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RESUMO

O mercado vive um momento em que as empresas possuem grandes volumes de
dados armazenados em seus discos rigidos. No entanto, poucas estdo valendo-se disso para
ampliar sua capacidade competitiva através da aplicacdo de técnicas computacionais para
obter conhecimento. A tecnologia de data mining utiliza como matéria prima a informacao e,
a partir desta, produz conhecimento. Desta forma, auxilia os responsaveis pela tomada de
decisoes a efetuarem isso de forma mais assertiva, com o objetivo de obter o retorno do
investimento de forma satisfatoria, trazendo assim um diferencial competitivo. Sendo assim,
esse trabalho tem o objetivo de estudar e aplicar as técnicas e algoritmos de data mining.
Serdo analisados os resultados a fim de indicar o algoritmo que demonstrar resultados
satisfatorios, quando aplicados em uma base de clientes do setor de varejo calgadista, visando
a elaboragdo de campanhas de marketing mais eficazes.

Palavras-chave: Data Mining. Campanhas de Marketing. Descoberta de Conhecimento.
Varejo Calgadista.



ABSTRACT

The market experiences a time where companies have a large volume of data stored
on their hard drives. However, few companies are taking advantage of that scenario by
applying computational techniques in order to become more competitive and gain knowledge.
Data Mining technology uses as its main raw material information and, from that point,
produces knowledge. This way, it helps the responsible personnel to take the decision with
accuracy, focusing on a satisfactory return of investment, thereby bringing a competitive
differential. Therefore, this work aims to study and apply the techniques and algorithms for
data mining. The results are analyzed and the algorithms that demonstrate satisfactory results
are pointed out, when applied to a market of retail footwear industry, aiming the development
of more effective marketing campaigns.

Keywords: Data Mining. Marketing campaigns. Discovery of Knowledge. Retail footwear.
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INTRODUCAO

Devido ao crescente volume de dados gerados a cada dia pelas organizagdes, somado
ao aumento constante da competitividade do mercado, surge a necessidade da utilizagao de
ferramentas capazes de gerar conhecimento a partir dos dados armazenados. Considerando
um cenario de mercado globalizado, onde a concorréncia ¢ mais acirrada, as empresas
necessitam reduzir cada vez mais suas margens de lucros para se manter competitivas. Para

tanto, torna-se essencial utilizar as informacdes de forma mais ativa.

Com o intuito de auxiliar as empresas nessa exploracdo de dados, alguns conceitos e
ferramentas para organizar as informacdes se fazem necessarias. Destacam-se o Data
Warehouse (DW), Data Mart (DM), Bussines Intelligence (BI) e ferramentas OLAP que
formam os pilares estratégicos dos Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD)!. Existe também o
processo de Descoberta do Conhecimento em Bancos de Dados (Knowledge Discovery in
Database - KDD). Esses recursos tém aumentado o seu grau de maturidade e também sua
participagcdo no orcamento dos gestores de TI, devido a extra¢do de padrdes e conhecimento
da base de dados ser uma das areas do negocio, onde € possivel ter vantagens competitivas de

forma tangivel.

A analise de grandes quantidades de dados pelo homem ¢ inviavel sem o auxilio de
ferramentas computacionais apropriadas. Portanto, torna-se imprescindivel o
desenvolvimento de ferramentas que auxiliem o homem, de forma automatica e
inteligente, na tarefa de analisar, interpretar e relacionar esses dados para que se
possa desenvolver e selecionar estratégias de acdo em cada contexto de aplicagdo.
(GOLDSCHMIDT, 2005, p.1).

' O Sistema de Apoio a Decisdo, segundo Sprague (1991), ¢ um sistema de informagdo que apdia qualquer
processo de tomada de decis@o em areas de planejamento estratégico, controle gerencial e controle operacional.
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Segundo Elmasri (2005), o Processo de Descoberta de Conhecimento ¢ composto por
seis fases, sendo elas: sele¢do dos dados, limpeza, enriquecimento, transformagdo ou
codificagdo, data mining e construg¢ao de relatdrios e apresentacao da informacao descoberta.
Durante a etapa de Mineracao de Dados, ¢ realizada a busca efetiva por conhecimentos uteis

no contexto da aplicacdo de KDD (GOLDSCHMIDT, 2005).

Mineragdo de Dados ¢ definida como: “O processo ndo-trivial de identificar vélidos,
novos, potencialmente utilizaveis e por ultimo, padrdes compreensiveis dentro dos dados.”
(traducao nossa) (Fayyad, 1996, p. 40 - 41). Isto ¢ obtido através da aplicacdo de
determinados algoritmos que sdo utilizados para descoberta de padrdes nos dados

armazenados em uma base.

Viérios autores, dentre eles Elmasri (2005) e Goldschmidt (2005), tem apontado data
mining como uma das tecnologias mais promissoras para o futuro proximo. Os autores citam

cinco técnicas de descoberta de conhecimento durante o data mining:

e Regras de Associacio — contempla a busca por itens que ocorram na mesma
freqliéncia em transacdes de banco de dados. Pode servir de exemplo, a
descoberta sobre a melhor aproximagdo de produtos nas gondolas de

supermercados;

e Hierarquias de classificacdo — o objetivo ¢ um mapeamento de um conjunto de
registros através da criagdo de hierarquia de classes em forma de rétulos
categoricos predefinidos. A divisdo de clientes de uma financeira em faixas de

crédito pode servir como exemplo;

e Padroes seqiienciais — ¢ uma extensdo da regra de associacdo com a finalidade
de descobrir padrdes através de varias transagdes ocorridas durante um periodo
de tempo. Na regra de associagdo os padrdes a serem conhecidos referem-se a
cada transagcdo, denominados padrdes intratransagdes. Na descoberta de
seqliéncias, um numero variado de transagdes ¢ analisado em um periodo de

tempo denominado por padrdes intertransagdes;

e Padrodes com séries temporais — algumas similaridades podem ser encontradas
em uma série temporal de uma seqiiéncia de dados através de movimentos de
tendéncias ciclicas, sazonais e irregulares ou randomicos como vendas didrias ou

fechamento de valores de agdes que podem servir como exemplo;
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e Clustering (agrupamento) — dado pelo particionamento dos registros que
compartilhem propriedades comuns entre os elementos do cluster que os
distinguem de outros clusters tendo por objetivo aumentar a similaridade interna

do cluster e diminuir a similaridade externa;

As técnicas citadas podem apresentar resultados diferentes. Portanto, a partir da
aplicabilidade dessas técnicas, € necessario efetuar uma analise para verificar qual se mostra
mais eficaz, considerando o tipo de tarefa especifica a qual se deseja da Descoberta de

Conhecimento.

As tecnologias de Data Mining t€m sido aplicadas em uma grande variedade de
contextos empresariais. No contexto do marketing?, a aplicacdo de técnicas de Data Mining
permite descobrir o padrao de comportamento do publico consumidor e definir estratégias de
marketing mais eficazes, padrdo esse, que ndo pode ser obtidos através das ferramentas

convencionais de inferéncia3 de dados.

Segundo Mackenna (2002, p.28), a tecnologia da informacdo ¢ agora um
componente tao essencial para reagir as mudancas do mercado e satisfazer os clientes que os
executivos de muitas areas da organizacao estdo tomando decisdes sobre marketing e
executando plano de marketing. Um exemplo bastante conhecido foi a aplicacdo feita por uma
grande rede de supermercados americana, onde foi descoberto um universo de compradores
de fralda que também compravam cerveja nas vésperas de finais de semana em que jogos
eram transmitidos na televisdo. Esse conhecimento foi utilizado na aproximacao das gondolas

desses dois produtos, aumentando assim a venda dos mesmos.

[...] uso de banco de dados e redes para analisar as tendéncias do consumidor ¢ da
concorréncia, realizar varias simulagdes, compilar informagao atual e comunica-la a
todos na empresa que devem adaptar-se e¢ responder de acordo. A rede muda a
natureza de quem participa do processo estratégico. Usando a rede, os planos
estratégicos podem ser mais abrangentes, monitorados constantemente e adaptados
com uma comunicag¢ao instantanea. (McKenna, 2002, p.34).

O setor financeiro tem utilizado intensamente esse recurso na analise de concessao

de crédito a clientes, analise de performance do mercado acionario e também na deteccdo de

* Marketing: é uma arquitetura integradora que permite o continuo processo de aprendizado organizacional
através do qual a empresa acumula conhecimento por meio da interagdo continua com os consumidores € 0
mercado para aprender, adaptar-se e responder de forma criativa e competitiva. (McKenna, 2002, p.202)

3 A . . . . , . . ~ A .
Inferéncia: deduzir por meio de raciocinio, tirar por conclusio ou conseqiiéncia.
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fraudes, buscando por compras no cartio de crédito que divirjam do perfil habitual de compra
do proprietario. Na area da satde, tem sido utilizado em analise dos efeitos colaterais dos
medicamentos, na estimativa de sobrevivéncia de um determinado paciente, considerando o

resultado diagnosticado através dos exames.

No setor do varejo calgadista, recursos computacionais como a mineragdo de dados
ainda s3o pouco utilizados. Na maioria dos casos os investimentos sdo direcionados para
melhorar a estrutura da area de vendas, ficando esse tipo de investimento em segundo plano.
Outro fator € o desconhecimento dos gestores sobre esses recursos € qual o retorno financeiro
real que pode trazer através da aplicacdo da mineragdo dos dados, produzindo campanhas de
marketing com menores investimentos e maior retorno. Segundo Mackenna (1999, p. 53) a
tecnologia de computadores projetada especificamente para automatizar as fungdes de
marketing e vendas sem duvida melhora os lucros. Pode gerar conhecimento para reorganizar
o layout das lojas, dispondo seus produtos em um melhor formato, com base na analise do

padrao de consumo identificado nas informagdes dos clientes.

Com base nos conceitos citados, o objetivo deste trabalho ¢ identificar os resultados
obtidos pelas técnicas e algoritmos de mineragdo, buscando o que possua a maior aderéncia a
uma base de clientes do setor de varejo calcadista, através da utilizacdo da ferramenta Weka
que implementa essas técnicas. Dessa maneira, espera-se gerar conhecimento que permita o
desenvolvimento de campanhas de marketing mais eficazes, aumentando o retorno financeiro

e diminuindo o custo destas, aproveitando de forma eficiente as informagdes disponiveis.

Este trabalho esta estruturado em 6 capitulos. O capitulo 1 discorre sobre o conceito
e as etapas da descoberta de conhecimento em banco de dados. O capitulo 2 concentra-se na
explanacdo das técnicas e algoritmos utilizados na etapa de Data Mining. O capitulo 3 trata
sobre a ferramenta de mineracdo Weka e também dos algoritmos implementados por ela. O
capitulo 4 aborda algumas caracteristicas da empresa do setor de varejo calgadista e também
aspectos da modelagem, selecdo e pré-processamento dos dados. O capitulo 5 aborda a
aplicacdo do algoritmo de associagdo apresentando os resultados obtidos. O capitulo 6
discorre sobre o algoritmo de classificacdo e os métodos de meta aprendizagem Bagging e
Boosting com apresentacao dos resultados gerados em cada algoritmo. Completam o

documento a conclusdo e a bibliografia.



1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

Devido a crescente evolucdo da area de tecnologia da informagdo, os meios de
armazenamento de informagdes tém aumentado muito a sua capacidade e reduzido o seu
custo. Paralelo a isso, o volume de dados tem aumentando muito nos ultimos anos, o que
torna cada vez mais complexa a transformacgao dessa informag¢dao em conhecimento 1til para

as organizagoes.

Torna-se inviavel ao homem efetuar uma analise dessa grande massa de dados, sem a
ajuda de um processo de tratamento dos dados e uma ferramenta computacional que o auxilie
nessa ardua tarefa. Com intuito de auxiliar a analise, interpretagdao e transformac¢do do dado
em conhecimento, surgiu uma area de estudos denominada Descoberta de Conhecimento em

Bases de Dados (Knowledge Discovery in Database - KDD) (GOLDSCHMIDT, 2005).

De acordo com Goldschmidt (2005), o termo KDD foi formalizado em 1989 em
referéncia ao amplo conceito de procurar conhecimento a partir de bases de dados. O processo
de KDD ¢ interativo e iterativo e composto por etapas seqiienciais (FAYYAD, 1996).
Complementando o autor, Goldschmidt (2005) acrescenta que ¢ interativo por indicar a
necessidade de envolvimento do homem controlando o processo e iterativo por sugerir a
possibilidade de repeti¢cdes total ou parcial do processo buscando conhecimento satisfatorio

por meio de refinamentos sucessivos.

Dessa forma o processo de KDD sugere uma estrutura cooperativa entre o0 homem e
a maquina. Humanos definem seus objetivos a fim de identificar novos conhecimentos para
auxiliar em sua area de atuacdo e, por sua vez, computadores processam grandes volumes de
dados com o intuito de encontrar padrdes validos, visando satisfazer os objetivos tragados

anteriormente pelo humano.
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1.1 Etapas do Processo de KDD

Na busca de obter conhecimento em uma base de dados em seu estado bruto, uma
das principais tarefas ¢ encontrar o entendimento do dominio da aplicacdo e ter os objetivos
finais definidos de forma clara. Torna-se fundamental que o analista de KDD elabore um
modelo de boa qualidade para que o usudrio visualize o relacionamento existente entre os

atributos, a fim de garantir a qualidade no resultado apresentado ao final do processo.

O processo de KDD ¢ constituido por um conjunto de etapas (figura 1.1), que serdo

apresentadas a seguir.

INTERPRETACAO/ g
AVALIACAO 5 CONHECIMENTO
DATA
MINING
N

- I
TRANSFORNMACAO %f

DADO
PRE—PROCESSAMENTO\ %g% *RANSFORMADO

AN

L

PADROES

>

A & DADO |

SELECAO E} *PROCESSADP
N

@DADO |

@‘ ANALISADO !

A i ____ I Y

Figura 1.1 — Etapas do processo de KDD
Fonte: FAYYAD et al., 1996

1.1.1 Selecao de Dados

Essencialmente, a etapa de selegdo de dados tem o objetivo de identificar os dados
que estdo armazenados nas mais diversas bases de dados, avaliando a sua importancia dentro
do dominio e objetivos definidos anteriormente. Esses dados, na maioria das vezes, estdo

armazenados em bases transacionais, sofrendo alteragdes constantemente. Goldschmidt
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(2005) recomenda que seja feita uma copia dos dados a fim de que o processo de KDD nao

interfira nas rotinas operacionais eventualmente relacionadas a base de dados.

Caso os dados estejam armazenados em um DataWarehouse, o mesmo autor, sugere
que seja utilizada essa estrutura no processo de KDD. Nos demais casos, ¢ comum utilizar a
congregacao dos dados em uma Uunica tabela. Dessa forma, percebe-se que o processo de

KDD independe da disponibilidade ou ndo de DataWarehouses.

1.1.2 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento inicia-se apOs a selecdo dos dados. Consiste na
limpeza dos dados, através de um pré-processamento, visando adequé-los para a etapa de
mineracdo de dados. Isso se faz através da integracdo de dados heterogéneos e da eliminacao

de ruidos e de erros (SCHNEIDER, 2007).

De acordo com Goldschmidt (2005), ¢ importante perceber que a qualidade dos
dados possui grande influéncia na qualidade dos modelos de conhecimento a serem abstraidos
a partir destes dados. Quanto pior a qualidade dos dados informados ao processo de KDD,
pior sera a qualidade dos modelos de conhecimento gerados (GIGO- Garbage in, Garbage
out). Fayyad (1996) foi um dos primeiros a apontar os objetivos desta fase, indicando que:
“Pré-processamento inclui a remogao de ruidos, caso isso seja necessario, deve-se recolher as
informacdes necessarias para o modelo ou explicar o ruido, decidindo sobre as estratégias
para o tratamento de dados ausentes nos campos, ¢ apresentar relatério de seqiiéncia das

informagdes e conhecer as alteracdes” (traducao nossa) (p. 42).

