERTA DO PAO FEAMCES</ campanha>
<tempo=34037</tempo=
<hase/=
<formate> mp2<iformato=
=testermumbhal=0=/testermumlhal=
<ohs/>
— <atividade md _tlan="0">
<mro_ than'>
<nome>PADARTA <mome>
=fatividade>
— <chente md _thkm="0">
<mro_thia/>
enomne >NANITEL OLIVEIEA PANVIFICADORA LTDA  <fnome=
<fchente>
= <locutor ind_tkm="0"=
<mro_ than'>
<nome>LOCTTOR 0] <mome=
=flocutor=
<fmedia=
+ <media tp="V"><imedia>
+ <media tp="C" ind_ thkm="0" ind_tes="0"></media>
+ <media tp="C" ind_tkw="0" ind_tes="0"><fmedia>
+ <media tp="V"=></media>
+ <media tp="C" ind_thkm="0" ind_tes="0"></media>
+ <media tp="0"></media>
+ <controle><{controle>
<fmedias=
</bloco=

Figura 1.15: Estrutura do arquivo XML
Fonte: (AUTOR, 2011)
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1.3 O problema na construcdo de um roteiro para emiss@s de radio afiliada

Durante a criagcdo de um roteiro comercial para ®mes de radio afiliadas o
roteirista deve realocar as midias, de maneiraolpaelecam a formatacdo e a metodologia
aplicada pela emissora de radio. Os softwares temagdo comercial de radio, como
apresentado anteriormente, simplificam o desenvaito de um roteiro, porém, a revisao, o
acerto de tempos, o posicionamento das midiasalées intervalos, as bonificacdes e a

vinhetagem sdo operacgdes que ficam no encargaeidsta.

No caso de emissoras de radio afiliadas, os temp®dntervalos comerciais devem
seguir o padrao estipulado pela emissora gerad@rado cumprimento de tal definicdo
acarretara na formacao de “vacuos” ou sobreposieadudios. Portanto o roteirista preenche

0s espacos com midias avulsas, bonificacdes.

Outro caso que atrai atencdo é a alocagdo de nmddiasduplicidade de ramo no
intervalo, isto €, como proceder quando ha masedaiclientes concorrentes ou até mesmo
do préprio cliente num intervalo comercial. No w@fte SisRadio, a ocorréncia de
duplicidade é sinalizada, o que facilita a viswjéo para o roteirista, embora, a correcao ou
a definicdo da melhor posi¢cdo na grade é tarefeotdirista. A Figura 1.16, apresenta uma
ocorréncia de duplicidade de ramo dentro de unmviake comercial.

B lRoteiro de 07/03/2011 - Seg ] P [
1l K ntonae = Mapa do dia [COM] (=] Break 15:55:00 [Grav] i |
Reservas iAvu\sosl 00:25 &3 PATHEAN) 2 3 Break iMaleriaisI Holeilol

Classificadopor ———————————— JMIDIA

& Alfa " dloca  © H.Final | 4 HIDIR
11/HIDIAR
14 MIDIR o3 3.
15 HIDIA 1 123G
Z0HIDIR 18037 26.2 G
Z5HIDIR 1924 360 G
2EMIDIA 400G
2ZIMIDIA 209 GI
ZBHIDIR 1.0iG
BEHIDIA -
FBHIDIA y  ho
T MIDIA s 35,1 G
|MIDIA " G
33 MDA 1930 3206

ssliioie | | 865

Tempa tatal 00:05:20.000
Tempo ocupado 00 372!

Posicio - Contrato 153 gl@_] Tempo livie 0000
Famo 1307 Tipa DET Pogigdo | - &l Contr

Reserva 159:00- 2359 Faixa Flx Feserva - Faixa

Perfodo 071/11/2008 - 01./11/2011 Periodo

Piograma INDETERMINADD Programa

Alterar | MOITE | Alterar

Figura 1.16: Duplicidade de ramo em um intervalmerxial
Fonte: (AUTOR, 2011)
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Ha também a questdo da escolha e da alocacdo das mile devem ser utilizadas
para o preenchimento dos espacos dentro dos iltereamerciais. Outro problema é a
alocacdo dentro do intervalo comercial, numa emassle radio, o que faz valorizar uma
midia sao as faixas horarias e o0 posicionamentwalda intervalo comercial, quanto mais ao

topo do bloco, mais chances ele tem de ser ougbttoaiblico.



2 APRENDIZADO DE MAQUINA

Imagine computadores recomendando tratamentos efieagzes a partir dos dados
de prontuarios meédicos, ou casas que aprendem ctmizar os custos de energia com base
na experiéncia dos padrdes de uso de seus moradoraprendizado de maquina tem como
finalidade, criar sistemas ou métodos que a paeirexperiéncias, consigam aprender,

adquirir conhecimento, e assim melhorando a capdeide tomar decisdes.

Aprendizado de maquina, segundo Rezende (2003)na& area de Inteligéncia
Artificial cujo objetivo € o desenvolvimento de nézas computacionais sobre o aprendizado
bem como a construgdo de sistemas capazes deiadqoliecimento de forma automética.
Um sistema de AM é um programa que permite obtecluedes através da comparacéo de

um conjunto de exemplos a ele inserido.

De acordo com Liu (2007), o aprendizado de magéinamparavel ao aprendizado
humano, que a partir de experiéncias passadasjriadguos conhecimentos, a fim de
melhorar a capacidade de realizar suas tarefasumolorreal. No entanto, os computadores
nao possuem “experiéncias”, o AM aprende a paotrdhdos recolhidos no passado, e desta

forma, representa as experiéncias passadas neacégls do mundo real.

O aprendizado de maquina tenta fazer com que ogrgmmas de computador
“aprendam” com os dados que eles estudam, de tdbmoe esses programas tomem
decis@es diferentes, baseadas nas caracteristseamdos estudados, usando a estatistica para
0s conceitos fundamentais e adicionando heuristi@ncada da Inteligéncia Artificial e

algoritmos para alcangar os seus objetivos (MARTAGD, 2005).

Mas antes de partir para as caracteristicas, dosoeidefinicdes do aprendizado de
maquina, deve-se entender a idéia de aprendizafgerander significa procurar tirar licao,

proveito do que se vé ou observa (LUFT, 1988).

Para Russel (2004), a idéia de aprendizagem égjperaepcdes devem ser usadas
ndo apenas para agir, mas também para melhordnilal&de do agentepara agir no futuro.
A aprendizagem ocorre a medida que o agente obseasinteracdes com o mundo e com

seus proprios processos de tomada de deciséao.

! Agente é tudo o que pode ser considerado capperdeber seu ambiente por meio de sensores erdsohge
esse ambiente por intermédio de atuadores (RUSEKI).
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Aprendizagem é uma caracteristica exclusivamentaaha, e ndo consiste em

somente memorizar exemplos, mas sim, generalizengsbes como base nestes exemplos.

A inducédo é a forma de inferéncia logica que permoibter conclusdes genéricas
sobre um conjunto de exemplos. Na inducdo um ctméeaprendido efetuando-se inferéncia
indutiva sobre exemplos apresentados. A inferémdativa € um dos principais métodos
utilizados para derivar conhecimento novo e predizentos futuros (REZENDE, 2003).

O aprendizado indutivo nada mais € do que a ohteshe@onclusbes genéricas sobre
um conjunto particular de exemplos. Como mostragark 2.1, o aprendizado indutivo pode

ser dividido em supervisionado, ndo-supervisioragor reforco.

Aprendizado

Indutivo

Aprendizado Aprendizado \
Mo

}a‘upewlswonac}g 3 Supervisionado  /

Classifica¢éo ] ( Regresséo )

Figura 2.1: Hierarquia do aprendizado
Fonte: (REZENDE, 2003)

No aprendizado supervisionado, o algoritmo de aprado (indutor) recebe um
conjunto de exemplos de treinamento, os quais ssarm@dos a uma classe (saida), de valores
discretos ou continuos, e cada exemplo é desa@itatpbutos (entrada), que também podem
ser de valores discretos ou continuos. O objetigoalfjoritmo é criar um modelo de
classificacdo que ao analisar os novos exemplogssescie de acordo com os exemplos
utilizados no treinamento. O aprendizado supem&io em funcdo de valores discretos é

chamado de classificacéo, e o aprendizado em fude&alores continuos, regressao.

Ja no aprendizado nao-supervisionado, o algoritnalisa os exemplos e tenta de
alguma maneira agrupa-los, esse processo tem o thechesters.

No aprendizado por refor¢co, o conjunto de exemgksreinamento é formado por

apenas atributos de entrada, e ao invés do apaslwdsipervisionado, que é associado a uma
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classe (saida), o aprendizado por reforco, inforalares de recompensa ou penalidade. Um
exemplo simplificado do seu significado, é o apnéso por Russel (2004), imagine disputar
um jogo de xadrez cujas regras vocé nao conhepejslde aproximadamente uma centena
de movimentos, seu oponente anuncia: “Vocé perd@urhétodo de aprendizagem por

reforgco, aprende em funcéo de valores de recompmng@nalidade. Neste trabalho, vamos
nos concentrar em descrever o problema da classificno aprendizado supervisionado.

2.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado, segundo Liu (20@w),gido um grande sucesso nas
aplicagbes do mundo real. Ele é usado em quases tosladominios, incluindo textos e
dominios Web. Porém o problema do aprendizado eispmrado compreende a

aprendizagem de uma funcao a partir de exemplestiadas e saidas.

Um exemplo ou instancia consiste em um parf )), ondex é a entrada e ¥\ € a
saida da funcdo aplicadaxak a partir de um conjunto de exemplos o indwtgoritmo de
aprendizado, tem a tarefa de induzir uma fuga@hamada hipétese, na qual se assemelha de
f. O grande desafio do aprendizado € justamenés essontrar uma hipotese que suponha
corretamente os exemplos ainda nao vistos. Um dreénformado por uma tupla de valores
de atributos. Tais atributos podem ser do tipccrdte (nominal) ou continuo, por exemplo,

um ndmero real.

No aprendizado supervisionado, todo exemplo tem gvopriedade um atributo
especial, chamado de classe, através dele, quessgadaprender para fazer previsdes a
respeito. Desta forma, um conjunto de exemplosétitaido por exemplos, contendo valores

de atributos e uma sua classe associada. Comoanmasirabela 1.1:

Tabela 1.1: Conjunto deregios

E -'5.1 i} 2 s -'E".".'?

E, A, A, Ay, .
EE A 21 'ﬂ'Z Z e A 2 C Z
E, A, An2 B G

Fonte: (AUTOR, 2010

Durante o processo de aprendizado, normalmente amurto de exemplos é

dividido em dois subconjuntos disjuntos: o conjudéotreinamento, utilizado para gerar um
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modelo de classificacdo por meio de um algoritmaglendizado, e o conjunto de teste, que
€ usado para avaliar a precisdo do modelo de fitagsio.

Liu (2007) ilustra as etapas do aprendizado, aguesentadas na Figura 2.2. Na
etapa 1, um algoritmo de aprendizado utiliza umjwdo de treinamento para gerar um
modelo de classificacdo. Esta etapa é chamadeaithing phase(fase de treinamento). Na
etapa dois, o conjunto de teste é usado para testavdelo de classificacdo, para se obter
uma exatiddo da classificacdo. Se a precisdo doelmagbbre o conjunto de teste for
satisfatoria, 0 modelo de classificacdo pode skzado para predizer classes de novos casos
no mundo real. Ja se a precisao nao for satisiatdnpreciso voltar e escolher um algoritmo
de aprendizado diferente e/ou fazer algum tratampasterior nos dados, pois no mundo
real, € comum encontrarmos dados imperfeitos (rdeddados). Essa etapa de avaliacao dos
dados é chamada diata pre-processingpré-processamento). E importante salientar ainda,

que a pratica do aprendizado geralmente envolvéamuepeticdes de etapas antes de se

Conjunto de

construir um modelo de classificagéo satisfatorio.
Teste

Algoritmo de Modelo de
aprendizado 4’

Etapa 1 - Treinamento Etapa 2 - Teste

Conjunto de
Treinamento

Precisdo

Figura 2.2: Etapas do aprendizado
Fonte: (LIU, 2007)

A precisdo ) de um modelo de classificacdo pode ser medidartr gle uma

simples equagéo:
p=xz 1)

Na Equacao (1) representa o numero de classificacfes corretas ®imero total
de casos do conjunto de teste. Uma classificacd@metaosignifica que o modelo de
classificag@o previu uma classe igual a classeodjuoto de teste. Outra maneira de se medir

a precisdo de um modelo de classificacéo, é usamdamatriz de confuséao.

De acordo com Rezende (2003), a matriz de confdsdona hipoteske oferece uma
medida efetiva do modelo de classificagdo, ao mostrnimero de classificacdes corretas
versusas classificacdes preditas para cada classe sobmonjunto de teste. O nimero de

acertos, para cada classe se localiza na diagdnaigal da matriz. Se os demais elementos
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da matriz forem iguais a zero, significa que o nimdie classificacdo ndo cometeu erros. A
Tabela 1.2, apresenta uma matriz de confusao dmaodelo de classificacao ideal, que nao
cometeu erros, e na Tabela 1.3, uma matriz de s@ofda qual o modelo de classificacdo

deve ser revisto.

Tabela 1.2:tkade Confusdo sem erros

P Pz P3 Pa Classe
5 0 0 0 i
0 7 0 0 &
0 0 3 0 o
0 0 0 1 Ca

Fonte: (AUTOR, 2011)

Tabela 1.3:tkade Confusdo com erros

Py Fa P3 Py Classe
5 0 0 0 C,
0 3 1] i) 5
0 2 3 0 i
0 0 o I Gy

Fonte: (AUTOR, 2011)

Observando a Tabela 1.2, imagine um conjunto de tase possua 16 instancias
associadas as classes, (G, C; e C), e estas com um numero de instancias corresptasden
(5,7,3,1). Gerado um modelo de classificacdo, quodo de teste € submetido a avaliagéao.
Para que o modelo de classificacdo seja considédadf as classes preditag,(P, P; e R)
devem ter as mesmas classificacdes do que as sldsseonjunto de teste. Portanto, na
coluna R, linha G, deve apresentar cinco exemplos classificadosetaonente, assim

consecutivamente com nos dem&d,, C,) = 7,E(Ps, G3) = 3 eE(P4, Cy) = 1.

Porém, na Tabela 1.3, existem exemplos que forassificados de modo errado,
por exemploE(P,, G3) = 2, significa que dois exemplos do conjunto eld deveriam ser
classificados com os valores da classg @as no entanto, o valor predito foi o

correspondente a classe C
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O erro de precisdo de um modelo de classificacde puuitas vezes ser associado a
fatores, como, ruido de dados, ou até mesmo o sxahs ajuste do algoritmo ou de seus
parametros, pelo desenvolvedor. Na literatura esigesso de ajustes tem o nome de
overtuning Ja quando o modelo de classificacdo se ajustaexaasso ao conjunto de
treinamento, se tem uwverfitting Pode ocorrer também uonderfitting que é quando o
modelo de classificacdo se ajusta muito pouco datde ao conjunto de treinamento,

fazendo com que o modelo de classificacdo se toti® genérico.

Para lidar com problemas de ruidewerfitting se utiliza da técnica de poda, que
consiste em eliminar exemplos de treinamento gq@syzon baixa relevancia para a geragao

da hipétese. Conforme Rezende (2003) existe ddisdog de poda:

Pré-poda que durante a geracdo da hipétese, alguns exerdpldreinamento sao
ignorados, de maneira que a hipétese final nasitise todos os exemplos de treinamento

corretamente;

Pés-poda apdés a geracdo de uma hipdtese, ela é genemligad meio da
eliminacdo de algumas partes, como a exclusdormdesr@am uma arvore de decisdo ou de

algumas condi¢cdes nas regras induzidas.