1.1.3 Transformacio

Nessa etapa sera feita a codificagcdo necessaria nos dados, para atender as
necessidades especificas dos algoritmos de mineragdo de dados (GOLDSCHMIDT, 2005).
Elmasri (2005) complementa, indicando que o enriquecimento incrementa os dados com
fontes adicionais de informagdes a fim de fornecer mais elementos para o processo de

descoberta de conhecimento.

A etapa de transformagdao ¢ onde os dados de entrada serdo recebidos do pré-

processamento, ja com uma formatac¢do diferente de quando ndo haviam sido pré-processados.
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A transformacdo sera exclusivamente para que os dados ja formatados sejam organizados de

maneira que a ferramenta e/ou técnica escolhida possa realizar a mineragdo nos dados.

Cada ferramenta de mineracdo de dados e/ou técnica pode ter uma maneira especial
de receber os dados. As etapas de selecdo, pré-processamento e transformagdo formam a

preparacao dos dados em um processo de KDD (GONCHOROSKY, 2007).

1.1.4 Data Mining

Viérios autores, dentre eles Fayyad (1996) e Elmasri (2005) referem-se a Data
Mining como a principal etapa do processo de KDD, pois serd nessa etapa onde ocorrera a
busca efetiva por novos conhecimentos, através da aplicacao de técnicas e algoritmos sobre os
dados resultantes das etapas anteriores do KDD. No préximo capitulo, esse assunto sera

discutido de forma mais ampla e detalhada.

1.1.5 Apresentacio da Informacio Descoberta

Esta ultima etapa ¢ uma das mais importantes. Nesse momento, o analista de KDD,
juntamente com o especialista do dominio, analisam e interpretam os padrdes gerados pela

etapa de Data Mining a fim de identificar qual dos padrdes constitui uma nova descoberta.

Aqui o analista podera identificar a necessidade ou nao de reiniciar qualquer um dos
passos para mais iteragdes. ApoOs avaliar os padrdes descobertos e identificar sua relevancia
para a corporagao, entdo ¢ o momento de consolidar o conhecimento gerado, incorporando o
mesmo dentro de outros sistemas, documentar ou utiliza-los, auxiliando a tomada de decisdo

humana (FAYYAD, 1996).

1.2 Consideracoes Finais

E importante conceituar o processo de descoberta de conhecimento em banco de
dados, bem como suas etapas, para visualizar de forma clara a interagdo entre o homem e os
procedimentos computacionais e sua importdncia na obtencdo de sucesso ao término do

processo. A maioria dos autores pesquisados define a etapa de mineragdo de dados, como uma
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das mais importantes do processo de KDD, pelo fato de que a descoberta de novos padroes

ocorre nessa etapa.

Considerando a importancia da etapa de Data Mining ¢ sendo ela o foco desse
estudo, essa etapa sera explicada de maneira mais ampla no préximo capitulo. Cabe ainda
salientar que existem outras tendéncias de pesquisa associadas a minera¢ao de dados como:
mineragdo de textos (7ext Mining), mineracdo multimidia e ainda Web Mining que refere-se a

garimpagem de dados na Web.



2 DATA MINING

2.1 Conceito

Data Mining ¢ definido por estudiosos como: “um passo do processo de KDD, que
consiste na aplicagdo de algoritmos de descoberta de dados que, sob certas limitacdes de
eficiéncia computacional aceitdveis, produzem uma enumera¢do particular de padrdes sobre
estes dados.” (tradugdo nossa) (Fayyad, 1996, p.41). Também ¢ definida por Cabena (1997)
como o “processo de extrair previamente informacdo ndo conhecida, validas e uteis de
grandes bases de dados, utilizando a informagdo para tomada de decisdes no mundo dos

negdcios” (tradugdo nossa).

“Para entender o conceito de Data Mining, ¢ importante analisar a tradugdo literal do
verbo minerar. O verbo normalmente refere-se a mineragdo, ato de extrair recursos
preciosos escondidos na Terra. Associando isso com a palavra dados, sugere uma
pesquisa profunda para extrair informagdes adicionais e até¢ entdo desconhecidas
entre a massa de dados disponivel”. [tradu¢do nossa] (GIUDICI, 2003, p.1).

Alguns autores, dentre eles Elmasri (2005) e Goldschmidt (2005), citam que muitas
vezes a mineragdo de dados (MD) e a descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD)
sao confundidas e conceituadas de forma indistinta, como se fossem sinonimos. Mas na
verdade, a mineragdo ¢ apenas uma etapa no KDD. Pois, ¢ no momento da garimpagem que

ocorre a busca efetiva por conhecimento e padroes até entdo desconhecidos pelo humano.

A mineracdo de dados ¢ uma area multidisciplinar, relacionando as areas de
estatistica, aprendizado de maquina, inteligéncia artificial/redes neurais e bancos de dados,
conforme ilustrado na figura 2.1. Segundo Schneider (2007), apesar da mineragdo de dados e
estatistica serem tecnologias distintas, a estatistica pode ser considerada a base das

tecnologias criadas para mineracdo de dados. Isto por fazer uso de conceitos como
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distribuicdo normal, varidncia, andlise de regressdo, desvio simples, andlise de conjuntos,
analises de discriminantes e intervalos de confianga para que estes sejam utilizados nas
pesquisas, analises e descobertas de relacionamentos entre os dados. J4 em relagdo a
aprendizado de maquina, que estd voltado para a otimizagdo de um agente, a mineragao de

dados preocupa-se em buscar conhecimento compreensivel em grandes conjuntos de dados.

Mineragao
de Dados

‘x Banco
de Dados

Inteligéncia
Artificial

Figura 2.1 — Data mining e sua interdisciplinaridade
Fonte: Adaptado de CARVALHO, 1999

Segundo Elmasri (2005), existe uma evolu¢do do dado para informacdo e para o
conhecimento a medida que o processamento evolui. O autor ainda classifica o conhecimento
em indutivo e dedutivo. O conhecimento dedutivo deduz novas informacdes a partir da
aplicacdo de regras logicas predefinidas de dedugdo sobre os dados existentes. Ja o
conhecimento indutivo, ¢ onde o Data Mining apdia-se para descobrir novas regras e padroes

a partir dos dados fornecidos.

O autor também apresenta cinco técnicas comumente realizadas para descrever o

conhecimento descoberto durante o Data Mining, conforme apresentado nas proximas secoes.

2.2 Regras de associaciao

Essa técnica tem a inten¢do de identificar associacdo entre itens que ocorram na

mesma freqii€ncia em uma mesma transa¢do de banco de dados. Intimeras aplicagdes dessa
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técnica podem ser citadas como exemplo: campanhas de marketing direcionadas,
supermercados, planejamento de promogdes de vendas e controle de estoque (SCHNEIDER,

2007).

De acordo com Goldschmidt (2005), uma regra de associacdo ¢ uma implicacao da
forma X = Y, onde X e Y sdo conjuntos de itens tais que X N'Y = &. E importante enfatizar,

que nessa regra, X ¢ definido como o antecedente, ¢ Y como conseqiiente, onde a interse¢ao
vazia entre eles garante que ndo serdo extraidas regras obvias, indicando que um item esta

associado a ele mesmo.

A seguir estdo indicados dois exemplos de regras de associagdo. A regra (1) indica
que a compra de bota pode levar a compra de bolsa e a regra (2) que a compra de bolsa e

sapato, pode levar a compra de meia.
(1) Bota — Bolsa
(2) Bolsa A Sapato — Meia

Quadro 2.1 — Relagdo das vendas de uma loja de calgados

Transacao | Bota | Meia | Ténis | Bolsa | Sapato | Sandalia | Cinto
1 Nao Sim Nao Sim Sim Nao Nao
2 Sim | Naéo Sim Sim Sim Nao Nao
3 Nao Sim Nao Sim Sim Nao Nao
4 Sim Sim Nao Sim Sim Nao Nao
5 Nao Nao Sim Nao Nao Nao Nao
6 Nao | Nao Nao Nao Sim Nao Nao
7 Nao | Nao Nao Sim Nao Nao Nio
8 Nao Nao Nao Nao Nao Nao Sim
9 Nao | Nao Nao Nao Nao Sim Sim
10 Nao Nao Nao Nao Nao Sim Nao

Fonte: Adaptado de GOLDSCHMIDT, 2005

Uma alternativa para a representacdo de dados mostrado no quadro 2.1 ¢ denominada

de formato basket conforme observado no quadro 2.2.

Quadro 2.2 — Formato Basket da relacao das vendas do quadro 2.1

Transagdo Item
1 Meia
1 Bolsa
1 Sapato
2 Bota
2 Ténis
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Bolsa
Sapato
Meia
Bolsa
Sapato
Meia
Bota
Bolsa
Sapato
Ténis
Sapato
Bolsa
Cinto
Sandalia
Cinto

Sandalia
Fonte: Adaptado de GOLDSCHMIDT, 2005
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Suporte minimo e confianga minima sao fatores considerados relevantes, para que
uma regra de associacdo seja avaliada. Suporte ¢ calculado através da freqiiéncia que a
transacdo ocorre no banco de dados, com determinado conjunto de itens, e dividido pelo
numero total de transagdes. Se o percentual do suporte gerado for baixo, sugere que ndo existe
evidéncia expressiva que os itens em X U Y ocorram juntos, considerando que o conjunto de

itens ocorre em uma pequena fragcao de transagdes (ELMASRI, 2005).
Suporte = X U Y / niimero total de registros

No exemplo do quadro 2.1 e 2.2, as regras (1) e (2) possuem suporte de 20% e 30%

respectivamente.

A confianca da regra ¢ calculada de forma semelhante ao suporte, porém a divisao ¢

feita considerando apenas a freqiiéncia em que X ocorre.
Confianca = X U Y / nimero de registro com X

A medida de confianca tem por objetivo, demonstrar a qualidade da mesma,
indicando o quanto a ocorréncia do antecedente da regra pode garantir a ocorréncia do

conseqiiente (GOLDSCHMIDT, 2005).

Considerando o exemplo do quadro 2.1 e 2.2, as regras (1) e (2) possuem confianca

de 20% e 30% respectivamente.

Como exemplo de algoritmos de regra de associagdo, pode ser citado o Apriori, por

ser um dos mais utilizados e referenciados na literatura dentre outros existentes. Essa técnica
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revela a afinidade oculta existente entre produtos que freqiientemente sdo comprados em uma
mesma transa¢do. Com base nisso, ¢ possivel identificar caracteristicas de um potencial

comprador, permitindo desenvolver campanhas de marketing direcionadas.

2.3 Hierarquias de Classificaciao

A técnica de classificagdo tem o objetivo de mapear um conjunto de registros,
examinando suas caracteristicas através de uma fungdo para enquadra-lo corretamente a um
unico rotulo categorico predefinido conforme mostra figura 2.2. Segundo Goldschmidt
(2005), ¢ uma das técnicas mais importantes e populares de Data Mining ¢ pode ser
formalizada considerando um par ordenado da forma (x,f(x)), onde x representa um vetor de

entradas e f{x) a saida de uma funcdo f, desconhecida, que foi aplicada a x.

Uma vez identificada, essa fungdo pode ser aplicada a novos registros com o objetivo
de prever em qual rotulo eles se enquadram, sendo denominado pelo autor como algoritmo de

aprendizado (GOLDSCHMIDT, 2005).

f(?)

Conjunto de dados Conjunto de Classes

Figura 2.2 — Associagdes entre registros de dados e classes
Fonte: GOLDSCHMIDT et al., 2005

E definido por Elmasri (2005) como processo de aprendizado supervisionado. Onde
o primeiro passo do modelo de aprendizado ¢ efetuado utilizando um treinamento a partir de
um conjunto de dados j& classificados anteriormente. Cada registro do conjunto de
treinamento terd um atributo, definido como roétulo, indicando a que classe ele pertence. O

autor ainda cita algumas preocupacdes pertinentes em relagdo ao modelo e o algoritmo que o
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produz, que sdo a habilidade do modelo em categorizar corretamente os novos dados, seu

custo computacional ligado ao algoritmo e a sua escalabilidade.

Goldschmidt (2005) sugere que um conjunto de hipdteses podem ser alcangadas a
partir do algoritmo de aprendizado. Essas hipdteses sao chamadas de classificador. Conforme
representada geometricamente na figura 2.3, trés hipoteses possiveis induzidas a partir do

conjunto de exemplos da figura 2.2.

(a) (b) (c) {d)

Figura 2.3 — Hipo6teses de fungdes induzidas a partir dos exemplos de entradas e saidas
Fonte: GOLDSCHMIDT et al., 2005

Como exemplo de classificacdo, ¢ possivel considerar os clientes de uma loja de
calcados residentes em uma determinada cidade e categoriza-los de acordo com o tipo de
calcados comprados por eles anteriormente. Essas categorias podem ser divididas em: esporte,
social, casual e infantil. O objetivo dessa classificagdo ¢ prever em qual dos rotulos o restante
dos clientes se enquadram, para desenvolvimento de uma campanha de marketing focada por

categoria.

Os algoritmos J48.J48, J48.PART, C4.5, ID3, redes neurais Back-Propagation,

classificadores Bayesianos, podem ser usados para aplicacdo na técnica de classificacao.

2.4 Padroes Seqiienciais

A descoberta de padrdes seqiienciais ¢ uma extensdao da regra de associacdo. Essa
técnica tem por objetivo descobrir um modelo através de varias transagdes ocorridas durante
um periodo de tempo, buscando encontrar por padrdes a partir de um conjunto de transagdes
conceituado como, intertransagdes, tornado evidente uma complexidade maior na busca por

padrdes. Ja a regra de associagdo citada anteriormente, tem por objetivo determinar os padrdes
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de uma unica transagdo, denominada intratransacdes, diferenciando assim, uma regra da outra

(GOLDSCHMIDT, 2005).

De acordo com Elmasri (2005), o problema de identificar padrdes seqilienciais esta
em, localizar todas as subseqiiéncias de um dado conjunto de encadeamento que tenha um
suporte minimo previamente definido pelo usuario. A seqiiéncia Si, Sz, Ss,... ¢ um predecessor
do fato de que um cliente que tenha efetuado a compra do conjunto Si, esteja predisposto a
comprar S, Ss;, e assim sucessivamente. Essa previsdo baseia-se no suporte dessa série no

passado.

Goldschmidt (2005) cita como exemplos de algoritmos para essa aplicacdo o
Generalized Sequential Patterns (GSP) e Sequential Pattern Discovery Using Equivalence
Classes (SPADE). O autor complementa que esses algoritmos baseiam-se na propriedade de
antimonotonicidade do suporte: “Uma k-seqgiiéncia somente pode ser freqliente se todas as
suas (k-1)-subseqiiéncia forem freqiientes”. O suporte de uma seqiiéncia deve ser mantido
mesmo que tenha expandido para uma série com mais conjuntos de itens, nunca podendo

crescer por conta disto.

2.5 Padroes com Séries Temporais

Uma série temporal caracteriza-se pelo acompanhamento de um fendmeno ordenado
que ocorra em um determinado periodo de tempo, buscando encontrar similaridade na
seqiiéncia. A analise de uma série temporal ¢ o método de identificacdo das peculiaridades,
dos modelos e das propriedades importantes da seqiiéncia. Através dessa analise, ¢ possivel

descrever de forma simplificada, o seu elemento gerador (GOLDSCHMIDT, 2005).