2.1.1Inducéo de arvores de decisao

Arvores de decisdo, segundo Mitchell (1997), é ms métodos de ensino que estédo
entre os mais populares algoritmos de inferéndatina, e tém sido aplicados com sucesso a
uma ampla gama de tarefas de aprendizado, comodEgaosticar casos médicos e para

aprender a avaliar o risco de crédito dos requesetd empréstimo.

Russel (2004) observa que a inducéo de arvoreeasad € uma das formas mais
simples, e ainda assim mais bem-sucedidas, degorntaio de aprendizado. Ela serve como
uma boa introducdo a area de aprendizado indutero, facil implementacdo, e o mais

importante, € simples de ser compreendida por sereanos.

Em aprendizado supervisionado, um conjunto de ebmm@ submetido a um
algoritmo de aprendizado, que por sua vez gera odeln de classificacdo. Este modelo de

classificacdo pode ser representado graficamemterpa arvore de decisao.

Entre os algoritmos de aprendizado que induzem loedie classificacdo, esta a
inducéo de arvore de decisdo. Uma arvore de deéiséioa estrutura recursiva definida com
(PATRet al, 2003)
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- um no folha que corresponde a uma classe, ou

-um no de decisdo que contém um teste sobre algilbutat Para cada um dos
possiveis valores do atributo tem-se um ramo panaaocarvore de decisdo

(subarvore). Cada subarvore contém a mesma estiagurma arvore.

Uma arvore de decisdo pode ser usada para classifiwos exemplos, comecando a
partir da raiz, descendo até as folhas onde estgmssiveis resultados. A Figura 2.3 é um
exemplo de uma arvore de decisdo, cada circulo &est® de atributo para um determinado

conjunto de exemplos, e cada quadrado represerd&lasse.

Paciente se
sente bem?

sim

nao

/

saudavel

Paciente tem
dor?

Temperatura

doante
do paciente

saudavel doente

Figura 2.3: Exemplo de uma arvore de decisao
Fonte: (REZENDE, 2003)

2.1.2 Construindo uma arvore de deciséao

O método para a construcdo de uma arvore de demig@otir de um conjunto de
treinamento, segundo Rezende (2003), é surpreendente simples. Porém deve se seguir
alguns passos: escolher o conjunto de treinamel@inir qual atributo sera usado para

particionar o conjunto; e por final a poda da aevide deciséo.

Para exemplificar o processo de construcdo de uoaeade decisdo serd usado um
conjunto de exemplos para classificagdo de pedibo®mpréstimos. Utilizando técnicas
baseadas no sistema C4.5 de Quinlan, como mosffabela 1.4. Cada exemplo possui 0s

seguintes atributos:
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- ldade: este exemplo possui trés valores nominais patailmuto, jovem, médio e
velho;

- Emprego: indica se o candidato tem um trabalho;
- Residéncia o terceiro atributo mostra se o candidato possd casa,

- Crédito: este atributo mostra os trés possiveis valoressiderados para a
avaliagédo de crédito do candidato, justo, bom elerte;

- Classe mostra se o pedido de empréstimo foi aprovadeeprovado, representa

o atributo-classe.

Tabela 1.4: Conjunto de exemplos para ifleasdo de pedidos de empréstimos

Exemplo | Idade | Emprego | Residéncia | Credito | Classe
1 jovem ndo nao justo reprovado
2 jovem nao nao hom reprovado
3 jovem sim nac bom aprovado
4 jovem sim sim justo aprovado
5 jovem nao nao justo reprovado
& medio nao nao justo reprovado
7 médio nao nao bom reprovado
8 medio sim sim bom aprovado
9 medic nao sim excelente aprovado
10 medic nao sim excelente aprovado
11 velho nao sim excelente aprovado
12 velho nEo sim bom aprovado
13 velho sim nao bom aprovado
14 velho sim nao excelente aprovado
15 velho nao nac justo reprovado

Fonte: (LIU, 2007)
De acordo com Rezende (2003), a chave para o sudesaum algoritmo de
aprendizado por arvore de decisao € o critérizatlb para escolher o atributo que particiona

0 conjunto de exemplos. Os critérios para selegéatributo séo:
- aleatdria: seleciona-se qualquer atributo do conjunto dengkes;

- menos valores é selecionado o atributo que tem o menor namerovalores

possiveis;

- mais valores o atributo selecionado é aquele que tem o maioreno de valores

possiveis;

- ganho maxima o atributo selecionado resultara no menor nardersubarvores.
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Para este exemplo, sera escolhido o atrildmnprego desta forma o teste baseado

em um Unico atributo obedece ao critério gemho maximo Com isso, 0 conjunto de

exemplos foi dividido em dois subconjuntos, cometreona Tabela 1.5.

Tabela 1.5: Conjunto de exemplos dividido em daisconjuntos

Teste | Exemplo | Idade | Emprego | Residéncia | Credito Classe

jovem nio nio justo reprovado

2 jovem n&o nao bom reprovado

5 jovem nao ndo justo reprovado

6 médio nao nao justao reprovado

= emprem= i 7 médio n%o ndo bom reprovado
3 medio nao sim excelente aprovado

10 médio nao sim excelente aprovado

11 velho nio sim excelente aprovado

12 velho nao sim bom aprovado

15 velho ndo nao justo reprovado

3 jovem sim nao bom aprovado

jovem sim sim justo aprovado

se emprego = sim 8 médio sim sim bom aprovado
13 velho sim nao bom aprovado

14 velho sim nio excelente aprovado

Fonte: (LIU, 2007)

A partir da divisdo do conjunto de exemplo, se ®moé raiz da arvore, que é o

atributoEmprego e os seus resultados formam os ramos da arvatecikfio (Figura 2.4).

Sim

N

Figura 2.4: N6 raiz da arvore de decisdo
Fonte: (LIU, 2007)

Como pode ser notado na Tabela 1.5, o primeirosybicto ainda contém exemplos

com classes diferentes. Por isso é necessario tagkamuiro teste com base em um Unico

atributo. Seguindo o padrédo do primeiro teste, &s@plhido o atributdResidéncia pois

possui um numero menor de valores para seus exgmplesultado da escolha do atributo

Residénciaesta representado na Tabela 1.6. Pode se obsgueans exemplos foram

divididos em trés subconjuntos, cada um deles ndotealores iguais para o atributo-classe.
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E importante salientar que uma boa sele¢do deutdsipara o particionamento do
conjunto de exemplos, gera uma arvore decisao neen@is precisa, como mostra na Figura

2.5, ondeResidéncia um no interno Aprovadoe Reprovadasao os nos folha.

Tabela 1.6: Conjunto de exemplos dividido em ttdgenjuntos

Teste | Exemplo | Idade | Emprego | Residéncia | Crédito Classe
jovem nao ndo justo reprovado
2 jovem nao ndo bom reprovado
o S 5 jm._'em n%cu n%o justo reprovado
6 medio nao nao justo reprovado
7 meédio nao ndo bom reprovado
15 velho nao nao justo reprovado
9 meédio ndo sim excelente aprovado
SE emprego = N30 10 médio ndo sim excelente aprovado
£ residéncis = sm 11 velho nao 5im excelente aprovado
12 velho nao sim bom aprovado
3 jovem sim ndo bom aprovado
jovem sim s5im justo aprovado
SE EMIErego = sim B8 médio siim sim bom aprovado
13 velho sim nao bom aprovado
14 velho sim ndo excelente aprovado
Fonte: (LIU, 2007)
o ko
il \
<D
RESIDENCIA
/ X
SiM NAOD
"4 \
| APROVADO | ‘ REFPROVADO ‘

Figura 2.5: Arvore de decis&o resultante
Fonte: (LIU, 2007)
Conforme Rezende (2003), a poda de arvore de de@sd geral, pode melhorar o
desempenho para exemplos ndo vistos. Embora adesdarte algumas informacdes, ela se

faz necessaria quando o aprendizado ocorre em é®ogntendo ruido.

Como a arvore de decisdo do exemplo foi geradart@r e um conjunto de
exemplos muito pequeno, no qual ndo apresentavesdatperfeitos (ruidos), ndo houve a

necessidade de poda-la.



3 MEDOTOLOGIA DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

3.1 Descoberta de conhecimento em banco de dados e nrangio de dados

Com o avanco dos computadores e dos softwaresjliiags duas décadas, o
mercado de trabalho exigiu um aumento da prodatede da qualidade em todos os campos
de atuacdo. Hoje para se manterem competitivasaroaaio, as organizacdes precisam ter
acesso as informacfes importantes, e ainda, tasrdei utiliza-las no processo de tomada de
decisbes (MARTINHAGO, 2005). Para isso € necesdadnicas e ferramentas de analise de
dados. Uma area de pesquisa que vem crescendo atrgilanuitos pesquisadores é o
processo de descoberta de conhecimento em banadadies Knowlege Discovery in
Databasels Conforme Wiederhold (1996), a area de descolertaonhecimento passou a ser

uma das areas mais estudadas e mais desejadaspulstaghio.

Descoberta de conhecimento em banco de dados)ckegayyadet al. (1996a), é o
processo nado trivial para identificar padrbes wéjd novos, potencialmente Uteis e
compreensiveis em dados existentes. A partir d8,1®8rmo Descoberta de Conhecimento
em Banco de Dados foi utilizado para se referir ppocesso total de descoberta de
conhecimento em banco de dados, com a aplicactzieas de mineracdo de dados. Ja para
Liu (2007), mineracédo de dados também € chamadast®mberta de conhecimento em banco
de dados. E € comumente definida como o processaedeobrir padrbes uteis ou

conhecimento a partir de fonte de dados, como: daskdos, textos, imagens e Internet.

De acordo com Carvalho (2002), muitas vezes ana®rsao confundidos como
sinbnimo. Porém, o termo Descoberta de ConhecimemtdBanco de Dados é empregado
para descrever todo o0 processo de extracdo de @ordr®o de um conjunto de dados, e

Mineracdo de Dados refere-se a uma fase destesgmamdmo mostra na Figura 3.1.

DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

Figura 3.1: Relacéo entre KDD e mineracao de dados
Fonte: (CARVALHO, 2002).
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O processo de descoberta de conhecimento em blandados, segundo Fayyad
al. (1996b) € composto de cinco fases que envolveoleta dos dados, o pré-processamento
de dados, a transformacdo de dados, a mineracdadds e a avaliacdo e interpretacédo dos
resultados. A seguir na Figura 3.2 sdo apresentsdeisco fases do processo de KDD.
TRANSFORMACAD .
MINERACAD AVALIACAD
COLETA ; E

DE DARDOS
INTERPRETACAD
PRE-FROCESSAMENTO

E%%D —) - DD-)[ NG JHHES =2

(LT

.-"‘1 F
FADADEE LR ECIMENTO

[ R0t k] 5 LT e

COLETADG: OCESSADO

[ELt i
TARE FOERAA DD

———————

i 1_\_._.

_________._________.____________L____-_________J.______________

Figura 3.2: Principais fases do processo de KDD
Fonte: (FAYYADet al, 1996b)

Na secado a seguir sdo tracadas as principais dasgsocesso de KDD, e na mesma
ordem, sdo apresentadas as atividades desenvohedss trabalho para elaboracdo de um
conjunto de exemplos necesséario pra a realizacdexgerimentos de AM exibidos no

Capitulo 5.

3.2 Fases do Processo de KDD

3.2.1Coleta de dados

A primeira fase consiste em coletar os atributesessarios para a tarefa de
descoberta de conhecimento. Segundo Batista (2008 RROVOST & DANYLUK, 1995)
coletar dados é uma atividade critica porque o®gipddem ndo estar disponiveis em um
formato apropriado para serem utilizados no praceks descoberta de conhecimento em
banco de dados. Ou, mesmo se disponiveis, 0os qbdiesn precisar ser rotulados com o

auxilio de um especialista.

Para iniciar a coleta de dados no trabalho, pramente foi escolhido o roteiro
comercial gerado no dia 1° de Marco de 2011 paginar a tabela de atributo-valor. A
definicdo para o uso deste roteiro se deu devidmedelo de estrutura, que corresponde a
estrutura utilizada entre o periodo de segundaxta-$eira, no qual, apresenta um numero

maior de anunciantes no periodo, o que induz tangbé@ma maior diversidade de exemplos,
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para a realizagdo dos testes. Este roteiro foireaghm em formato XML, o que auxiliou nesta
fase. Porém foram adicionados outros atributos,nfioeestdo presentes nos arquivos XML.
PeloMapa do dia onde é realizada a manutencao do roteiro, eésrde conhecimento do

especialista, o roteirista de intervalos comerc@so mostra a Figura 3.3.

MAPA DO DA

= - i o — =

L » csv | -
T

ROTEIRISTA

Figura 3.3: Coleta de dados
Fonte: (AUTOR, 2011)
Os dados dos arquivos XML, gerados a partir daagder do médulo OPEC do
Sistema SisRadio, foram exportados para um arq@®y¥, apos este processo, foram
inseridos manualmente as informacéesMiipa do dia(Figuras 3.4 e 3.5) e as fornecidas

pelo especialista. A unificacdo dos dados conctasa de coleta.

3.2.20 pré-processamento e transformacéo dos dados

O préximo passo € o pré-processamento, que cereistverificar a qualidade dos
dados coletados, se ha presenca de ruidos, ansmakxisténcia de dados, entre outros
problemas. Conforme Michalski (1998), a tarefa degrocessamento de dados € umas das
mais custosas dentro da analise de dados, poial@dape dos dados reflete diretamente na
qualidade do conhecimento gerado a partir desshssdBla analise inicial da base de dados,
detectaram-se varios campos em branco, tais cafops corrigidos manualmente, isto é,
eliminados ou preenchidos com um ponto de integ@ga?’. Isto porque no softwak¥eka

0 ponto de interrogacdo € o sinal que representacammpo nulo. Os atributolp, usr,
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nro_int_ctr, txt_nome_ctrtxt_param_cty tempo2 ind_tkm ind_test nro_int, path, nro_tkm
campanha base formatg testemunhal obs ind_tkm5 ind_tkm& ind_tkm8 ind_tkm11
ind_tkm12 nomel3e textq oriundos dos arquivos XML foram eliminados, pai&o
apresentavam registros ou relevancia para o trabBMhantendo entdo somente os atributos
bloco, tempg nome temp4 nome7e nomelOque foram renomeados respectivamente para:
Bloco, Tempo_do_blogdMidia, Tempo_da_midigAnunciantee Ramq descritos a seqguir:

- Bloco: corresponde ao bloco em que a midia esta aloeaeajplo, 00:55, 14.55,
16:25 e 21:25;

- Tempo_do_blocotempo do bloco em segundos;

- Midia: nome da midia;

- Tempo_da_midia tempo da midia em segundos;

- Anunciante: nome do anunciante em que a midia pertence;

- Ramao: ramo em que o0 anunciante esta cadastrado, exeraptaurante, vestuario,

hotel e supermercados.

E peloMapa do diaonde é realizada a manutencao do roteiro no asft®@PEC, foi

possivel coletar outros atributos, como:

- Posicdo_no_blocp atributo que determina a posi¢cdo de cada mididraledo
intervalo comercial, e é representado pela faixaérica de 1 a 999;

- Programa: corresponde ao nome do programa ou faixa hosanigue a midia esta

vinculada, exemplo, Hits Manha e Faixa 24h;

- Veiculacaa representa a modalidade em que a midia deveeseulada, neste
trabalho foi dividida em avulso, determinado, iedetinado, patrocinio, vinheta e
citacéo;

- Reserva indica qual bloco ou faixa de blocos a midia demeveiculada, exemplo,
06:25, 00:25 - 05:55, 11:55 e 00:25 — 23:55;

- Reserva_correta indica se a midia foi alocada no bloco corretsul@ reserva ou
nao (Figura 3.4);

- Duplicidade_de_rama verifica a existéncia de midias de mesmo ramdlooo
(Figura 3.5);
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- Duplicidade_de_anunciante indica a ocorréncia de midias de mesmo anunciante

no bloco.