O autor ainda complementa, citando quatros principais tipos de movimentos que

normalmente sdo utilizados para caracterizar as séries temporais, sendo elas:

e Movimentos de Tendéncia — sinaliza a dire¢ao genérica que o grafico utilizara

para se mover ao longo do tempo;

e Movimentos Ciclicos — refere-se aos movimentos alternados de uma curva, que
pode a mesma ser periodica ou ndo. Indica que, os ciclos ndo precisam
fundamentalmente apo6s intervalos de tempos iguais, seguir exatamente oS

mesmos padroes;
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e Movimentos Sazonais — referem-se aqueles eventos que se repetem de tempos
em tempos. Sao movimentos similares um ao outro e sua ocorréncia se da, em
funcdo de uma data especial, como aumento das vendas de calgados na semana

que antecede o dia das maes ou ainda dia dos namorados;

e Movimentos Irregulares ou Randémicos — ja esse tipo de movimento ocorre
em funcao de fatores climaticos. Como exemplo ¢ possivel citar o aumento nas

vendas de botas durante as semanas em que as temperaturas caem;

Segundo Goldschmidt (2005), em séries temporais a busca por similaridade envolve
a identifica¢do da seqiiencia de dados que, em relacdo ao padrdo apresentado demonstraram
pouca variagdo. As buscas por similaridade podem ser dividas em combina¢do de
subseqiiéncias, que consiste em localizar todas as seqiiéncias de dados da série, que se
igualam ao padrao apresentado ou aproximagado de seqliencias, que busca encontrar a série de
dados que mais se assemelham com a série em andlise. A figura 2.4 apresenta o
comportamento de trés produtos em uma determinada janela de tempo, em que uma série foi
analisada. E possivel concluir que o produto C ¢ menos volatil do que os produtos A e B e que
ambos seguem a mesma politica de estoque e também, pode-se fazer predicdo com boa

certeza para o produto C (CARVALHO, 2008).

Nivel de
Estogue

\ . Produto B
) " Produto A

* Tempo
Figura 2.4 — Aplicacdo de previsdo de séries temporais
Fonte: CARVALHO, 2008

Essa técnica pode revelar o comportamento de um determinado produto
apresentando os periodos sazonais ou ainda demonstrar a tendéncia de venda do mesmo. A

diminui¢do dos riscos nas tomadas de decisao e o auxilio ao planejamento da empresa, podem
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valer-se da previsao de séries temporais considerando que a eficdcia de uma decisdo estd

vinculada, na maioria das vezes, a eventos ocorridos anteriormente.

2.6 Clustering (agrupamento)

A técnica de Clustering ou agrupamento ¢ citado por Elmasri (2005) como
aprendizado nao supervisionado. Diferentemente da técnica de classificacdo citada
anteriormente, o agrupamento divide os dados sem a necessidade de uma amostra de
treinamento. Através do particionamento dos registros que partilham propriedades comuns
entre os elementos do cluster, busca aumentar a semelhancga interna do cluster, reduzindo a

similaridade intercluster.

“Clustering ¢ uma técnica descritiva comum onde um rétulo identifica um grupo
finito de categorias ou cluster para descrever os dados” (JAIN; DUBES apud FAYYAD et al.,
1996, p.45). O autor ainda cita que as categorias podem ser mutuamente exclusivas e
exaustivas ou consistir de uma representacdo mais rica, como hierarquicas sobrepostas ou

categorias (TRADUCAO NOSSA).

Goldschmidt (2005) acrescenta que, pelo fato da clusteriza¢do auxiliar os usuarios a
realizarem agrupamentos naturais dos registros em conjuntos de dados, pode ser definida
como uma das técnicas basicas da mineracao de dados. Geralmente, essa técnica requer que o
usudrio informe o numero de grupos que devem ser considerados. A partir do numero
informado, os registros podem ser agrupados no mesmo cluster, considerando a similaridade
existente entre eles. Feito esse agrupamento, ¢ possivel efetuar uma anélise dos elementos que
compdem cada cluster e com base nas caracteristicas comum entre 0s registros, criar um
rotulo para representar o grupo. Na figura 2.5 € possivel visualizar no grafico os 3 clusters

gerados a partir da aplicacdo da técnica sobre dados ficticios.
Clustes

Sl

1

Chuster 3

Cluster 2

.
»*

Ed
Figura 2.5 — Representagdo de trés clusters gerados com a técnica
Fonte: Adaptado de FAYYAD et al., 1996, p. 14
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Os métodos de clusterizacdo mais utilizados e conhecidos sdo os métodos por

particionamento e os métodos hierarquicos.

Os algoritmos de clusterizacdo por particionamento dividem a base de dados em &
grupos, onde o usudrio escolhe o nimero de k. Inicialmente, estes algoritmos
escolhem k objetos como sendo os centros dos k clusters. Os objetos sdo entdo
divididos entre os & clusters de acordo com a medida de similaridade adotada, de
modo que cada objeto fique no cluster que fornega o menor valor de distincia entre
0 objeto e o centro do mesmo. Os algoritmos utilizam entdo, uma estratégia iterativa,
que determina se os objetos devem mudar de cluster, fazendo com que cada cluster
contenha somente elementos similares entre si. (GOLDSCHMIDT, 2005).

De acordo com Elmasri (2005), o algoritmo inicia com a escolha aleatéria de &
registros para apresentar a centrdide (média). Baseados na distancia existente entre os
registros ¢ a média do agrupamento, o total de registro ¢ colocado em um agrupamento
especifico. Apos todos os registros terem sido colocados em um agrupamento inicial, €
recalculada a média do agrupamento. Esse processo poderd ser repetido varias vezes, onde

cada registro ¢ examinado e colocado em um novo agrupamento cuja média ¢ mais proxima.

Existem varias técnicas e processo de clusterizacao. Entre os principais algoritmos de
clusterizagdo podem ser citados: K-Means, Fuzzy K-Means, K-Modes e¢ K-Medoid
(GOLDSCHMIDT, 2005).

Essa técnica podera ser utilizada para criar clusters de clientes, considerando alguns
atributos como: idade, sexo, renda e calcados adquiridos anteriormente. Esses agrupamentos
possibilitariam a visualizagdo de segmentos de clientes que compram um determinado tipo de
calgado especifico. Isso permitiria montar campanhas de marketing direcionadas de acordo
com cada agrupamento de cliente, objetivando uma maior eficiéncia e eficacia, gerando um

maior retorno financeiro com um investimento menor.



3 WEKA

Como foi citado anteriormente, para conseguir garimpar uma grande quantidade de
dados e obter conhecimento valido e utilizdvel, surge a necessidade da utilizagdo de
ferramentas capazes de gerar conhecimento a partir dos dados armazenados. Considerando
essa necessidade, ferramentas t€ém sido disponibilizadas no mercado, para auxiliar o homem
na execucao do processo de KDD e especificamente na mineragdo dos dados. Algumas delas
sdo pagas, desenvolvidas por grandes empresas de software, como: Intelligent Miner
fabricado pela IBM, Oracle Data Mining construido pela Oracle e também o SAS Enterprise
Miner da empresa SAS. Existem também, ferramentas open source como: Pentaho, Rapid

Miner e 0 Weka.

O Weka sera a ferramenta utilizada no desenvolvimento desse estudo, devido sua
popularidade no meio académico, ser de facil utilizagdo, além de ser gratuita. Nas proximas
secoes serao detalhadas algumas funcionalidades, interfaces e algoritmos implementados pelo

Weka.

3.1 Caracteristicas do WEKA

Waikato Environment for Knowledge Analysis — WEKA ¢ uma ferramenta de codigo
aberto disponivel na Web. Foi desenvolvida na linguagem de programacao Java pelo curso de
ciéncia da computagdo da universidade de Waikato na Nova Zelandia (GOLDSCHMIDT,
2005) e esta disponivel no site da ferramenta (WEKA, 2008). O autor ainda cita que a

ferramenta possui quatro diferentes implementagdes de interface sendo elas:
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e Simple Client — nessa interface o usuario interage com o Weka através de linhas
de comando onde requer um conhecimento aprofundado do programa, tornando-

se bastante flexivel e rapida para usudrios avancados;

o Explorer — essa ¢ a interface de utilizagdo mais comum, e trata de forma separada
as etapas de pré-processamento (filtros), mineracdo de dados (associagdo,

clusterizagao e classificacao) e pds-processamento (apresentacdo dos resultados);

o Experimenter — ¢ um ambiente onde € possivel fazer experimentos através de
testes estatisticos, com o intuito de avaliar o desempenho de diferentes

algoritmos;

o KnowledgeFlow — essa ¢ uma interface grafica que permite construir o fluxo dos

processos de KDD e também efetuar o planejamento das acdes;

Diversos métodos de associacdo, classificagdo e clusteriza¢do estdo implementados
no Weka. Pelo fato de ser uma ferramenta de c6digo aberto, a inclusdo ou remogdo de novos
métodos pode ser efetuada de forma rapida e simples, tornado uma ferramenta customizavel e
expansivel. Também ¢ possivel visualizar os dados de forma grafica através de histogramas, e
os resultados podem ser apresentados na forma de arvores de decisdo, diagramas de dispersao
e ainda gerar modelos graficos para montagem de redes neurais (GOLDSCHMIDT, 2005).

Um resumo das caracteristicas do Weka esta relacionado no quadro 3.1.

Quadro 3.1 — Caracteristicas do Weka

Acesso a Fontes de Dadas Heferogéneas im
Irtegracio de Conguntos de Dados Nao
Facilidade para Inclusdo de Novas Operaclies Sim
Facilidade para inclusdo de Noves Métodos Sam
Recursos para Planejamento de Ages Sam
Processamento Parabelo/Distribuidao Mo
Visualiracio de Dados Distribuicio de Freqléndas; Medidas de
Reducae de Dades Amastragem
Limpeza de Dados Substihsicao
Codificagio de Dadas Discrefizagio automdica e manual
Operagies/Métodos Classificagio fgvores de Dedsap, Bayes, Rades
Clusterizagio Simple-KMeans, Cobweb, Farthestfirst. .,
Simplificacdo de Resultados | N/D
Organizacho de Resultados | Agrupamentn de Padrndes;
Ordenamentn de Padries
Apresentacho de Resublados | Conjunio de Reqras; Arores de Dedslo
Estruturas para Anmazenaments de Modelos de Conhecimento Sim
Estruturas para Armazenaments de Histdricos de Agdes Sam

Fonte: GOLDSCHMIDT, 2005
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Segundo Santos (2005) e Weka (2008), o Weka manipula um arquivo com extensao

.ARFF que contém texto puro e € composto de trés partes:

e Relacio — a primeira linha do arquivo deve conter a identificagdo da relagdo ou

tarefa que esta sendo estudada, sendo, antecedida da expressao @relation;

e Atributos — logo abaixo, uma lista atributos ¢ relacionada, onde cada linha inicia
com (@attribute acompanhada do nome do atributo e seguida do seu tipo, que
pode ser nominal (as alternativas devem ser relacionadas como uma lista
separada por virgulas e cercadas por chaves) ou numérico (neste caso o nome

deve ser seguido do tipo de dado);

e Dados — depois, uma linha simples contendo a expressao @data indica o inicio
da relagdo de dados do arquivo. Cada linha representa uma instancia e deve ter
valores separados por virgula correspondentes (¢ na mesma ordem) dos atributos

da se¢ao Atributos;

O arquivo também pode conter linhas de comentarios que ndo serdo processadas.
Essas linhas devem iniciar com o sinal de percentagem (%). Na figura 3.1 pode-se verificar o

formato do arquivo .ARFF.

1. Title: Iri=s Plant=s Database

%
%
% 2. Sources:

£ (a) Creator: R.A. Fisher

£ (b) Domor: Michael Marshall (MARSHALL*PLUEio.arc.nasa.gov)
£ (c) Date: July, 1988

%

@

RELATTON iris

BATTRIEUTE =epallength NUMERIC
BATTRIEBUTE =epalwidth NUMERIC
BATTRIEBUTE petallength NUMERIC
BATTRIEBUTE petalwidth NUMERIC
BATTRIBUTE class {Iris-=setoza,Iris-vergicolor,Iris-virginica}

Figura 3.1 — Arquivo .arff do Weka
Fonte: WEKA, 2008

A ferramenta Weka foi escolhida para o desenvolvimento desse trabalho, por varios
motivos: apresentar os principais algoritmos e técnicas de DM, estar sendo utilizada em varios

trabalhos académicos sobre mineragdo de dados, disponivel na web e ser de facil instalacdo e
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utilizagdo. Como exemplo de utilizacio do Weka, podem ser citado trabalhos como

Gonchorosky (2005) e Oliveira (2002).

E importante ressaltar, que este estudo esta sendo desenvolvido sobre uma base de
dados relacional a partir do SGBD de uma empresa do setor de varejo calcadista.
Considerando que cada algoritmo necessita de uma preparagdo e tratamento especifico para
ser submetido ao processamento, as informagdes dos clientes, como idade, sexo, renda, etc e
dados de suas respectivas compras, serdo organizadas de forma a atender os requisitos de cada

algoritmo.

A seguir, serdo apresentados alguns algoritmos presentes no Weka. Os algoritmos de
padrdes seqlienciais e padrdoes com séries temporais ndo serdo abordados nesse capitulo,

porque a ferramenta ndo os implementa.

3.2 Algoritmo de Regra de Associacao

O algoritmo Apriori ¢ um classico de mineracdo de regras de associacdo
(AGRAWAL, apud GOLDSCHMIDT, 2005). O Apriori, apresentado na figura 3.2, busca
identificar conjuntos de itens que ocorram concomitantemente na mesma transagao,
denominando esse conjunto como itemsets. Elmasri (2005) e Goldschmidt (2005) citam o
principio da antimonotonicidade® para ajudar a reduzir o espaco de busca por solugdes
possiveis. Os autores salientam a necessidade inicial da defini¢do de valores minimos para

suporte e confianga a serem considerados pelo Apriori.

* “Uma k-seqiiéncia somente pode ser freqiiente se todas as suas (k-1)-subsegiiéncia forem freqiientes” (
GOLDSCHMIDT, 2005).
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Function Aptiori{Banco de Transagdes D, Smin) Grandes Conjuntos de ltemset (L)

Lt = {grande 1-itemsets);
k=2

Enqguanto Lk-1 <> [ faga
Inicio
Cx = aprion-gen(Lk-1; {gera os novos candidatos}
Para toda transacdot £ D faga
Inicio
Ct = subconj(Ck, t); {candidatos contidos em t}
Para todo candidato ¢ € Ct faga
contador(c) = contador(c) + 1
fim;
Lk = {c € Ck | contador{C) = Smin};
k=k+1

fim;

Retorma (L= Uk Lk,

Figura 3.2 — Algoritmo Apriori
Fonte: MONGIOVI , 1998

O quadro 3.2 representa um banco de dados D referente as venda de uma loja de
calcados, com 4 transacdes sendo o suporte minimo de 2 (S,;, = 0.5) e confianca minima

(Cmin) 0.8, que sera utilizado para exemplificar as iteracdes do algoritmo.

Quadro 3.2 — Transacdes de venda de uma loja de cal¢ados

Transacdo | Bota | Meia | Bolsa | Sapato | Cinto
1 Sim | Nao | Sim Sim Nao
2 Nao Sim | Sim Nao Sim
3 Sim Sim | Sim Nao Sim
4 Nao Sim | Nao Nao Sim

Mongiovi (1998) e Goldschmidt (2005) decompdem o algoritmo Apriori em
basicamente duas etapas. A primeira delas se caracteriza por encontrar todos os grandes
conjuntos de itens freqiientes denominados, itemsets (Lk) que satisfagam a condi¢ao de

suporte minimo (S,,;,). Sendo o suporte assim calculado:
Suporte(X) = Numero de registros que contém X / Numero total de registros

Na figura 3.3 estd representado o grande conjunto (Li), apdés o conjunto de

candidatos em potencial (C1) ter sido avaliado e excluido os elementos que ndo possuiam o
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suporte minimo previamente definido como 2. Nesse exemplo o elemento “Sapato” nao

atingiu o suporte minimo, tendo somente uma venda na transacao 1.