Conforme ilustra a Figura 3.6, os valores de cadhuto proveniente dMapa do
dia foram coletados de forma manual, isto €, partida® observacdes ddapa do dia se

inseriu os valores de cada atributo no arquivo CSV.

[ CX e Lz | bBA | DB | DC | bD DE

RAMO =] reatocarelz] sonFcaciol=] orlzl palz] rl=l RC [=] Fixa =]
RADIO 3 7 ? z ? ? 7
RESTAURANTER z 0 1 o o 1 0
SOM_IMAGEM 3 0 0 0 1 1 0
RELOJOARIAS_E_OTICAS 3 0 1 1 1 1 1
RELOJOARIAS_E_OTICAS 3 0 1 1 1 1 1
RESTAURANTES 0 1 0 0 1 0
ESCOLAS DE_DIOMAS 2 0 o 0 0 1 0
SUPERMERCADOS 0 1 9 0 0 » 0
RELOJOARIAS_E_OTICAS b 0 1 1 0 0 0
VIDRACARIS, 0 0 g 0 ? 0
RADIO 3 s ? ] > ? E:

Break 15:55:00 [Grav] i ”

Bresk | Materiais | Roteio|
2 CITRCAD

0406] 290 13
13BRAGLIO AC[1924
14V1ISA0 OPTI
1S5VISAD OPTI
19 AMALIA 406
Z22TINK IDI10M OS05
26MERCADD SU
28visa0 0pT1 198
23 JAIR VIDRO
93 RADIO 815

Figura 3.4: Valor do atributBeserva_corretaoletado peldapa do dia
Fonte: (AUTOR, 2011)
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RADIO 3 2 7 7 7 ? 7 2
RESTAURANTES 2 o 1 Break 15:55:00 [G!av] n E
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Figura 3.5: Valor do atributbuplicidade_de_ramaooletado peldlapa do dia
Fonte: (AUTOR, 2011)
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Figura 3.6: Coleta de dados a partindapa do dia
Fonte: (AUTOR, 2011)

Ja através do conhecimento do especialista, oistdede intervalos comerciais, se

obteve os atributos:

- Bonificacda informa se a midia € uma bonificagdo ou néo;

- Locutor: neste atributo é informado o nome do locutoo, étcom que voz a midia

foi gravada, exemplo, Daniel, Lucas e Braulio;

- Bloco_corrigido:

sugestao,

informada  pelo

especialista,

para

melho

posicionamento da midia dentro do bloco, tem a megeesentacdo do atributo

Posicdo_do_bloco

- Material_fixo_na_estrutura: informa quando uma midia tem posicéo fixa em um

determinado bloco, previamente cadastrada na esrute roteiros do maodulo

OPEC;

- Locugdes_aproximadaseste atributo indica a ocorréncia de midias canseas

gravadas com a mesma voz;
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- Realocar. atributo-meta, que indica se a midia deve sdocada ou ndo seguindo
uma escala de 0 a 4, onde 0 determina a maior pséapgara realocacéo e 4 menor

incidéncia para a midia ser transferida de posicége bloco.

Desta forma, com a juncao dos atributos coletddddapa do dia,(Figura 3.4) dos
arquivos XML e os indicados pelo especialista aebds dados ficou definida com 19
atributos e 554 instancias.

Depois da fase de pré-processamento pode existacassidade de transformar a
forma de representacdo dos dados, para garantir fciéncia dos algoritmos que serao
utilizados para a extracdo de padrdes. Um exenifddoc por Batista (2003) € o caso de
atributos do tipo data e hora, na qual, diversgdeémentacdes algoritmicas utilizadas em
mineracdo de dados ndo sdo capazes de analidanosista disso, como a estrutura dos
roteiros € dividida em faixas horérias, se optoutemsformar tais valores, em atributos do
tipo inteiro, como os atributddloco e ReservaOutra transformacgao foi a normalizagdo dos
valores de alguns atributos para intervalos espesijf como, ‘0,1’ e ‘0,1,2,3,4' para o

atributo-meta.

Apos realizar as etapas descritas acima, foi sagesformatar a base de dados em
CSV de acordo com o formato de entrada do softWéka isto €, um arquivo no formato
ARFF. Um arquivo ARFF consiste de uma lista de ¢ods instancias, com os valores de
atributos para cada instancia separados por virgala isso, deve se carregar o arquivo da

base de dados em CSV em um editor de texto, eaefieés modificacdes:

1. Converter o ponto e virgula presente no arquivo @8Vapenas virgula, em toda

a extensao do arquivo;

2. Inserir o cabecalho do arquivo ARFF, de modo quatestha os comandos @

relation, @attribute e @data como na Figura 4.Zapitulo 4;
3. E por fim, salvar o arquivo texto em .arff.

Modificado o arquivo para o formato ARFF, a basedddos ja pode ser analisada
pelo software de mineracdo de daddska Caso exista alguma inconsisténcia no arquivo
ARFF, tais como, a auséncia de valores de atribatos ndo declaracdo de valores de

atributos no cabecalho, como mostra Figura 3.Tqoiao ARFF deve ser revisto e corrigido.
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L =10 =]
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Al MEnE | Telrak | Ciskeavn |
flLoad Instances . . x|
File 'G:\Tee iradio. arfF not recognised as an ‘Arff data files’ fils,
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nominal value not declared in header, read Token[1], line 118
Use Converker — A
- l Wisualize Al I
REmnye:
[ 3katus: -
File "G Tee radio, arff' not recognised as an 'Arff.data files' file. g | w e

Fi'gura 3.7: Erro ao carregar arquivo ARFF — vao declarado no cabecalho
Fonte: (AUTOR, 2011)

3.2.3Mineracéo de dados

Com a base de dados concldigapré-processada, pode-se passar para a proxima
fase, a mineracdo de dados. Para Martinhago (2@03%se da mineracdo de dados é
considerada como o nucleo do processo de descalgectanhecimento em banco de dados. E
segundo Han e Kamber (2006), € um campo multidieaeipque inclui as seguintes areas:
banco de dados, inteligéncia artificial, aprendizaé maquina, redes neurais, estatisticas,
reconhecimento de padrdes, sistemas baseados éecooanto, recuperacao de informacéo,

computacado de alto desempenho e visualizagcédo aes.dad

A mineracgdo de dados consiste em obter informagfiasés de uma base de dados
existente, usando seus atributos para extrairnrdgdes que ndo sdo 6ébvias e que precisam
ser trabalhadas para serem Uteis na tomada dédePmra isto sdo aplicados algoritmos para
identificar padrées no conjunto de dados analig&to/EIRA, 2003).

Portanto, a fase de mineracéo de dados implicacw@ha do algoritmo no qual serdo

aplicados os dados, porém antes de efetua-la,sgesenhecer os objetivos pretendidos para a

2 Disponivel em: <http://cid-ef508a027333b4b5.offlive.com/self.aspx/.Public/TCC/radio.arff>
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solucdo a ser encontrada, pois é sabido que nergigonitmo € 6timo para todas as
aplicacdes. Para Cabeatal (1997), uma caracteristica importante de mineraigidados,
sao seus algoritmos, cada um deles tém especéitesdas e saidas, também técnicas bem
definidas que normalmente provém de areas comondjzado de Maquina, Reconhecimento
de Padrdes e Estatistica. Estas técnicas, muitas,vpodem ser associadas para se obter
resultados melhores, entre as técnicas mais algzgpodem-se citar regras de associagao,
classificacdo, clustering e regressdo. Como o igbjetleste trabalho € realizar uma
classificacdo, que consiste na predicdo de um \@wo, a seguir € descrita a técnica de

classificagao.

3.2.3.1 Classificacéo

Classificacao consiste em construir um modelo genaltipo que possa ser aplicado
a dados nao classificados visando categoriza-loscleasses. Um objeto é examinado e
classificado de acordo com uma classe definida,éstitiliza um conjunto de exemplos pré-
classificados para desenvolver um modelo que ptaksificar a base de dados utilizada
(SILVEIRA, 2003).

De acordo com Caberet al (1997) a classificacdo é uma técnica de apreddiza
supervisionado, ou seja, os resultados precisam@nsdisados por um especialista para fazer a
avaliacao de relevancia. A classificacdo gera nosdelpartir de exemplos de uma base, que
séo chamados de conjunto de treinamento, que demeuma amostra dos registros que seréao
analisados. Como os resultados precisam ser at@digaor um especialista, os modelos
gerados, precisam ser de facil compreensibilidadatee as técnicas de classificacdo mais
utilizadas estéa a arvore de deciséo, que é umasauacao simples do conhecimento, e um
meio eficiente de construir classificadores quedigean classes baseadas nos valores de
atributos de um conjunto de dados (MARTINHAGO, 2005

Se optou pelo algoritmo J48 que é uma versao @m da algoritmo C4.5, criado
para a construcdo de arvores de decisdo. O algof4n5 deriva do algoritmo simples que

usa o esquema “ dividir-pra-conquistar’, de Mitthglorém, estendido para considerar
problemas no mundo real como, por exemplo, val@esentes e valores numeéricos

(MARTINAGO, 2005).
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3.2.4 Avaliacao e interpretacao de resultados

Concluida a fase de mineracdo de dados, se chéljana etapa do processo de
KDD, a avaliacao e interpretacao de resultados tase busca descobrir se 0 conhecimento
extraido pode ser utilizado como apoio a algum gssa de tomada de decisdo. Para isso,
deve se avaliar os resultados a partir de métriaas como medidas preciséo, erro,

compreensibilidade e interessabilidade.

A compreensibilidade de um dado conjunto de regsta relacionada com a
facilidade de interacédo dessas regras pelo serrmundacompreensibilidade de um modelo
pode ser estimada, por exemplo, pelo numero dasegmumeros de condigbes por regra.
Nesse caso, quanto menor a qualidade de regrasidido modelo e menor o nimero de
condicOes por regra, maior sera a compreensibdidiad regras descobertas (FEREIGL,
1999). J4 a interessabilidade mede o valor de uindpacombinado validade, novidade,
utilidade e simplicidade (SILBERSCHATZ & TUZHILIN,995).

Além de avaliar o resultado através de métricasiéonmmportante que o especialista
e 0 usuario verifiguem e julguem a aplicabilidade ebnhecimento extraido. Apds a
avaliagdo, se o conhecimento extraido for consitenelevante € momento entdo de
consolidar o conhecimento gerado e incorporardestéo dos sistemas, documentar ou entao
utilizar na tomada de decisfes (FAYYAR al, 1996a). E caso ndo cumpra 0s objetivos
propostos, o processo de extracdo pode ser regtisiando os parametros ou melhorando o
processo de escolha de dados para a obtencéouttades melhores numa proxima iteracéo
(REZENDE, 2005).



4 EXPERIMENTOS

Neste capitulo sdo apresentadas as funcionalidtalésrramentaVekae ainda os
experimentos e os resultados obtidos com a apbcdeatécnicas de mineracdo de dados
através doWeka Partindo do objetivo de se obter pardmetros deec@o para roteiros
comerciais de emissoras de radio, utilizou-se a blasdados desenvolvida neste trabalho, a

partir da analise do software SisRadio médulo OREptesentada no Capitulo 3.

4.1 Ferramenta de mineracdo de dados

O Wekaé um software de mineracdo de dados, escritorameinte em Java, que
contém um conjunto de algoritmos de aprendizadandguina para realizar tarefas de
mineracdo de dados. Desenvolvido pela UniversiddeleNaikato da Nova Zelandia, o
Waikato Environmet for Knowledge Analysigie dominio publico e portavel para qualquer
sistema operacional. O software possui ferramedeagré-processamento, classificagéo,

regressac;lustering regras de associacao e visualizacdo em duas sheede dados.

O software pode ser usado através de uma integfadea de usuario, ou por linha
de comando, na qual é recomendada para realizariegntos com grau de complexidade
mais elevado, pois usa menos memodria e oferecéhaldades que ndo estdo presentes no

modo de interface grafica de usuaridVeka GUI Chooser

Na inicializacdo (Figura 4.1) d@&/eka GUI Chooser¢ apresentado o menu e as
quatro principais aplicacoes Wdeka que sdo (FRANK, HOLMES:t al, 2009):

Explorer: ambiente para explorar os dados coWeka

Experimenter: ambiente para realizar experimentos e testes esiitemas de
aprendizagem;
KnowledgeFlow: ambiente semelhante &xplorer, porém com interfacdrag-on-

drop, isto é, arrastar e largar.

Simple CLI: ambiente que possibilita a utilizacdo de umariate de linha de
comando para sistemas operacionais que ndo forneaanpropria interface de linha de

comando.
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= Welka GUI Chooser A ;JEJEj

Program’ ‘Wisualization  Tools  Help

i-.ﬁ.pplicatinns - 4
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of Waikato ' Experimenter
Wi aikiato Environment for Knowledge Arialysis EnowledgeFlow
Mersion 3.6.4
£c] 1999 - 2010 -
The University of W aikato Simple LT

Hanilton, Few Zealand

Figura 4.1: Weka GUI Chooser — Tela de apresentag&oftware
Fonte: (AUTOR, 2011)

Para a composicao deste trabalho, foi utilizadpl@agdoExplorer e suas sec¢oes
Preprocesse Classify durante a execucdo do softwaieka Ao iniciar o ambiente da
aplicacdo, apenas a seddreprocessesta ativada, isso porque é necessario selecionar
arquivo, que contenha os dados a serem pré-proosssantes mesmo de explora-los. O
Wekasuporta varios formatos de arquivos, como CSV &RRjue é o formato padrdo do
software. Para demonstrar o funcionamento das s&yéprocesse Classify sera utilizada
uma base de dados associada a classificacdo deaignidisponivél na pagina da
Universidade da California de Irvine. Esta baselados esta dividida em dois arquivos C4.5,
zoo.data que contém os valores de cada atributozoe.namescom as descricbes e
informacfes da base de dados e suas instancias &sjuivos devem ser combinados e
transformados em um Unico arquivo com a extenadf) obedecendo a estrutura da Figura
4.2.

% UCI — MACHINE LEARNINIG REPOSITORY. Disponivel ers: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Zoo>.
Acesso em 20/03/2010.
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Figura 4.2: Estrutura arquivo ARFF
Fonte: (AUTOR, 2011)

a7

O arquivo ARFF, deve conter o nome da base de dé@oslation), a lista de

atributos @attribute, que podem ser do tipapminal, numeric, integee real, e os dados

(@datg, que devem ser separados por virgula, uma linhegada instancia.

Uma vez que o arquivo € carregado na aplicd€&plorer, secaoPreprocess

informacfes como nome da base, nimero de instareiaibutos sado exibidos na caixa

Current relation Abaixo da caixaCurrent relation estd a caixattributes que apresenta

todos os atributos relacionados, dando a possadéicde marcar e desmarcar os atributos a

partir dos botdes que se apresentam no topo da, édixNone Invert e Pattern este ultimo

permite ao usuario selecionar atributos de uma [Paseé 5. Na parte inferior da caixa

Attributes o botdodRemovepermite excluir um ou mais atributos selecionados

J& na caixaSelected Attributeinformacdes e estatisticas como nome do atributo

(Name, tipo do atributo Typg, nimeros em porcentagem de instancias em queboitat

esta ausenteMissing, numero de valores distintos que o atributo agsoebase de dados

(Distincf), e numero em porcentagem de instancias que pussue valor Unico para o

atributo Uniqug sado apresentadas quando algum atributo é clicadcaixaAttributes



48

Abaixo dessas estatisticas, ha uma lista que maosaia informacdes sobre os valores
armazenados em cada atributo, que diferem de a@amoo seu tipo. E mais abaixo, um

histograma que por meio de cores apresenta relui@mos entre atributos e classes.