Ci L1
Itemset | Suporte Itemset | Suporte
Bota 2 Bota 2
Meia 3 Meia 3
Bolsa 3 — Bolsa 3
Sapato 1 Cinto 3
Cinto 3

Figura 3.3 — Conjunto de candidatos em potencial (C1) a grandes itemsets
Fonte: Adaptado de MONGIOVI, 1998

Conjuntos com dois e trés itens também sdao formados a partir de novas iteracdes
feitas no banco de dados D seguindo o mesmo conceito citado acima para verificar o suporte
minimo. Sendo assim, ja ¢ possivel gerar os grandes conjuntos como mostra a figura 3.4 ¢ a

figura 3.5.

C2 Lo
Itemset Suporte Itemset Suporte

{Bota, Meia} 1 {Bota, Bolsa} 2
{Bota, Bolsa} 2 {Meia, Bolsa} 2
{Bota, Cinto} 1 —» {Meia, Cinto} 3
{Meia, Bolsa} 2 {Bolsa, Cinto} 2
{Meia, Cinto} 3

{Bolsa, Cinto} 2

Figura 3.4 — Grande conjunto de dois elementos
Fonte: Adaptado de MONGIOVI, 1998

Cs L3
Itemset Suporte Itemset Suporte
{Meia, Bolsa, Cinto} 2 —>»| {Meia, Bolsa, Cinto} 2

Figura 3.5 — Grande conjunto de trés elementos
Fonte: Adaptado de MONGIOVI, 1998

A segunda etapa tem o objetivo de gerar as regras de associagdo a partir de um
grande conjunto de itens freqiientes (X), com fator de confianca minimo (C,;,) estabelecido

previamente. Sendo as regras de associagcdo assim geradas:

VY c X, se suporte(X YY) / suporte (X — Y) = Cyy, entdo gera a regra X — Y =7,

onde o fator de confian¢a de uma regra R: X = Y, ¢ definido como:

Confianca = X U Y / niimero de registro com X
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Ainda nessa etapa, o algoritmo trata de fazer o corte (poda) das combinagdes que nao
aparecem na freqiiéncia que foi estipulada anteriormente (Suporte e Confianga). Na figura 3.2
onde o algoritmo ¢ apresentado, ¢ possivel notar a chamada da funcao apriori-gen(Ly.;), que
tem por objetivo gerar novos candidatos. De acordo com Mongiovi (1998), a idéia deste
algoritmo ¢ unir os elementos de Ly ;, 2 a 2 e manter apenas aqueles em que todos os seus
subconjuntos de tamanho k-1 pertencam a Ly ;. Isso ocorre em dois momentos: jun¢do e poda.

Juncio:

Insert into Cy

From Gy.1(p), Gk.1 (q) {elementos p e q de Gy}

Select p.item1 = g.iteml, ..., p.itemk-2 = g.itemk-2, p.itemk-1 < q.itemk-1;

Considerando a jun¢do do itemsets apresentados acima, foi gerado o conjunto de

regras possiveis, conforme mostra figura 3.6.

Regra Fator de confianca
{Bota} = Bolsa 1,00
{Bolsa}= Bota 0,67
{Meia} = Bolsa 0,67
{Bolsa}= Meia 0,67
{Meia} = Cinto 1,00
{Cinto}= Meia 1,00
{Bolsa} = Cinto 0,67
{Cinto} = Bolsa 0,67
{Meia,Bolsa} = Cinto 1,00
{Meia,Cinto} = Bolsa 0.67
{Cinto,Bolsa} = Meia 1,00
{Meia} = Bolsa,Cinto 0,67
{Bolsa} = Meia,Cinto 0,67
{Cinto} = Meia, Bolsa 0,67

Figura 3.6 — Regras geradas no momento da jun¢ado

Poda:

A idéia da poda ¢ eliminar todo ¢ pertencente a Cy tal que algum (k-1) subconjunto
de ¢ ndo pertence a L.
Ck={ceCi|Vscc,sely}

para todo ¢ € Cy faga
paratodo s c c e |s| =k-1 faca
Se s ¢ Li.; entdo elimina ¢ de Cy.
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Aplicando a poda no conjunto de regras possiveis que foram geradas conforme

mostra figura 3.6 e considerando o fator de confianga minimo, a figura 3.7 ¢ obtida como

resultado.
Regra Fator de confianca
{Bota} = Bolsa 1,00
{Meia} = Cinto 1,00
{Cinto}=> Meia 1,00
{Meia,Bolsa} = Cinto 1,00
{Cinto,Bolsa} = Meia 1.00

Figura 3.7 — Regras com confianga acima do minimo

O interesse em pesquisar o algoritmo apriori, € aplica-lo na base de dados de uma
rede de lojas do setor de varejo calgadista, gerando regras de associagdo para as transacdes de
vendas. Apos os resultados serdo analisados e verificados se estes sdo aplicaveis e trazem
informacdes importantes para o setor de marketing efetuar campanhas mais eficazes. O
exemplo visto anteriormente possui uma quantidade pequena de registros, mas foi Util para

compreender a aplicagdo da técnica de regras de associagao.

3.3 Algoritmos de Hierarquias de Classificacio

Os algoritmos de classificagdo consistem basicamente em produzir um modelo de
classificagdo, denominado classificador, a partir de um conjunto de registros existentes, para
que posteriormente esse modelo seja utilizado para classificar outros exemplos de classe

desconhecida (CARVALHO,2000).

A ferramenta Weka trabalha com dois algoritmos de classificagdo sendo eles:
J48.J48 que ¢ uma versao do algoritmo C4.5 release 8 que foi desenvolvido na linguagem
Java para a ferramenta Weka e o J48.PART pertencentes a familia J48. O algoritmo C4.5 foi
substituido posteriormente pelo C5.0 que ¢ uma versdo mais recente, disponivel apenas

comercialmente (QUINLAN, 1999).

O Weka organiza os algoritmos internamente em uma estrutura de pacotes. As
implementagdes de algoritmos de classificagdo tais como: Weka.classifiers.J48.J48 e o
Weka.classifiers.J48.PART, fazem parte do pacote weka.classifiers. Uma breve descri¢ao

desses algoritmos ¢ apresentada a seguir.
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3.3.1 Algoritmo J48.J48

De acordo com Oliveira (2002) o J48.J48 ¢ considerado um dos mais conhecido
algoritmo do Weka, ele desenvolve um modelo de arvore de decisdo que baseia-se num
conjunto de dados de treinamento utilizando, posteriormente, esse modelo para classificar
outras instancias em um conjunto de teste. Alguns pardmetros como o uso de podas na arvore,
nimero minimo de instancias por folha, construcdo de arvore binaria e outros mais, podem ser
modificados conforme a tela de pardmetros da ferramenta que mostra a figura 3.8, durante o

processo de utilizagdo do algoritmo com o intuito de proporcionar melhores resultados.

Weka Explorer _ 13l x|
Preprocess  Classify | Clusterl Associatel Select attributesl 'v'isualizel
Classifier B weka.qui.GenericObjectEditor o ] [
Choose IJ43 -Cnz5-Mmz weka,classifiers.trees. 148 |
~Tesk options About
™ Use training set Class for generating a pruned or unpruned C4. Mare |
f+ supplied test set Se
(' Cross-validation  Folds IT el IFaIse LI
= Percentage split 21 |66 confidenceFactar ID.25
Mare options. .. debug IFaIse ;I
(Morn) class mintumCbj |2
Start numFaolds |3
—Result list (right-click For options)——  reducedErrorPruning IFaIse LI
savelnstanceData IFaIse j
seed |1
subtreeRaising ITrue LI
unprumed IFaIse j
uselaplace IFaIse ;I
Qpen... | Save... [o] 4 Cancel |
Statu:
’VProblem evaluating classifier ‘ Log | w‘ x0

Figura 3.8 — Tela do Weka para configuragdo do J48.J48
Fonte: WEKA, 2008

Goldschmidt (2005) define arvore de decisdo como um padrdo de conhecimento
onde cada no interno da arvore representa uma decisdo sobre um atributo que determina como

os dados sao particionados pelos seus nos filhos.

[...] “Inicialmente, a raiz da arvore contém toda a base de dados com exemplos
misturados das varias classes. Um predicado, denominado ponto de separagdo, ¢é
escolhido como sendo a condi¢do que melhor separa ou discrimina as classes. Tal
predicado envolve exatamente um dos atributos do problema e divide a base de
dados em dois ou mais conjuntos, que sdo associados cada um a um no6 filho. Cada
novo no6 abrange, portanto, uma parti¢do da base de dados que ¢ recursivamente
separada até que cada conjunto associado a cada n6 folha consista inteiramente ou
predominantemente de registros de uma mesma classe.” (GOLDSCHMIDT, 2005).
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Elmasri (2005) acrescenta que o nd para particionar as amostras utiliza o atributo
com o melhor critério para separacdo, ou ainda, aquele que maximiza a medida de ganho de
informacao. O autor ainda menciona, que o uso de entropia como alcance de ganho de
informacao ¢ motivado, objetivando minimizar nas parti¢cdes resultantes, os dados de amostra.
Conseqiientemente, ird minimizar o nimero de testes condicionais para classificar um novo

registro.

O calculo da entropia € obtido através da formula representada na figura 3.9:

E(4=v,)=-3 pli)~log, (p(i)

Figura 3.9 — Funcdo da entropia
Fonte: Adaptado ELMASRI, 2005

Onde:
A = vj — significa que o atributo A tem o valor Vj

n — ¢ o numero de classes diferentes c1,c2,...,cn

p(i) — ¢ a probabilidade de um registro pertencer a classe cn

3.3.2 Algoritmo J48. PART

O algoritmo J48.PART, segundo Oliveira (2002), ¢ uma variagdo do J48.J48, que a
partir da arvore de decisdo, constroi regras de produgdo e Mongiovi (1998) acrescenta, que a
meta de um gerador de regras, ¢ gerar um conjunto minimo de regras (quantidade e
comprimento). Segundo Gonchorosk (2005), para a criacdo da lista de decisdo, o algoritmo
utiliza uma arvore ja estruturada e realiza a indu¢@o de regras, que apos, as regras vao sendo

comprovadas ou alteradas.

O J48.PART possui uma abordagem de “dividir para conquistar” pelo fato de que, a
cada iteragdo uma arvore de decisdo ¢ criada de forma parcial, transformando a melhor folha
em uma regra ¢ dessa forma, obter maior ganho de informagdo (traducdo nossa) (Weka,

2008).
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O método de geracdo de regras de producdo ocorre em dois estagios: primeiramente
as regras sdo induzidas de uma arvore e o segundo estagio, as regras sdo refinadas. Para cada
regra criada ¢ estimada a sua cobertura, através de quanto representam em relacdo aos demais
registros da base. Isso ocorre repetidamente até que todas as instancias estejam cobertas a fim
de refinar a regra. As regras com coberturas mais altas, sempre em relagdo a quantidade de
registros da base, sdo apresentadas para o usudrio e as demais sdo descartadas (OLIVEIRA,

2002).

Da mesma forma que J48.J48, possui parametros configurdveis pela ferramenta
Weka, o J48.PART também tem pardmetros que podem ser modificados, porém em uma

quantidade menor conforme mostra figura 3.10 da tela do Weka.

-lolx]

Preprocess ‘Classify I Clusterl nssociatel Select attributesl 'v'isualizel
Classifier

Choose IPART -MZ-C025-01 |

JE——— weka.gui.GenericDbiectEditor o ] 4|
¢ Use training set weka,classifiers.rules, PART ﬁ
About
= supplied test set
e - | Classfor generating a PART decision list. More |
¢ Cross-validation  F
{~ Percentage split
binarySplits IFaIse LI
Maote options.,
confidenceFackar |D.25
(Mom; play debug IFaIse LI

Start | miMumOb] |2

Result list {right-click For ¢

numFalds |3
reducedErrarPruning IFaIse LI
seed Il
unpruned IFaIse LI |
=
Cpen, .. | Save... | [o]'8 | Cancel |

Skatus——
’70K ‘ Log | w x0
Figura 3.10 — Tela do Weka para configuragdo do J48.PART
Fonte: WEKA, 2008

A ferramenta Weka ainda dispde de métodos para aumentar o desempenho, que
podem ser utilizados juntamente com os algoritmos J48.J48 ¢ o J48. PART, destacando-se os

métodos: Bagging e Boosting, que serdo visto na proxima secao.
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3.3.3 Métodos Bagging e Boosting

De acordo com Oliveira (2002), para a construgdo de conjuntos de classificadores, o
Weka dispde os métodos de meta aprendizagem. Essas classes sdo consideradas como
aditivos para melhorar os resultados, sendo possivel associar esses métodos aos algoritmos de

aprendizagem (WEKA, 2008).

O método Bagging caracteriza-se por: a partir de conjuntos de amostras de dados
continuos e independentes, gerar os classificadores. As amostras sdo construidas a partir de
um conjunto de dados de treinamento. De forma aleatoria, m instidncias sdo extraidas com
substituicdo a partir do conjunto original, ou seja, caso ocorra repeticdo de instancias nas
amostras. Por default o Weka sugere 10 interagdes como mostra a figura 3.11 (OLIVEIRA,
2002) (WEKA, 2008).

~ioix

Preprocess  Classify I Clusterl Associatel Select attributesl Visualizel

Classifier

Choose IBagging -P 100 -5 1 -1 10 -W weka, classifiers,trees, 148 - -C 0,25 -M 2 |

~Test options weka.gui.GenerithiectEditnr i [
W U g b weka, classifiers.meta.Bagging ﬁ
About
" Supplied test set
FC iy ; Class for bagging a classifier to reduce variance. More |
* Cross-validation

" Percentage spli

bagSizePercent IIDD
More options..

calcOutOfBag IFaIse LI
(Hom) play classifier | Choose ;_IJ43 -C0,25-M2 |
&l debug IFaIse LI
~Result list {right-click For ¢
numlIterations IlD
seed |1
Cpen... | Save... [0]4 Cancel |
I |
Status
’VOK Log w x0

Figura 3.11 — Tela do Weka para configuragcdo do Bagging
Fonte: WEKA, 2008

Ja o método Boosting, caracteriza-se por: cada instancia de treinamento recebe um
peso associado a ela, onde ao ser induzido o primeiro classificador, todas as instancias
receberdao o mesmo peso. Apods a primeira indugdo ser feita, as instancias de treinamento a
qual foram atribuidas um peso incorretamente, receberdo novos pesos baseado nos

classificadores que anteriormente foram gerados (OLIVEIRA, 2002).
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Nos dois métodos de meta aprendizagem, o algoritmo de aprendizagem que serd
utilizado para criar os classificadores ¢ definido pelo usuario (WEKA, 2008). Outros métodos
estao disponiveis no Weka, porém para este estudo, foram destacados os métodos de Bagging

e Boosting.

3.4 Algoritmo de Clustering (Agrupamento)

Os algoritmos de agrupamento ou clustering tem uma caracteristica interessante que
o diferencia dos algoritmos de classificacdo, onde o agrupamento dos registros ¢ realizado de
acordo com caracteristicas semelhantes apresentadas entre os dados. Elmasri (2005) define
este processo como “aprendizado nao supervisionado” onde o objetivo € colocar os registros
em grupos, de forma que os registros de um grupo sejam semelhantes entre si e diferentes dos

componentes dos demais grupos.

A ferramenta Weka trabalha com alguns algoritmos de clustering, podem ser citados:
EM, Cobweb, X-means, FarthestFirst e SimpleKMeans. Sendo este ultimo o que serd

utilizado para realizag@o desse estudo.

Segundo Goldschmidt (2005) o algoritmo seleciona aleatoriamente & pontos de dados
numéricos, que serdo definidos como centréides (elementos centrais) dos clusters. Logo apos,
cada registro da base ¢ atribuido ao cluster em que a distancia deste ponto (registro) em
relacdo ao centréide do cluster, seja a menor entre todas as distancias calculadas. A cada
iteracdo, um novo centréide ¢ atribuido para cada cluster, através da média dos pontos do
cluster, o que iré caracterizar a configuragdo do cluster para a proxima iteracdo. Esse processo
serd concluido, quando os centroides dos clusters nao se modificarem mais ou ainda quando
atingir o nimero maximo de iteracdes anteriormente parametrizado pelo usuario. O fluxo do

funcionamento do algoritmo esta exemplificado na figura 3.12.



44

Houve
mudanga

na configuragao
dos clusters

Figura 3.12 — O fluxo do funcionamento do algoritmo KMeans
Fonte: Adaptado GOLDSCHMIDT, 2005

O autor ainda salienta que a partir de um parametro k, um conjunto de n objetos €
divido em k clusters onde a similaridade intracluster seja alta, mas que a similaridade
intercluster, seja baixa. A similaridade de um cluster ¢ medida em relagdo a média de valores
dos objetos que compdem o cluster, definido como: “centro de gravidade do cluster”. As
figuras 3.13 e 3.14 ilustram a aplicagao do algoritmo em um arquivo com 20 registros de

dados considerando o parametro k = 3.



1
+

Figura 3.13 — Primeiros passos do algoritmo KMeans
Fonte: Adaptado GOLDSCHMIDT, 2005
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Figura 3.14 — Passos subseqiientes do algoritmo KMeans
Fonte: Adaptado GOLDSCHMIDT, 2005

No proximo capitulo, serd detalhada a origem dos dados que serdo utilizados para

esse estudo, assim como sua modelagem e proposta de tratamento.



4 ESTUDO DE CASO

De acordo com Gonchorosk (2005), um estudo de caso ¢ uma técnica empregada,
que tem por objetivo realizar algum tipo de estudo e andlise envolvendo uma pesquisa,
buscando conhecimento detalhado sobre algo real. Considerando esse conceito, serd feito um
estudo sobre a aplicacdo de mineragdo de dados no setor de varejo calgadista, buscando
encontrar informacgdes que permitam desenvolver campanhas de marketing de forma eficiente

e eficaz.

O estudo sera feito utilizando os dados de uma grande empresa do setor de varejo
calgadista. Atualmente, a empresa nao se beneficia da utilizagdo de nenhuma ferramenta de
data mining para extrair conhecimento e padrdes desconhecidos. Toda a informagao
armazenada na base de dados hoje, ¢ obtida através das ferramentas convencionais de
inferéncia de dados, como: utilizacdo de consultas SQL sendo executas em forma de relatérios
pré-definidos ou ainda por consultas especificas solicitadas a area de TI. Na maioria das
vezes, os gestores buscam conhecimento valido e util, através de grandes planilhas geradas a

partir das consultas executadas na base.

Nas proximas secdes, sera detalhada a forma como os dados estdo modelados e como

serdo tratados para realizacao desse estudo.

4.1 Modelagem dos dados

Para ndo interferir no ambiente de produgao e nem no ambiente de desenvolvimento,
foi definido para esse estudo um universo de tabelas que possuem dados sobre clientes, seus

volumes financeiros de compra e suas preferéncias por tipos de produtos. A base utilizada
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para aplicacdo do data mining possui dados de notas fiscais e produtos das notas no periodo
de 02/01/2006 a 04/04/2008.

Um ambiente isolado foi montado. Ele consiste de um SGBD Oracle 10g instalado e
configurado, para onde foram importadas as tabelas e dados pré-selecionados. A ferramenta
Weka também esta instalada nesse mesmo ambiente. Na figura 4.1, ¢ apresentado o Modelo

Entidade Relacionamento (MER) das tabelas que serdo utilizadas para o desenvolvimento

desse estudo.

UMIDADE_FEDERATIVA = CLASSIFICACAD_PRODUTO - REFERENCLA,_PRODUTO: -
@ COD_UNID_FEDERAL | -H § CODIGO_CLASSIFICACAD PRODUTO ¥ CODIGO_MARCA (FK)
G MOME_UNID_FEDERAT — - 7 CODIGO_TIPO_PRODUTO H § CODIGO_LINHEA (FK)
¥ COD_CIDADE & DESCR_CLASSIFICACAD_PRODUTO § CODIGO_REFEREMCLA_PRODUTO
1€ & DESCR_CIDADE W & CODIGO_PERFIL
@ COD_UMID_FECERAT (FK) |SERe = € ¢ CoDIGO_CLASSIFICACAD PRODUTD (FK)
@ ooD RPN @ CODIGO_TIPO_PRODUTO (FK)
@ COD_CIDADE (FK) & CODIGO_GRADE
G COD_TIPO_LOGR 2 T .
e e —— " @ HOME RLA @ CARACTERISTICA
S & COMPLEMENTO Pt
% ID_ENDERECC_CLIENTE H- s
& CORRESPOMDENCIA = i
- PRODUTO - @ ESTOQUE_WEE
j EE:E:;CO ¢ CODIGO_PRODUTO. & PARTICIPA_WER
@ ID_TIPO EMDERECO [} ! @ CODIGO_LINHA (FK) > @ PERCENTUAL_DESCONTO_WEB
et @ CODIGO_MARCA (FK) @ BLOQUEADO WER
a COMI_:‘LEME_NTO @ cod_hierarquia (FK) >| W 4
A 9 CODIGO REFERENCIA_PRODUTO (FK) |7 | [HIERARQULA_PRODUTG =
@ COD_CLIENTE [FK) e A H # COD_HIERARQUIA
9 CEP (FK) . IR - = @ CODIGo_iE;:CAo (FK)
o ¥ CODIGD_EMPRESA +
= # SERIE_MOTA_FISCAL = al:
F NUMERO_MGTA_FISCAL SECCAD - T
%LIEEEE S IETE = @ COD_CLIENTE (FK) 9 ¥ CODIGO_SECCAD TIPO_PRODUTO -
S @ WALOR_ACRESCIMO_FIMANCEIRC PRODUTS MOTA WEMDA | @ DESCR_SECCAG # CODIGO TIPG_PRODUTO
b MATRIGLLATCARTACAD @ WALOR_BASE_CALCULO_ICMS @ CODIGO_EMPRESA (FK) G DESCR_TIPG_PRODUTC
P e @ WALOR_DESCONTOD ¥ SERIE_MOTA_FISCAL (FK)
g s €0 vaor entrace # @ NUMERO_MOTA_FISCAL (FK)
& DT_MASCIMENTO i

LINHA -
B CODIGO_MARCA (FK)
F CODIGO_LINHA

| & DESCR_LIMHA

@ VALOR_ICMS

@ VALOR_UTILIZADO_DEWOLUICAC
& DATA_EMISSAO

& ESTADO

O SEHO
@ ESTADO_CIVIL
@ ESCOLARIDADE H

@ CODIGO_PRODUTS (FK)
& CODIGO_DEPOSITO
@ CODIGO_GRADE

> @ CODIGO_TAMANHO_GRADE
S REHA @ WALOR_TOTAL a = v
@ REMDA_INDIVIDUAL_FAMILIAR : = |< & DIFEREMCIADGR_PRODUTO
@ STATUS & VISTH:Phrz0, G PRECO_UMITARIO
& CODIGO_CLIENTE
@ COD_TEMP_RESID = 2 <-3 QUANTIDADE
& COD_TIPO_RESID G PERCENTUAL_ICMS
@ MRO_CALCADC_COMIUGE QLR e MARCA, -
G MRO_CALCADO @ WALOR_BASE_CALCULG_ICMS e
B e & WALOR_DESCOMTO W COLIGD_MARCA
@ LIMITE_CREDITO L. -

a
o YALOR_ICMS & DESCR_MARCA
@ CUSTO_MEDIO_WEMDA

Figura 4.1 — Modelo ER dos dados de vendas, clientes e produtos

Na figura 4.1 ¢ possivel visualizar as tabelas pré-selecionadas que estdo basicamente
divididas em trés grandes grupos que sdo: NOTA VENDA ¢ PRODUTO NOTA VENDA
que possuem dados sobre as vendas e os produtos envolvidos nelas, CLIENTE,
ENDERECO_CLIENTE, CEP, CIDADE e UNIDADE FEDERATIVA onde constam os
atributos de clientes e seus respectivos detalhamentos e por ultimo os dados sobre produtos,

que estdo armazenados nas tabelas PRODUTO, REFERENCIA PRODUTO,
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HIERARQUIA PRODUTO, TIPO PRODUTO, LINHA, MARCA, SECCAO E
CLASSIFICACAO PRODUTO.

4.2 Selecao dos dados

Os dados do sistema de origem estdo armazenados em uma base relacional. Para
aplicar as técnicas de data mining, poderia se optar por criar uma tabela uUnica "ndo
normalizada" a partir da jun¢@o de todas as tabelas envolvidas ou construir um data mart.
Optou-se por criar a tabela ndo normalizada por considerar este processo mais simples e que

atenderia de forma satisfatoria as necessidades para a mineragao de dados.

Uma consulta SQL foi gerada, onde cada tupla contera toda informacdo necessaria
para o processamento. Goldschmidt (2005) denomina esse método como “jun¢do orientada”,
onde os atributos e registros foram selecionados prevendo um potencial para influir na

mineracao. Caracterizando assim, a etapa de sele¢ao de dados.

Nessa query um tratamento foi feito para trazer os produtos das notas como colunas
do mesmo registro da nota fiscal. Esse processo foi necessario para conseguir tabular os itens
presentes em uma mesma nota e avaliar qual a relagdo existente entre eles. Foi definido um
numero maximo de 10 produtos, pois em um levantamento prévio, identificou-se que 9 foi o
numero maximo de itens encontrados em uma mesma nota. Nesse momento, foi utilizado o
caracter coringa para preencher as colunas das notas fiscais que possuiam um numero de

produtos menor que 10, como mostra a figura 4.2.

SEx0  _|ESTADO_CIIL _|PRODUTO1 _|PRODUTOR _|PRODUTO3 __|PRODUTO4 _|PRODUTOS _|PRODUTOE .. |
FEMIMING  CASADO CHINELD = SANDALIA OUTROS = OUTROS ? 17
FEMINING  CASADO ME4, MEIA MEIA MEIA SAPATO FEM ?

FEMINING  CASADO TENIS OUTROS OUTROS TENIS 2 2

FEMINING  CASADO ACESSORIO ESPORTE - BOTA MELA = BOTA ? 1B

MASCULING SOLTEIRD CHINELOD = CHINELO BOLSA = CHINELO ? 17

MASCULING SOLTEIRD TENIS = TENIS MEIA = MEIA MEIA 17

FEMIMING  SOLTEIRD TENIS CHINELO TENIS OUTROS ? ?

MASCULING SOLTEIRQ ME4, MEIA MEIA BOTA ? ?

FEMINING  CASADO MEIA = MEIA MELA = MEIA TENIS 17

MASCULING | CASADO OUTROS = OUTROS OUTROS = OUTROS ? 1B

MASCULING | CASADO MEIA = MEIA MEIA = BOLSA ? 17

MASCULING CASADO SAPATO MASC BOTA MEIA MEIA MEIA ?

MASCULING  CASADO MEI4 MEIA MEIA TENIS ? ?

MASCULING SOLTEIRD MEIA = MEIA MELA = BOTA ? 1B

FEMIMING  SOLTEIRD SAMDALLA = SANDALLA SAPATO FEM = TENIS ? 17

Figura 4.2 — Exemplo de tabela tinica com dados de clientes, produtos e caracter coringa

Durante o periodo selecionado, foi acumulado um total de 6.233.443 de transacoes
de vendas, sendo que desse total foram selecionadas as notas de vendas que possuissem um

nimero maior de dois itens com categorias distintas entre eles. Com esse filtro, obteve-se um
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total de 219.888 transagdes. Segundo Goldschmidt (2005), esse procedimento ¢ chamado de

“segmentacao do banco de dados”.

Outro fator que precisa ser considerado ¢ a limitacdo de memoria e demais recursos
computacionais utilizados para esse estudo, que nao permitiriam trabalhar com um conjunto
maior de dados. O processo de data mining exige uma grande disponibilidade de memoria

RAM e também processadores de alta capacidade.

4.3 Pré-processamento

Apos a etapa de selegdo dos dados, iniciou-se o pré-processamento. De acordo com
Schneider (2007), a eliminacao de ruidos ¢ feita nesse momento, preparando a base para a
etapa de mineracdo de dados. Goldschmidt (2005) salienta que a qualidade dos modelos de
conhecimento a serem abstraidos sofre influéncia da qualidade dos dados, justificando essa
etapa do processo. Tendo como base a tabela “ndo normalizada” gerada na etapa da sele¢ao
de dados, identificaram-se os registros que possuiam colunas com informagdes nulas para que

os mesmos fossem excluidos, visando com isso a eliminagao de ruidos e limpeza da base.

Devido a base de dados atual possuir uma estrutura de cadastro de produtos
complexa, identificou-se a necessidade de efetuar uma reducao de valores nominais, conforme
denominado por Goldschmidt (2005), no atributo referente a categoria do produto. O autor
ainda cita que essa operagdao consiste em reduzir a quantidade de valores distintos em

determinados atributos.

Identifica¢do de hierarquias entre valores [...] Por exemplo, considere um conjunto
de dados que contenha informagdes sobre os produtos vendidos a cada cliente: ténis,
sapato, sandalia, bermuda, calca, camisa, palet6. Hierarquias podem ser definidas
pelo especialista para indicar generalizacdes de conceito em relacdo aos valores
existentes: ténis C calcados, sapato C calgados, sandalia C cal¢ados, bermuda C
roupa, calga C roupa, camisa C roupa ¢ paletd C roupa. As trés primeiras
generalizagdes indicam que ténis, sapato e sandalia sdo casos particulares de
calgado. Analogamente, as quatro ultimas generalizagdes indicam que bermuda,
calga, camisa e paletd sdo casos particulares do conceito roupa. A partir desta
especificagdo, os valores originais podem ser substituidos pelas respectivas
generalizacdes, reduzindo um dominio de 7 valores distintos, para apenas 2.
(GOLDSCHMIDT, 2005).

Redugdo ou projecdao também podem ser definidas como: “encontrar caracteristicas
uteis para representar os dados, dependendo do objetivo da tarefa. Com reducdao da

dimensionalidade ou métodos de transformacao, o numero efetivo de variaveis em estudo
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pode ser reduzido ou representagcdes invariantes para os dados podem ser encontrados.”
(tradugdo nossa) (Fayyad, 1996, p. 42). Para valores nominais, ¢ aceitavel apresentar possiveis

generalizagdes para os valores de cada atributo.

Algumas estruturas complexas referente ao produto podem ser citadas como:
hierarquia, tipo, classificagdo, linha e se¢cdo do produto, sendo elas necessarias para utilizagao
e organizagdo do setor de compras da empresa. Com isso identificou-se um nimero muito
diversificado de categorias. Para esse estudo, foi reduzida a quantidade de valores distintos de

248, para apenas 20. Alguns exemplos dessa generalizagdo sdo apresentados na figura 4.3.

|DESCR_TIPO_PRODUTO _| DESCR_TIPO_PRODUTO_DM ~|

BOTA SOCIAL = BOTA
BOTA, « BOTA
CHUTEIRA = CHUTEIRA

CHUTEIRA INDOOR = CHUTEIRA,

CLOG = SANDALIA

SANDALIACLOG o SANDALIA

SFTO BB FEM = SARATO FEM

SFTO JUW FEM = SARPATO FEM

SFTO BB MASC = SARATO MASC

SFTO JUW MAST = SARPATO MASC

Figura 4.3 — Categorias de produtos reduzidas

Os dados sao formatados para que todos estejam com a fonte maiuscula e ndo
tenham espacos em brancos entre palavras. Por exemplo, se o dado original ¢ “Sapato Masc®,
o dado passa a ser formatado para “SAPATO_MASC?”, para padronizar o formato e facilitar a

etapa de transformagdo que serd executada apos o pré-processamento.