g
Preprocess I Classify | Cluster | Assoriate | Select attributes | visualize |
Open file. .. I Cpen URL... I Open DB, .. | Generate. .. I W o I Edit... Save. .. |
~Filter
Chaose INDne i Apply ”
Current relation ~Selected attribute
’V Relation: 200 Mame: bype Type: _Norr!lnai
Instances: 100 Aattributes: 18 Missing: 0(0%) Distinct: 7 Urnique; 0 (0%
TAEtribut Mo, Label Count
1)1 41
All Mone Irnvert Patkerr I 2|z 20
33 S
Mz, Flarme 4[4 13
1" |animalname 55 3
2| hair L &
3| [Feathers 7|7 0
4 Jeans
S| |milk.
&[[ lairborne
7\ |aguatic .
& [predator (Class: milk (Marn) Visualize All I
9| koothed
10][ backbone .
11[[" breathes
12[ lvenomous
13{[ fins
14" Jleas
15( tail
16| |domestic 20
17 caksize
T r
4 io
Al _=m
= ]
|~Statu: 1
- | Log w %0

Figura 4.3: Weka Explorer — Relacéo entre atrilmuttasse
Fonte: (AUTOR, 2011)

A Figura 4.3 mostra uma relacdo entre o atribufie t{espécie), e a classe milk
(mamifero); pode se observar no histograma, quel@@sexemplos de animais contidos na

base de dados, 41 deles sdo mamiferos e todoageartao type (espécie) 1.

Clicando no botaovisualize All disposto acima do histograma, o0 usuario pode
visualizar graficos para todos os atributos néotradss, através de uma nova janela, como

na Figura 4.4.
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Figura 4.4: Weka Explorer — Visualizacédo de todegmficos
Fonte: (AUTOR, 2011)

Ainda na seca®reprocessclicando no bota&dit, abrirh uma nova janela, onde é
possivel editar os dados da relacdo. Para armaasnateracOes realizadas basta clicar no

botdoSave qualquer alteracdo no arquivo pode ser desfeltalptadundao.

J& no topo da sec@assify encontra-se a cab@lassifierque permite a escolha do
classificador. Abaixo da caix&lassifie; que permite selecionar um algoritmo para
classificacéo, esta a caiXast optionsque possibilita a aplicacdo de quatro modos stege
Use training seto usuario estabelece todo o conjunto de dadas tpginamentoSupplied
test seto usuario carrega outro arquivo, que contenhacomjunto de dados para executar
somente como testeCross-valitation o classificador testa o conjunto de dados, asrae
método de validacdo cruzada, utilizando o numerdaotheas fornecido pelo usuario no campo
Folds e Percentage splito usuario estipula a porcentagem do conjuntoatsl que sera

usada para o treinamento e o restante é definito teste.

Escolhido o classificador, 0 método de teste, &ibutio a ser usado como classe, o
teste pode ser iniciada no bot8tart Na caixa abaixoResult list e no quadrcClassifier

output a direita, serdo apresentados os resultadosodegso, como mostra a Figura 4.5.
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Figura 4.5: Weka Explorer — Resultados da classjfio
Fonte: (AUTOR, 2011)

No quadroClassifier output sdo apresentados os resultados do processo, estas
informacdes sao divididas em secdesn informationque contém uma lista de informacdes
como nome da relacdo, numero de instancias, atsleiimodo de test€lassifier modelé
uma representacao textual do modelo de classibcagé foi gerado a partir do conjunto de
dados de treinamento. E ainda, uma lista de infodes dos testes, onde a Matriz de
Confusédo Confusion Matrix pode ser visualizada, nela, mostra quantas icisrforam

atribuidas a cada classe.

E por ultimo, clicando com o botdo direito do mqusebre o resultado, na caixa
Result list o usuario pode visualizar a arvore de decisdadgepelo classificador (Figura
4.6), e os erros da classificacdo; que no graficorgspresentados por quadrados. Exemplo na

Figura 4.7.
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Figura 4.6: Weka Classifier — Arvore de decisamgda pelo Weka
Fonte: (AUTOR, 2011)
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Figura 4.7: Weka Classifier — Visualizagéo do®s de classificacéo
Fonte: (AUTOR, 2011)

Clicando sobre cada quadrado, o usuario poderaalidau as informagbes da

instancia que foi classificada de forma errada,aamstra a Figura 4.8.
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B3 weka : Instance info . =10 =

Plot : 18:44:47 - Lreez.J43 [(Z00)
Instance: 1
Inztance rmmber : 0.0
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=
m
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hreathes :
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legs :
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domestic :
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predictedtype :
type :
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Figura 4.8: Weka — Informagdes da insténcia
Fonte: (AUTOR, 2011)

Como ja foi descrito no Capitulo 2, erros de péziao modelo de classificacdo
podem ser causados por inameros fatores, como ddddados ou até mesmo excesso de
ajuste no algoritmo de aprendizado. Weka estes ajustes podem ser feitos através da caixa
GenericObjectEditoFigura 4.9). Para editar as configuracdes doriago de aprendizado,

basta clicar sobre o algoritmo selecionado na dalassifier, ao lado do botdGhoose

Na caixa GenericObjectEditordo algoritmo selecionado, € possivel configurar
algumas parametros combinarySplits que indica a utilizacdo de divisdo binaria para
atributos nominais na construgéo da arvore de @easnfidenceFactqrvalor utilizado para
poda (quando menor o valor do campo maior a incidéte poda)debug se selecionado o
valor True séo apresentadas mais informacdes de saida cathassificadorminNumObj
campo que defini o nimero minimo de instanciasfgba a ser usado na arvore de deciséo;
numFolds determina a quantidade de dados que sera usatiecmiaa de poda chamada
Reduced-Errarja o parametroeducedErrorPruning ativa ou desativa esta técnica de poda;
savelnstanceDatalefine se o conjunto de treinamento pode seo gava visualizacdseed

quando ativada, durante utilizacdo da técnica dia Reduced-Erraorfaz com que os dados



53

sejam misturados para aprimorar a classificagéb7reeRaisingsubstitui um né interno por
um dos nés que estédo abaixo, gerando novament®i@aunpruned se selecionado o valor
True desativa 0 uso da podayselLaplaceconta o numero de folhas excluidas utilizando o

método de transformada de Laplace.

= weka.gui.GenericObjectEditor e E!

weka, classifiers.trees, 148

Abank

Clags for generating 3 prunedior gnpruned G4 Mot

Zapahilities

binarySplits IFaIse ;]

confidenceFactar IIZI.25

debug iFaIse

1]

minfumoby |2

numiFolds 13

reducedErrorPruning IFaIse

B

savelnstanceData IFaIse

see'uz! il

subtreeRaising ITrue

unpruned IFaIse

el Lol L

uselaplace IFaIse

OpEn, | Save... | (o4 | Cancel |

Figura 4.9: Weka — Caixa para configuracao do &lgorde aprendizado
Fonte: (AUTOR, 2011)
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4.2 Experimento n° 1

Para a realizacado do experimento n° 1 optou-seytdizacdo do algoritmo J48 e a
opcado de testéercentage splitdefinida em 70%, que no software Weka represanta
utilizacdo de 70% do conjunto de exemplos parazaglo do treinamento e restante para 0s
testes. O objetivo do experimento foi desenvohaémetros de correcao para a programacao
comercial de emissoras de radio afiliada, a pddiregras obtidas da predicdo do atributo
Realocar Através da metodologlaottom-up a arvore gerada foi analisada, e da suas analises
sao extraidos padrdes, regras, que representamheamento para o especialista, o roteirista

de intervalos comerciais. A seguir a Figura 5.s@nta o modelo de classificacao.