A etapa de transformagdao ¢ onde os dados de entrada serdo recebidos do pré-
processamento. Como essa etapa trata os dados de forma especifica para aplicacdo de cada
algoritmo, sera abordado nos proximos capitulos de forma detalhada com aplicacdo para os

algoritmos objetos desse estudo.

4.4 Algoritmos a serem estudados

Os algoritmos que serdo utilizados para esse estudo serdo os de associa¢do e de
classificagdo e também a utilizagdo dos algoritmos de meta aprendizagem Bagging e
Boosting. Objetiva-se identificar padrdes de compras dos clientes, referente a relagdo

existente entre diferentes tipos de produtos que normalmente ocorrem na mesma transagao.
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Através desse tipo de extracdo de conhecimento, poderdo ser aperfeigoadas as
campanhas de marketing, além de permitir efetuar o reabastecimento (compra) dos produtos

em proporcdes semelhantes e ainda efetuar a aproximacao dos mesmos dentro da area de

venda da loja.

Nos proximos capitulos serd apresentado o funcionamento dos algoritmos bem como

a execucao e resultados obtidos quando aplicados a base de dados que foi preparada.



5 ALGORITMO DE ASSOCIACAO

Como o objetivo do trabalho ¢ identificar a associagdo existente entre os produtos
que fazem parte de uma mesma nota fiscal de venda, pesquisou-se o funcionamento do
algoritmo Apriori utilizado pela ferramenta Weka. Alguns testes iniciais foram feitos com
intuido de buscar um maior conhecimento pratico da ferramenta juntamente com as
particularidades dos parametros utilizados pelo Apriori, para posteriormente efetuar a analise
na base de dados real de uma grande empresa de varejo calcadista. Este capitulo descreve a
transformagdo dos dados necessaria para aplicacdo do algoritmo de associagdo, os parametros

utilizados pelo Weka e também os resultados obtidos como resultado da execugao.

5.1 Transformacao dos Dados

A etapa de transformagdo tem a finalidade de modificar e formatar os dados para
geracdo do arquivo arff conforme ja apresentado anteriormente. Em um primeiro momento,
ocorreram dificuldades em relacdo a forma de estruturar os dados dentro do arquivo arff, pois
a construcao da ferramenta exige que os atributos sejam informados em sua totalidade. Ou
seja, considerando que o arquivo possui doze atributos, € necessario que na sessdo (@data

contenha doze colunas de dados separados por virgula.

Em um cendrio real, ndo serdo todas as notas de vendas que terdo o mesmo numero
de registro sendo necessaria a utilizagdo de um recurso denominado como o caracter coringa
apresentado por Frank (2008) em seus exemplos. O caracter coringa ¢ o sinal de interrogagao
(“?”) e serve para indicar ao algoritmo a falta de informag¢ao para aquela coluna do registro. A

utilizagdo desse coringa € pouco citada na literatura e arquivos disponiveis na web.
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Apo6s os dados terem sido recebidos da etapa de pré-processamento, foi executada
uma query na tabela ndo normalizada gerada anteriormente. Os dados foram formatados para
gerar o arquivo .arff com toda sua estrutura e no formato exigido para realizar a mineragao

utilizando o algoritmo de associacdo Apriori conforme mostra a figura 5.1.

[P\ BaseProducaoCompleta - Bloco de notas =] 2]

arquivo  Ediar  Formatar Exibir  Ajuda

Brelation vare’o i’

@attribute SEXO{ MASCULIMO, FEMININD }

@attribute ESTADO_CIVIL{ CASADO, SOLTEIROG, DIVORCIADO, VIUWD, OUTROS }

@attribute PRODUTOL{MEIA, ACESSCRIO_ESPORTE, ACESSORIO_UNISEX, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINTD, CONFECCAQ_FEM, CONFECZAO_THFANTIL, CONFECCAQ_MASC,OU
@attribute PRODUTOZ{MELA, ACESSCRIO_ESPORTE, ACESSORIO_UNISEX, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINT3, CONFECCAQO_FEM, CONFECZAC_IHFANTIL, CONFECCAO_MASC,OL
@attribute PRODUTOZ{MELA, ACESSCRIO_ESPORTE, ACESSORIO_UNISEX, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINTI, CONFECCAO_FEM, CONFEC-AC_THFANTIL , CONFECCAO_MASC, 0L
@attribute PRODUTO4{MELA, ACESSCRIO_ESPORTE, ACESSORIO_UNISEX, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINTI, CONFECCAQ_FEM, CONFECZAC_IHFANTIL, CONFECCAQ_MASC,OU
@attribute PRODUTOS{MELA, ACESSCRIO_ESPORTE, ACESSORIO_UNISEX, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINTJ, CONFECCAQ_FEM, CONFECZAC_IHFANTIL, CONFECCAO_MASC,OL
@attribute PRODUTOG{MELA, ACESSCRIO_ESPORTE, ACESSORIO_UNISEX, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINTY, CONFECCAO_FEM, CONFECZAC_THFANTIL , CONFECCAD_MASC, 0L
@attribute PRODUTOF{MELA, ACESSCRIO_ESPORTE, ACESSORIO_UNISEY, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINTI, CONFECCAQ_FEM, CONFECZAC_THFAMTIL, CONFECCAQ MASC,OU
@attribute PRODUTOB{MELA, ACESSCRIC_ESPORTE, ACESSORIO_UNISEX, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINT2, CONFECCAO_FEM, CONFEC-AC_THFANTIL , CONFECCAO_MASC, 0L
Gattribute PRODUTOSMETA, AZESSORIO_ESPORTE, ACESSORIO NI SEX, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINTY, CONFECCAO_FEM, CONFECTAD_THFANT L, CONFECCAQ_MASC, OU"
@attribute PRODUTOLO{MEIA, ACESSIRIO_ESPORTE, ACESSORIO_UNISEX, BOLA, BOLSA, BOTA, CHINELO, CHUTEIRA, CINIO, CONFECCAO_FEM, CONFECCAQ_TNFANTIL, CONFECCAY_MASC, Ol

@data

FEMZNINO,SOLTEIRO, SARATO_FEM, OUTROS, SANDALIA, 7,7, 7, 7,7, 7,7

FEMININO,CASADO, META, CONFECCAD_FEM, 7,2, 7, 7 i

FEMZNING, ZASADD, BOLSA, CHINELO, SAPATO FEM, 2, 2, 7,7, 7, 7,7

FEMININO,CASADO; META, ACESSORIO_ESPORTE, BOTA, 7, 5,5, 5,57 »

FEMZNINO, SASADO, CHINELO, ACESSORIO_ESPORTE, CONFECCAO_MASC, SAPATOFEM, 7.7, 7,7, 7,7

FEMININO, ZASADO, MELA, CONFECCAQ_MASC, BOTA, 7, 7,7, 7, 7,

FEMINI NG, CASADO, META, CONFECCAO_MASC, 0UTROS, 7, 7, 2 ",’ ’ K

FEMINT NG, ZASADO, META, SAPA-O_MASS, 2, 7,2,7,7,7,7,7

FEMZNINO,ZASADD, MELA, BOTA, OUTRCS, 7,7,7,7,7,7,7

FEMINING,CASADO, META, BOLSA, TENTS, 7, 2,7, 7,7, 7, 7

FEMZININO, ZASADO, CHUTEIRA, CONFECZAQ JASC, ACESSQRIO_UNISEX, ?,7,7,7,7.7,7

FEMZNING, CASADO, META, SAPATO_MAST, 7,7,7,7,7,7,7,

FEMZNING,CASADO, MELA, BOLA, CINTO,7,7,“,7,7,7,7

FEMZNING,ZASADO, META, CHINELO, SAPATO_MASC, ?, 7,7,7,7,7,7

FEMINTNG,SOLTEIRO, META, SAPATO_MASC, OUTROS, SANDALTA, 12,7, 7,7, 7

FEMININO,SOLTEIRO, META, CH-NELD,JUTROS, SANDALTA, 7, 7, 7,7, 7, 7

FEMININO, ZASADO, MELA, TENIS, SANDALIA, 7,7, 7,7, 7, 7,7

FEMININO,SOLTEIRO, META, SAPATO_FEM, TENTS, 2,7, 7, 2.7,7,7

FEMINT NG, VIUVO,META, SAPATO_FEM, 7, 7,2,7,%,5, 7, %

FEMININO,VIUVO,MELA, BOLSA, CHINELO, SAPATILHA, SANDALIA,?,7,7,7, 7

FEMININO,DIVORCIADO, META, BOTA, TENTS , SANDALTA, 7, 7, 7, 2,2, 7

FEMZNING, DIVORCIADO, MELA, BOLSA,TENTS, 7,7, 7, 7. 7,70 7

FEMINING, ZASADO, MELA, CINTO, SAPATOJ‘IASC,7,7,7,7.7,7.7

FEMINT NG, CASADO, META, SAPA"O_FEM, 7, 7,7,

FEMZNING, SOLTEIRG, CHINELO, SANDALTA,

FEMINTNO, SOLTETRO, META, BOLSA, ACESSORIC_UNTSEX, TENTS, 2,7, 7,7, 7, 7 _
»

4 |

[ [ tn1, cal1 7

Figura 5.1 — Arquivo Arff gerado na etapa de transformagao para o Apriori

Na proxima secao, sera detalhado o funcionamento e parametros utilizados pelo
Weka na execucdo do algoritmo de associacdo Apriori e também os testes iniciais feitos para

buscar um maior conhecimento na forma de apresentac¢do dos resultados.

5.2 Parametrizacoes e Testes de Funcionamento

Antes de utilizar a ferramenta e o algoritmo para fazer a mineragdo dos dados, foi
necessario conhecer melhor o funcionamento do algoritmo de associagdo do Weka, bem
como, identificar as parametrizacdes existentes e seu impacto no funcionamento. Para
realizacdo dos testes de funcionamento, foi utilizada a base de dados de exemplo citado
anteriormente nesse trabalho no quadro 3.2. A figura 5.2 apresenta o arquivo arff que foi

gerado manualmente para validar os resultados.
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frelation ExemploTCI

@artribute produtol {BOTA,MEIA,BOLSA,SAPATO,CINTO}
@attribute produto2{BOTA,MEIA,BOLSA,SAPATO,CINTO}
@attribute produto3{BOTA,MEIA,BOLSA,SAPATO,CINTO}
@attribute produtod{BOTA,MEIA,BOLSA,SAPATO,CINTO}
@attribute produto5S{BOTA,MEIA,BOLSA,SAPATO,CINTOY

@data
BOTA,7,BOLSA,SAPATO, 7

7 ,MEIA,BOLSA,7,CINTO
BOTA,MEIA,BOLSA,?,CINTO
7?,MEIA,?,7,CINTO

Figura 5.2 — Arquivo Arff baseado no exemplo base de dados

Na figura 5.3 pode-se observar os parametros do algoritmo Apriori no Weka.

weka.gui.GenericObjectEditor

weka, associations. Apriori
About

Finds association rules. Mare |

deka [0.05

loveerBoundiinSupport IIZI.S

mekricType ICDnFidence j

minMetric [0.5

numAules |1IZI

outputTtemsets IFaIse j

removedlMissingCols IFaIse j

significancelevel |—1.IZI

upperBoundiinSupport |1.IZI

verbose IFaIse - |

Cper. .. | Save... | (04 | Cancel |

Figura 5.3 — Parametros do algoritmo Apriori

Os parametros do algoritmo Apriori do Weka (figura 5.3) sdo (WEKA, 2008):

e delta — iterativamente diminui o suporte por esse fator. Reduz o suporte até que o

minimo seja atingido ou o numero de regras exigidas tenha sido gerado;
¢ lowerBoundMinSupport — limite inferior para o suporte minimo;

e metricType — define o tipo de métrica pela qual as regras serdao classificadas.

Que podem ser, confianga, /ift, alavancagem e convicg¢ao;



55

e minMetric — pontuagdo minima da métrica escolhida. Considerar apenas regras
com pontuagdes superiores a este valor. No exemplo da figura 5.3, considerou-se

a métrica de confianga com pontuagdo minima de 0.8;
¢ numRules — nimero desejado de regras a encontrar;

e outputltemSets — se ativado, os elementos que compdem os itemsets serao

também apresentados na area de output;
e removeAllMissingCols — remove as colunas com valores em falta;

e significanceLevel — o nivel de significancia. Significancia teste (apenas utilizado

quando a métrica de confianca for selecionada);

e upperBoundMinSupport — limite superior para suporte minimo. Inicia

iterativamente de forma decrescente o apoio minimo a partir deste valor;

e verbose — se ativado o algoritmo sera executado em modo verboso/detalhado

(demasiadamente grande em palavras que pouco exprimem);

Submeteu-se entdo o arquivo arff apresentado na figura 5.2 para validar os resultados
gerados a partir da base de dados exemplo, que contém quatro transagdes. Atribuiu-se na tela
de parametros do algoritmo um suporte minimo de 0.5 e confianca minima de 0.8. Na figura

5.4 ¢ apresentado o resultado da execucao do Apriori.

Nota-se que foram gerados 3 grandes conjuntos de dados (itemsets), o L1 com 4
elementos, L2 também com 4 e L3 com apenas 1. Logo abaixo sdo apresentadas as regras

encontradas que satisfizeram os parametros informados.
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Welka Explorer

Preprocessl Classifyl Cluster Associate | Seleck attributesl Visualizel

—Associakor

Choose I.ﬂprinri -M10-TO-C0.8-0005-U1.0-M0.5-5-1.0 |

Skark | Stop | hAssociator output
produtol

~Resulk list (right-click for 0| | === Aszzociator model (full training ser) ===
22149125 - Apriori
22:49:43 - Apriori
1:01 - Apriori

Minimuam support: 0.5 (2 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.8
MNuwber of cycles performed: 10
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets Lil): 4
Size of set of large itemsets LiZ): 4

Size of set of large itemsets Li3): 1

Eest rules found:

1. produtozZ=MEIA 3 ==> produto5=CINTO 3 conf:(l)
2. produtoS5=CINTO 3 ==> produtoZ=MEIi 3 conf:i(l)
3. produtoZ=METIA produto3=EO0L34 2 ==> produtoS=CINTO 2 conf: (1)
4. produto3=EBOL34 produtoS=CINTO Z ==> produtoZ=MEI4 2 cont: (1)
5. produtol=BO0TA 2 ==+ produto3=BOL34 2 conf:i(l)

-

Skatus
’70}( ‘ Long w, x 0

Figura 5.4 — Saida da execucao do Apriori

Segundo Santos (2005), ¢ possivel efetuar outra formatacdo para o arff a ser utilizado
pelo algoritmo de associacdo Apriori. O formato considera SIM para identificar que houve a
venda de determinado produto e NAO para situagdo em que ndo houve venda. Essa ¢ uma
opg¢ao que nao utiliza o caracter coringa “?”. Nesse exemplo foram consideradas as mesmas
quatro transagdes do exemplo anterior. Na figura 5.5 ¢ apresentada a nova estrutura do

arquivo arff.

Erelation ExemploTCI

Battribute BOTA{SIM,NAO}
@attribute MEIA{SIM,NAO}
@attribute BOLSA{SIM,NAOT
Battribute SAPATO{SIM,NAO}
Battribute CINTO{SIM,NAO}

Adata

SIM,NAOQ,SIM,SIM, NAO
NAD ,5IM,5IM,NAD,5IM
5IM,5IM,5IM,NAD,5IM
NAOD , SIM, NAQ , NAO , SIM

Figura 5.5 — Nova formatagao do arquivo Arff



57

A figura 5.6 mostra o resultado gerado pela execu¢do do Apriori utilizando o novo
arquivo arff. Para esse exemplo foram mantidos os mesmos parametros para suporte minimo
de 0.5 e confianca minima de 0.8. Notou-se que um nimero maior de itemsets foi gerado e
ainda uma quantidade muito maior de regras foi gerada, pois para os produtos que nao houve

venda e estdo com atributo igual a NAO, também foram geradas regras para essa situacao.

Weka Exploner

F‘reprocessl CIassiFyl Cluster Associate I Select attributesl Yisualize

—Associakor

Choose IApril:lri -M100-TO-CO8-DO0S-U1.0-M05-5-1.0 |

Shart | Shom |-F\ssociator oukput —I
-

ki ahe-click F Minimum support: 0.5 (2 instances)
sl Lt (g el lior ¢ Minimum metric <confidence>: 0.5

22149123 - Apriori Mumber of cycles performed: 10
Z2:49:43 - Apriori
22:50:01 - Apriori Generated sets of large itemsets:

23:45:49 - Apriori

23:47:02 - Apriari

235:47:59 - Apriori
g -

Jize of set of large itemsets L(l): ©

Apriori

3ize of set of large itemsets Liz): 10

3ize of set of large itemsets Li3): 7

Size of set of large itemsets Lid): 2

Eest rules found: |

1. MEIA=5IM 3 == JAPATO=NAOD CINTO=3IM 3 cong: (1)

2. SBAPATO=NAD 3 ==» MEIA=3TM CINTO=3IM 3 conf: (1)

3. CINTO=5IM 3 ==> MEIL=3IM SAPATO=NAD 3 conf: (1)

4. MEIA=3TM 3APATO=NAO 3 ==> CINTO=3IM 3 conf: (1)

5. MEIA=3TM CINTO=3IM 3 ==> 3SAPATO=NAD 3 conf: (1)

6. SAPATO=NAQ CINTO=3IM 3 ==> MEIAL=35TM 3 conf: (1)

7. SAPATO=NAQ 3 ==» CINTO=SIM 3 conf: (1)

. CINTO=5IM 3 ==> SAPATO=NAD 3 conf:(l)

9. MEIA=5IM 3 ==> CINTO=3IM 3 conf: (1)

10. CINTO=5IM 3 ==> MEILA=3IM 3 conf: (1)
_i.l. MEIA=3TH 3 ==> JAPATO=NA0D 3 conf: (1) I hd
4 »

Status
’70'( Log w, x 0

Figura 5.6 — Nova saida da execugdo do Apriori

Constatou-se com esse exemplo, que os mesmos resultados foram obtidos, porém
com um grau maior de dificuldade no momento de encontrar as regras validas e utilizaveis. A
figura 5.7 ¢ referente a tela de saida do arquivo de retorno do exemplo, onde mostra as
mesmas regras que foram encontradas de forma simplificada com a utilizagdo do caracter
coringa “?”. Em todas as demais regras geradas, encontrou-se a associa¢do com o atributo

NAO.
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MEIAL=53TM 3 == CINTO=
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SIM 3 conf: (1)

10. CINTO=3IM 3 ==> MEIAL=3TM 3 conf: (1)

1ll. MEI&A=35IM 3 ==> ZAPATO=INAOD 3 conf: (1)

lZ. 3APATO=NAD 3 ==> MEIA=3IH 3 conf: (1)

13. MEIA=3TM EBOLSA=53TM 2 ==1» S4PATO=NAO CINTO=3IM = conf: (1)
14. BOLSA=3TM 3APATO=NLAO0 2 ==> MEIA=3TM CINTO=3IM = conf: (1)
1l5. BOLSA=31IM CINTO=3IM Z ==> MEIA=S5IM SAPATO=NAO =2 cont: (1)
la. METIA=3TM EBOLSA=5TM SAPATO=NAL0 = == CINTO=3IM = conf: (1)
17. MEIA=3TM EBOLSA=53TM CINTO=5IM & === SAPATO=NAO = conf: (1)
1ld. BOLSA=31IM 3APATO=NAD CINTO=3IM Z ==> MEIA=3IH = cont: (1)
19. BOTA=NAD 2 ==» MEIA=3IM 3APATO=NAO CINTO=5IM 2 cont: (1)
Z20. BOTA4A=Nal META=3TIM = == S3APATO=MNAO CINTO=5IM 2 conf: (1)
Z21l. BOTA=NAD SAPATO=NAOD Z ==> MEIA=3IM CINTO=5IM Z conf: (1)
Z2Z. BOTA=NAD CINTO=3IM Z£ ==> MELA=3IM 3APATO=NAD Z conf: (1)
23. BOTA=Na0l META=3TM 3APATO=NAOD 2 ==> CINTO=5IM 2 conf: (1)
Z4. BOTA=Na0l META=3TM CINTO=3IM Z == 34PATO=NAO 2 conf: (1)

25. BOTA=NAD
Z26. BOLSA=3TIM 3SAPATO=NAO 2
27. BOL3A=3TM CINTO=3TM =

SAPATO=HNAD CINTO=3IM Z ==+ MEIA=3TM =2
==> CINTO=3IM = conf: (1)
== 3J3APATO=NAO 2 conf: (1)

conf: (1)

Z28. MEIA=5IM EBOL3A=3IM Z ==> CINTO=3IM =2 conf: (1)
Z29. BOLSA=31IM CINTO=3IM Z ==> HMEIA=5IM =2 conf: (1)
30. MEIA=3TM EBOLSA=5TM 2 ==1» S4PATO=NAO = conf: (1)
31. BOLSA=3TM SAPATO=NLO Z ==> MEIA=3TM = conf: (1)
3Z. BOTA=NAD 2 ==» SAPATO=NAQO CINTO=3IM =2 conf: (1)
33. BOTA=NAD SaPATO=NAO =2 == CINTO=3IM = conf: (1)
S34. BOTA=NAD CIMNTO=3TIM & ==1» S4PATO=NAO = conf: (1)
35. BOTA=NAD 2 ==> MEIA=3IM CINTO=3IHN Z conf: (1)
36. BOTAa&=NAD MEIA=3IM Z == CINTO=3IHN Z conf: (1)
37. BOT&=Na0d CINTO=3IM 2 ==» MEIALA=3TIM = conf: (1)
35. BOTAaA=NAD 2 ==> MEIA=3IM 3IAPATO=NAOD 2 conf: (1)
39. BOTA=NAD MEIA=3IM Z === 3JAPATO=NAD Z conf: (1)
40. BOT4A=MNa0 SaAPATO=NAOD Z ==> MEIAL=53TM =2 conf: (1)
4]l. BOTA4=NAD 2 ==» CINTO=3TIM = conf: (1)

4Z. BOTA=NAD 2 ==> ZFAPATO=INAOD Z conf: (1)

4%3. BOTA=NAD 2 ==» MEIA=3IM = conf: (1)

dd. BOTA=3TM =2 ==» EBOL3AL=5TM = conf: (1) |

Figura 5.7 — Novas regras geradas na execucao do Apriori

Esses testes foram feitos, para validar através do Weka o exemplo citado na

o

secao

3.2 desse trabalho, onde exemplificou-se de forma detalhada o funcionamento do algoritmo

Apriori. Apds a verificagdo dos resultados obtidos nessa etapa, pode-se comprovar e ratificar

o conceito anteriormente estudado. Dessa forma gerou-se uma maior seguranca na validagao

dos resultados que serdo apresentados na proxima se¢ao referente a mineragao de dados.

Ainda na préxima se¢do, serd apresentado a forma como o arquivo gerado .arff, foi

submetido a ferramenta Weka para processamento do algoritmo Apriori.
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5.3 Mineracao do Dados

Apo6s efetuar a preparagdo dos dados e geragdo do arquivo arff, o arquivo foi
submetido a mineragdo através do algoritmo de associagdo Apriori implementado pela
ferramenta Weka, utilizando a interface explorer (citada anteriormente na se¢do 3.1), por
permitir uma fécil utilizacdo dos recursos disponiveis. Apos selecionar o arquivo .arff
anteriormente gerado, sdo apresentadas algumas informagdes sobre os atributos contidos no
arquivo. Uma representagdo grafica também ¢ gerada com objetivo de visualizar um resumo

sobre cada atributo e também informagdes sobre a quantidade que os mesmos se repetem

conforme mostra a figura 5.8.

=10l x|

SEXO ESTADO_CIVIL FRODUTO1L FRODUTO2
153033 104329

GE&56

i I IIII I‘ I ‘ ||
- - 1] m_ I-I-__ A _mm o Hll= Il_ =ARR:

PRODUTOS PRODUTO4 PRODUTOS PRODUTCE
nll-ll.-l‘-‘l|l|| o M omo ll.‘llnl l?l’D-SDB4II-‘.IDI| nlln|4nln1-I°||Il.|
PRODUTOT PRODUTOS PRODUTOS PRODUTOLO

(X

o 2
5 i [
lllnl'nlnnl%l| %l'| ooooooo00000mo Ralloo popoopoooooooooMonoo popoopooooooooMopono
4] | ]

Figura 5.8 — Representagdo grafica de resumo sobre cada atributo

Primeiramente o arquivo .arff foi submetido a execucdo do algoritmo Apriori
utilizando os pardmetros default conforme sugerido pela ferramenta. O parametro de
confianca minima inicialmente possui valor de 0.9 que representa um fator de confianca

maior ou igual a 90%. Com essa configuracdo o algoritmo encontrou trés grandes itemsets
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porém ndo encontrou nenhuma regra que possuisse os fatores minimos de confianca

inicialmente selecionado.

A partir desse resultado, foi alterado o fator minimo de confianca para 0.5 e também
o parametro referente ao nimero de regras gerado foi aumentado de 10 para 20. Os outros
parametros foram mantidos e apds isso foi iniciado o processamento novamente. O resultado,
como mostra a figura 5.9, também gerou trés grandes ifemsets e um total de 17 regras que

atenderam o novo fator minimo de confianca passado como parametro.
RI=IE

F‘reprocessl CIassif\;' Cluster Associate | Seleck attributesl \z'isualizel

Ass0Ciakar

Choose IApril:lri -M20-TO-CO05-0005-U1.0-M0.1-5-1.0 |

Skart | Stop |-.ﬁ.sson:|ator oukput _I
-

~Result list (right-click far o

Size of set of large itemsets L(l): 10

15:47:51 - Apriari

17:18:36 - Apriori 3ize of set of large itemsetsz L(2): 11
17:42:17 - Apriori

6 - Apriori Size of set of large itemsets L{3): 3

Best rules found:

1. PRODUTOZ-TENIS 35245 ==» PRODUIDL-MEIL 28681  CORt:(0.81)

. PRODUTO02=SAPATO MASC 28797 ==> PRODUTOL=MEIA 23345  conf: (0.5l
. SEX0=MASCULINO 66856 ==» PRODUTOL=MEIA 46433  cont: [0.69)

. ESTADO_CIVIL=30LTEIR0 54804 ==> SEX0=FEMININO 58626  conf:(0.69)
. PRODUTOL=MEIA 145563 ==» SEXO=FEMININO 99135  conf: (0.68)

. ESTADO_CIVIL=SO0LTEIRD §4804 ==> PRODUTOL=MEIA 57544  conf: (0.68)
. ESTADO_CIVIL=S0LTEIR0 PRODUTOL=MEIA 57544 ==> SEXO=FEMININO 38357  conf:(0.67)
. SEX0=MASCULINO ESTADO_CIVIL=CASADD 36716 ==> PRODUTOL=MEIA 24480  conf: (0.67)

. PRODUTO2=TENIS 35245 ==» SEXO=FEMININO 23429  conf: [0.66)

. SEX0=FEMININO ESTADD_CIVIL=S0LTEIRD 58626 ==> PRODUTOL=MEIA 38357  conf: (0.65)
. ESTADO CIVIL=CASADO 104329 ==» PRODUTOL=MEIA 68037  conf: (0.65)

. ESTADO_CIVIL=CASADO 104329 ==> SEX0=FEMININO 67613  conf: (0.65)

. SEx0=FEMININO 153032 ==> PRODUTOL=MEIA 99135  conf: (0.65)

. SEx0=FEMININGO ESTADD CIVIL=CASADO 67613 ==> PRODUTOL=MEIA 43577  conf: (D.64]

. ESTADO CIVIL=CAZADO PRODUTOL=MEIA 68037 ==> SEX0=FEMININO 43577  conf:(0.64)

. SEX0=MASCULINO 66856 ==> ESTADO CIVIL=CASADO 36716  conf:(0.55)

. SEX0=MASCULINO PRODUTO1=MEILA 46433 ==» ESTADO CIVIL=CASADD 24460  conf:(0.53)

[¥=J R B RS R [

e e
=1 T o = L M= O

=
Status
’VOK Liag w, %0

Figura 5.9 — Resultado da nova execucao do Apriori — Fator confianca alterado

Nessa etapa do processo, os resultados foram apresentados e analisados na tentativa
de encontrar a associagdo entre os produtos que compdem as transa¢des de vendas. Tendo
como base a figura 5.9 € possivel perceber que as regras que tiveram um percentual maior de
confianga, foram as regras 1 e 2 com fator 0.81. A regra (1) indica que a compra de ténis pode
levar a compra de meia e a regra (2), que a compra de sapato masculino, pode também levar a

compra de meia. Considerando que para utilizar um sapato ou ainda um ténis ¢ necessaria a
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utilizacdo de um par de meias, percebeu-se que os resultados apresentados foram de certa
forma muito Obvios. Outro fator que gera essa distor¢ao ¢ o baixo valor da meia quando

comparado com outros produtos, o que propicia um maior volume de vendas desse produto.

Analisando os dados estatisticos apresentados pela ferramenta Weka conforme
mostra a figura 5.10, nota-se que o produto “meia” encontra-se em um grande niimero de

transacdes e em uma quantidade alta se comparada com os outros produtos.

Label Zounk
MELA 145565 | |
ACESSORIO_ESPORTE G629
ACESSORIO_UMISEX 570
EOLA 372
EOLSA E059
EOTA 2691
CHIMELD 19314
CHUTEIRA 2558
CIMNTO 1943
COMFECCZAC FEM 14338 LI
Class: PRODUTC10 {Mom) Ll Wisualize all |
145565
19314 10z
059 4540
M o0 o2 e o B zse pow pac v zze Mo soo mo BN e s

Figura 5.10 — Gréfico estatistico da quantidade de produtos

Como foi citado anteriormente, o processo de descoberta de novos conhecimentos ¢
interativo e iterativo e composto por etapas seqiienciais (FAYYAD, 1996). Conforme citado
por Goldschmidt (2005) interativo por indicar a necessidade de envolvimento do homem
controlando o processo e iterativo por sugerir a possibilidade de repeti¢des total ou parcial do

processo buscando conhecimento satisfatorio por meio de refinamentos sucessivos.

Com base nesses conceitos, optou-se por gerar a consulta novamente com base na
tabela ndo normalizada, tirando o produto meia, com intuido de identificar a associagao
existente entre os outros produtos. Nessa nova consulta foi feita uma decodificagdo na selegdo
dos dados, para que em cada tupla retornada, o produto meia fosse substituido pelo caracter

coringa “?”. A partir dessa nova consulta, um novo arquivo .arff foi gerado.
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Os parametros do algoritmo foram mantidos os mesmos que foram utilizados para a
validagdo anterior. O fator minimo de confianga ficou em 0.5 e o parametro referente ao
numero de regras geradas em 20. O resultado, como mostra a figura 5.11, gerou dois grandes
itemsets ¢ um total de quatro regras que atenderam o fator de suporte e confianga passado

como parametro.