Veiculagao = AVU

| Matesial fixo_na estrutura = 0: 0 (108.0/1.0)

| Matenal_fixo na_estrutura=s 1

| | Duplicidade _de ramo = 0: 4{11.67/0.67)

| | Duplicidade _de ramo=1: 3{8.43)

Veiculagdo = DET

| LocugBes_aproximadas=0

| | Duplicidade_de_ramo =0: 4 (15.14/2.14)

| | Duplicidade_de rameo =1: 2{3.03)

| Locuces_aproximadas =1

| | Reserva_correta=0:1(2.02/0.02)

| | Reserva_correta= 1: 3 {10.09/1.0)

Veiculagdo = PAT

| Reserva correta=0

| | Locugtes aproximadas =0
| Duplicidade_de_rameo = 0: 2 |32.29/0.29)
| Dupficidade_de_rama= 1:1 (2.03/0.03)

| Locuctes aproximadas= 1

| | Dupficidade_de_ramo = 0: 1 |{11.46/0.45)
| Duplicidade de ramo = 1:0 {3.03/0.03}

Reserva_correta=1

| Locugdes_aproximadas =0
| Duplicidade_de_ramo = 0:4 [44.4/0.4)

| | Duplicidade_de_ramo= 1:3 {7.06)

| Locucdes aproximadas=1

| | Dupficidade_de_ramo = 0: 3 |32.94/0.64)
| Duplicidade de ramo = 1:2 (4.04/0.04)

Veiculag3o = CIT: 4 {35.36/0.36)

Veiculagdo = IND

| Reserva_correta = 0: 2 {13.45/4.45)

| Reserva rorreta=1

| | LocucSes aproximadas = 0: 4 (25.91/0.91)

| | Locucdes_aproximadas = 1-3(2.02)

Veiculagdo = VEC: 4 (176.59/1.59)

Figura 5.1: Arvore de decis&o experimento n° 1
Fonte: (AUTOR, 2011)

Analisando a arvore de decisdo pode-se obseneaosj@atributos que aparecem nos
primeiros nos da arvore tem significado importaptea a sua similaridade, o atributo
Veiculacdoé determinante para indicar com precisdo se aandiglier ser realocada ou néo.

7

Outro ponto observado no experimento € a relagdce esimplicidade e precisdao do
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conhecimento extraido. O modelo de classificac&adgepelo softwar&Veka na forma de

arvore de decisao, apresentou uma taxa de ace@b%geisto €, das 166 instancias contidas
no conjunto de teste 158 foram classificadas comente. Ja a sua simplicidade é medida
através do tamanho da arvore de decisdo gerada senpode notar o tamanho total da

arvore, contando nés e folhas, é de 35.

Observou-se também outra questdo importante, gasreextraidas utilizando a
hierarquia de declaracdes do tipo “se-entdo” (Tealdef) sdo muito similares ao processo
intuitivo do roteirista para a verificacdo dos naie, 0 que quer se demonstrar com essa

analise é que as regras extraidas condizem coalidade.

Tabela 1.7: Regras para realocacao imediata esadmcacdo de midias

R Regras

R1 Se veiculacdo = AVU e Material fixo_na_estrutura = 0 entdo Realocar=10

Rz SeVeiculagdo = PAT e Reserva_correta = 0 e Locucbes aproximadas = 1 e Duplicidade_de ramo = 1 entdo Realocar=0
Rz Se Veiculacdo = AVU e Material fixo_na_estrutura = 1 e Duplicidade de ramo = 0 entdo Realocar=4

R Se Veiculac3o = DET e Locucgdes aproximadas = 0 e Duplicidade_de _ramo = 0 entdo Realocar =4

Rs Se Veiculacdo = PAT e Reserva_correta = 1 e Locucles_aproximadas = 0 e Duplicidade_de_ramo = 0 entde Realocar=4
Re Se Veiculacio = CIT entdo Realocar=4

R7 Se Veiculac3o = IND e Reserva_correta = 1 e Locucdes_aproximadas = 0 entdo Realocar = 4

Rz Se Veiculagdo = VEC entdo Realocar =4

Fonte: (AUTOR, 2011)

4.3 Experimento n° 2

O segundo experimento, igualmente ao primeiro, éambke optou pelo algoritmo
J48 e a opcao de tedRercentage splitdefinida em 70%, embora foram realizados dois
testes, um com poda e outro sem podapuned o objetivo foi identificar o melhor
posicionamento das midias dentro do intervalo comlelPara isso, o roteirista de intervalos
comerciais reavaliou o roteiro gerado, e indicowaurava posicdo para cada midia dentro do
bloco, através do atribut@loco_corrigido Ao gerar os modelos de classificacdo na
ferramentaWeka para se predizer o atribuBloco_corrigidq a taxa de acerto dos modelos
apresentou um valor elevado de 80% e 77% respewivie, porém ao se comparar 0S
resultados em relagdo ao conhecimento do espéziabsverificou incoeréncia e excesso de

generalizacao (Figura 5.2) por parte do primeistete
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Posicdo_no_bloco = 23: 23 (15.0/1.0)
Posicio_no_hloco = 24: 24 {12.0/3.0)
Posicido_no_bloco = 25: 25 {16.0/2.0)
Posicin no_ bloco = 26: 26 (12.0/2.0)
Posicdo_na_bloco = 27: 27 (7.0}
PosicBo_no_bloco = 28

| Tempo_do_ bloco <= 321352: 28 (4.0)

| Tempo do_bloco » 321352 25 (2.0/1.0)
Posicdo_no bloco = 26

| Tempo_da_midia <= 305853: 29 (4.0}

| Tempo_da_midia > 30589: 11 (2.0/1.0)
Posicdo_no_bloco = 30: 30 [6.0/2.0)
Posicdo_no_bloce = 31: 31 {6.0/1.0)
Posicdo_no_bloco = 32: 32 (9.0/3.0)
Fosicio no bloco = 33: 33 [9.043.0)
Posicdo_na_bloco = 34: 34 {6.0}
PosicBo_no_bloca = 35: 35 [7.0/2.0)
Posico_no_bloco = 36: 36 {4.0/1.0)

Figura 5.2: Trecho arvore de decisdo experimeng n°
Fonte: (AUTOR, 2011)

4.4 Consideracdes Finais

Embora néo tenha se extraido nenhum conhecimentmn pbs resultados obtidos no
experimento n° 1 sdo de grande valia, pois confirrgae as etapas anteriores ao processo de
extracdo de conhecimento, como coleta, pré-procesda e transformacao dos dados foram
desenvolvidas e tratadas com qualidade. E devatwae decisdo gerada no experimento ser
de facil compreensibilidade ao olhar humano, ass segras extraidas sdo de grande
importancia e podem ser usadas com uma ferramerdgaxdlio na tomada de deciséo para a
criagcdo de roteiros comerciais de radio, pois smprEm e confirmam as operacdes de

verificacéo realizadas pelo roteirista de formatpah

O experimento n° 2, ndo cumpriu com o0s objetivesefhdos, ndo foi possivel

identificar padrdes coerentes em relacdo ao comeeto do especialista e foi descartado.



CONCLUSOES

Este trabalho teve por objetivo contribuir patauaca de conhecimento no campo da
programacao comercial de emissoras de radio a#iadpara isso apresentou experimentos
de mineracdo de dados e aprendizado de maquinavisigreado, utilizando o software
Weka

Devido a inexisténcia de trabalhos relacionadospraclusédo foi fundamentada a
partir das experiéncias do roteirista comerciakngssora de radio e percebe-se que embora
nao tenha se extraido nenhum conhecimento nowesatados obtidos nos experimentos de
mineracdo e aprendizado de maquina supervisionddode grande importancia, pois
direcionam para um caminho com excelente potereigker seguindo, ainda que pouco
empregado na radiodifusdo. A partir das regrasailds pela ferramenté/eka se pode
observar uma similaridade com processo intuitivealeirista para a verificacdo dos roteiros,

0 que confirma a funcionalidade das regras extsa@aa auxiliar a tomada de decisdo no

campo da programacao comercial de radio.

Apesar de nao ser o objetivo central do traballmp®rtante evidenciar uma grande
contribuigcéo, o desenvolvimento da base de dadbszada para a realizacdo dos testes na
ferramenta de minerac&deka

Para trabalhos futuros, sugere-se a realizac@ovies experimentos de mineracao e
aprendizado de maquina supervisionado relacionagl@ampo de programacao comercial de
radio, embora, ampliando o processo de coleta @®sde correlacionando-os ao setor
financeiro das emissoras, com o objetivo de bupadrbes para se atingir anunciantes em

potencial.
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