=10l x|

Preprncessl Classifyl Clusker Associate I Select attributesl Visualizel
Associatar

Choose Inprinri M0 -TO-C0S5-DO0S-U1.0-M0.1-5-1.0 |

—Associator outpuk

Stark I Stop |

Apriori ;I

~Result list (right-click for o

20:32:19 - Aprioti
20:38:31 - Apriori
204445 - Apriori
20:49:59 - Apriori
: - Apriari

Minimum support: 0.1 (21989 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.5
Munber of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

3ize of set of large itemsets Lil): 9

Gize of set of large itemsets L(2): 5

Best rules found:

1. ESTADO_CIVIL=R0LTEIRD £4804 ==> ZEXO=FEMININOD S56Z6 conf:(0.69)
Z. PRODUTOZ=TENI3 35245 ==> SEXO=FEMININO =Z3d=9 cont: (0.6a6)
3. E3TADO_CIVIL=CA3IADO 104329 ==> SEXO=FEMININO &7613 conf: (0.65)
4. FEX0=MAICULIND aaf56 == ESTADO_CIVIL=CASADO 36716 conf: (0.55)
-
Kl | [

Status
’VOK Log w, x0

Figura 5.11 — Resultado da nova execugao do Apriori sem produto meia

Tendo como base a figura 5.11 ¢ possivel perceber que mesmo sem o produto meia,
ndo se obteve nenhum novo conhecimento, ndo gerando um resultado satisfatorio. Nenhuma

associacdo entre os produtos foi apresentada.

Em busca da obtencdo de novos conhecimentos, no proximo capitulo, o mesmo

arquivo arff serd minerado pelo algoritmo classificador J48 também implementado pela

ferramenta Weka.



6 ALGORITMO DE CLASSIFICACAO

Uma das propostas iniciais desse trabalho ¢ identificar o comportamento de alguns
dos algoritmos implementados pelo Weka, buscando identificar qual dos algoritmos
analisados possui uma maior aderéncia a base de dados de uma empresa do setor de varejo
calgcadista. Como descrito no capitulo anterior, o Apriori ndo apresentou um resultado
satisfatorio. Nesse capitulo sera descrita a analise e resultados apresentados pelo algoritmo de
classificagdo J48. Os métodos de meta aprendizagem Bagging e Boosting disponiveis no

Weka, também serdo aplicados e descritos nesse capitulo.

6.1 Transformacao dos Dados

Na etapa de transformagdo dos dados para gerar o arquivo arff a ser submetido ao
processamento do algoritmo classificador J48, algumas mudancgas foram feitas em relagao ao

arquivo gerado para o algoritmo de associagdo Apriori.

A tabela ndo normalizada recebeu a adi¢do de 20 novas colunas com os nomes de
cada categoria de produto existente na base. Essa operagao ¢ denominada por Goldschmidt
(2005), como construgao de atributos. O autor ainda justifica sua utilizagdo, pela redugdo do
conjunto de dados tornando o processamento do algoritmo mais simplificado, além de agregar

ao problema informagdes que sejam uteis ao processo de mineragao.

Ap0s as colunas serem adicionadas, foi executado um script em PL/SQL que a partir
das colunas produtol até produtol0 identificava qual categoria de produto estava armazenado
e atribuia o valor “SIM” a coluna com o nome da respectiva categoria onde se caracterizava
uma venda do produto referido. As colunas foram inicializadas com valor “NAO”, sendo

alterado para “SIM” quando uma categoria era identificada no registro. Optou-se por essa
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transformagdo, por ter gerado um modelo mais simples de avaliar os resultados durante a

aplicacdo de teste inicial.

Conforme mostra a figura 6.1, apos o término da execucao do script, os dados foram
selecionados considerando as novas colunas adicionadas a tabela contendo a informacao
“SIM” representando uma venda daquele produto e “NAQO” caso o produto ndo tenha sido

adquirido na mesma nota de compra.

P BaseProducaoParcTesteSimNao - Bloco de notas =10 x|

Arquivo  Editar Formatar  Exibir  Ajuda
@relation wvarejo -

Battribute SEXO{ MASCULIMO, FEMIMIND }
@attribute ESTADO_CIVILY CASADO, SOLTEIRO, DIVORCIADO, VIUVO, OUTROS }
@attribute ACESSORIO_ESPORTELSIM, MA0}
Battribute ACESSORICO_UNISEX{SIM, MADT
@attribute BOLA{SIM, NAO}

@attribute BOLSA{SIM,NAOT}

@attribute BOTA{SIM, NAOT

Battribute CHINELO{SIM,MNAD}

@attribute CHUTEIRA{SIM, MAD}
@attribute CINTO{SIM,MAO}

@attribute COMFECCAO_FEM{SIM, MNAOT
@attribute CONFECCAO_INFANTIL{SIM,NADY
@attribute CONFECCAQ_MASC]SIM, MAO}
@attribute OUTROS{SIM, NAOT b
Battribute PANTUFA{SIM,MNAD}

@attribute SANDALIA{SIM, MAD}
@attribute SAPATILHA{SIM, NAO}
Battribute SAPATO_FEM{SIM, MO}
@attribute SAPATO_INMFANTIL{SIM,NAO}
@attribute SAPATO_MASC{SIM, NAD}
@attribute TENIS{SIM, MAD}

@data
MASCULTNO, CASADO, MAD, MAD, NAG, NAD, NAO, NAD, NAD, MAC, MAD, NAD, NAD, STM, MAO, NAD, NAD, NAC, NAD, MAC, NAD
MASCULI NG, CASADO, MAD, MAD, NAD, NAD, NAD, STM, NAD, NAD, MAD, MAD, NAD, STM, NAD, NAD, NAD, NAD, NAD, MAC, SIM
MASCULI NG, CASADC, MAC, NAC, MAD, MAD, NAD, MACG, NAD, MAG, NAD, NAD, STM, NAQ, MAGC, NAC, MAC, NAC, MAD, MNAD, NAD
MASCULI NG, CASADO, MAD, NAD, NAD, STM, NAD , NAD, NAD, MAD, MAD, MAD, SIM, NAD, NAD, NAD, NAD, NAD, NAD, MAC, NAD
FEMIMIMG, CASADO, MAC, MAD, MAD, MAC, MAC, MAC, MAD, MAC, NAD, MAD, MAC, SIM, MAD, MAD, MAD, STM, MAD, NAD, MAD
MASCULING, CASADD , MAD, MAD, MAD, MAD, NAD, STM, RAD, NAD, MAC, MAD, NAD, MAD, MAC, STM, MAG, MNAC, MAD, MAC, NAD
MASCULING, DIVORCTIADD, MAD, NAD, MAD, NAD, MAD, STM, NAD, NAD, MAC, NAD, NAD, STM, NAD, MAC, NAD, STM, MAC, NAD, MAD
MASCULTNO, DIVORCTADD, MAD, NAC, NAD, NAD, STM, MAD, NAG, STM, MAC, MAD, MAD, A, NAO, MAC, NAD, MAD, MAC, NAD, NAD
FEMINING, CASADG , MAD, MAD, NAD, NAD, MAG, NAD, MAD, MAC, NAD, MAD, NAD, MAD, NAD, SIM, NAD, STM, NAD, HAD, NAD
FEMIMING, SOLTEIRC, MAD, MNAD, MAD, STM, MAC, NAC, NAC, NAC, MAC, MAD, MAC, NAC, MAD, MAD, NAD, STM, NAD, SIM, SIM
FEMIMNING, SOLTEIRGD, MAD, NAD, HAD, NAD, NAD, MAD, STM, NAD, NAD, NAD, MAC, NAD, NAD, NAD, NAD, MAC, NAD, NAD, HAD
FEMINING, SOLTEIRD, MAQ, MAD, HAD, NAD, NAD, NAD, MAC, NAD, NAG, NAD, MAC, NAD, NAD, NAD, NAD, STM, NAD, MAD, NAD
FEMIMING, CASADC, STM, STM, MAC, NAC, MAC, MAD, MAD, MAC, MAD, MAD, MAD, NAD, MAD, MAD, NAD, NAD, MAD, STM, MAD
MASCULING, SOLTETRO, NAD, MAD, NAD, NAD, MAD, SIM, MAD, MAD, NAD, NAD, MAG, STM, NAD, MNAD, NAD, MAG, NAD, MAD, NAD
MASCULING, SOLTETRO, NAD, STM, NAD, STM, HAD, MAO, HAD, MAD, NAC, NAD, MAC, NAD, NAD, STM, NAD, MAC, NAD, NAD, HAD
MASCULING, SOLTETRO, NAD, MAD, NAD, NAD, MAD, NAD, NAD, MAD, NAD, NAD, MAG , NAD, NAD, STM, NAD, MAG, NAD, MAD, NAD
MASCULING, SOLTEIRD, MAG, MAC, NAD, STM, SIM, NAC, MNAC, MAD, MAC, MNAC, MAD, MAD, NAD, MAD, NAD, STM, NAD, MAD, NAD
FEMIMING, CASADG , MAD, NAD, NAD, NAD, MAG, STM, MAD, MAC, NAD, MAD, NAD, NAD, MAD, NAD, NAD, SIM, NAD, HAD, NAD _J:J
»

]

Figura 6.1 — Arquivo Arff gerado na etapa de transformagao para o J48

Testes iniciais foram feitos com objetivo de conhecer as particularidades e
parametros utilizados pelo J48 e pelos métodos de meta aprendizagem, para posteriormente

efetuar a analise na base de dados real de uma grande empresa de varejo calgadista.

6.2 Parametrizacoes e Testes de Funcionamento

Para realizacdo dos testes iniciais, foi utilizada uma quantidade reduzida de 100
registros que foram selecionados de forma aleatéria da base real que serd analisada
posteriormente. O primeiro teste foi realizado com os parametros default do Weka,

apresentados na figura 6.2.
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P& weka.gui.GenericObjectEditor - 10| x|
weka.classifiers.trees, 148
About
Class for generating & pruned ar unpruned 4. Mare |
binarySplits IFaIse LI

confidenceFactor II:I.25

debug IFaIse

«l

minbumObj |2

numFaolds |3

reducedErrorPruning IFaIse

Lol L

savelnstanceData IFaIse

seed |1

subkreeR aising ITrue

unpruned IFaIse

Lol Led Lo

uselaplace IFaIse

Qper. .. | Save... (4 Cancel |

Figura 6.2 — Parametros do algoritmo J48

Os parametros do algoritmo J48 do Weka (figura 6.2) sao (WEKA, 2008):

binarySplits — relevancia para usar divisao binaria sobre atributos nominais para

construir as arvores;

confidenceFactor — o fator confianga utilizado para a poda (valores menores,

indicam maior poda);

debug — essa op¢ao quando alterada para verdadeiro (¢rue), apresenta informagoes

adicionais sobre a execu¢do do algoritmo;

numMinObj — serve para informar o nimero minimo de instancias por folha;
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e numFolds — determina a quantidade de dados utilizados para a reducao de erro na
poda. Uma dobra (ou fold) ¢ utilizada para a poda e o restante para o cultivo da

arvore;
e reducedErrorPruning — serve para ativar ou nao a reducao de erros na poda;

e savelnstanceData — determina se os dados de treinamento devem ser salvos para

posterior visualizagao;

e seed — parametro que informa o nimero de sementes que serdo selecionadas

aleatoriamente quando for utilizado o pardmetro de redu¢@o de erros na poda;

e subTreeRaising — informa se uma operacgao para substituir o n6 interno da arvore
por um dos nos que estdo abaixo deve ser utilizada. Esta ¢ uma a¢do utilizada no

momento da poda;
e unpruned — ndo utilizar poda;

e useLaplace — conta o numero de folhas excluidas suavizadas pela base de Laplace,
“que ¢ um método simples para transformar um Problema com Valores Iniciais
(PVI), em uma equagao algébrica, de modo a obter uma solugdo deste PVI de uma
forma indireta, sem o céalculo de integrais e derivadas para obter a solugdo geral da

Equagdo Diferencial” (SODRE, 2003, p. 1, apud GONCHOROSK, 2005);

O algoritmo J48 utiliza um processo de aprendizado supervisionado conforme
definido por Elmasri (2005), onde o primeiro modelo ¢ gerado a partir de um conjunto de

treinamento que foi anteriormente classificado.

Além dos parametros apresentados na figura 6.2, a ferramenta permite definir
algumas configura¢des sobre o conjunto de testes que serd utilizado. Como mostra a figura
6.3, ¢ possivel escolher um conjunto de treinamento ou ainda ativar a validacao cruzada e o
percentual de separagdo, que serve para determinar o tamanho do conjunto de dados que serao

separados para a geragdo de novos classificadores (1) (WEKA, 2008).

Conforme citado por Goldschmidt (2005), caso o conjunto de treinamento ndo seja
suficientemente representativo, o classificador pode ter bom desempenho apenas no conjunto
de treinamento, mas nao no conjunto de testes. Esse fenomeno ¢ definido pelo autor como
overfitting onde o classificador ajustou-se em excesso ao conjunto de treinamento. O autor
ainda fala do fendmeno de underfitting que € a situacao oposta, onde o classificador ajusta-se

pouco ao conjunto de treinamento. Esse fendmeno tende a ocorrer em funcdo de
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parametrizacdes improprias do algoritmo de aprendizagem ou ainda um volume grande de

.y .
variaveis.
[ e B =18 %
Preprocess Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Yisuaize | B weka Classifier Tree Visualizer: 16:16:35 - trees. 148 o} =101x|
-Classifier Tres Vi
Choose [148-Co.25-M2
Test options | Classifier output
£ Use training set 1 Correctly Classified Instances 59 59 %
 Supplied test set I Incorrectly Classified Instances 41 41 % =am = MAO 5
Kappa statistic 0.2376
' Cross-validation  Folds [10 Mean absolute error 0.2093 /
£ Percentage spit L Foot mean squared error 0.3424 3
Relative absolute error §9.3043 % -
Mare options... Root relative smquared error 100.8232 &
= Total Mumber of Instances 100
(Nom) ESTADO _CIVIL 2 j = MASCULING = FEMIMING
=== Detailed Accuracy By Class ===
Skark | Stop |
TP Rat FF Rat F Recall F-IT CL
-Result list (right-click for options) are are recioiem . aTuEe ass
0.561 0.32z2 0,548 0.581 0.554 CAZADO
i B2 0.7z 0.44 0,621 0.72 0.667  SOLTEIRD
o 1} o 1} o DIVORCIADO
0 0 0 A 0 VIO =5 = NAD =8iM = NAD
0 0 0 0 0 OUTROS / \ \
a b ¢ d e <--classified as
2518 0 0 01 a= CASADD “aM =naD
143 0 0 0| b= S0LTEIROD
5 3 0 0 0] ¢ =DIVORCIADD 4 / \
o1 000 d=7¥VIOVO
200001 e s mmos BT SR
rtatus
oF | Log w x0

Figura 6.3 — Parametros e resultados dos testes iniciais

A figura 6.3 também mostra o resultado gerado com base no arff contendo o nlimero
reduzido de registros. Para o teste inicial, foi utilizado o atributo alvo ESTADO_CIVIL para
que a arvore fosse gerada a partir dele (2). Na tela de resultados sdo apresentadas algumas
informacdes sobre a quantidade e percentual de instancias que foram classificadas
corretamente, as que foram incorretamente classificadas e ainda informagdes sobre os erros
gerados durante a classificacdo (3). No final da pagina de resultado, uma matriz de confusdo ¢
apresentada (4). Segundo Goldschmidt (2005), essas matrizes servem para fornecer um
detalhamento do desempenho e qualidade do modelo de classificacdo. O weka apresenta
também uma representacdo grafica da arvore de classificacdo que foi gerada através da

inducdo dos dados ao algoritmo classificador (5).

Com os parametros default do weka para o J48, verificou-se que 59% das instancias
foram corretamente classificadas. A opg¢do binarySplits que serve para ativar a divisao binaria
quando atributos nominais sdao utilizados, foi alterada para frue, mas os resultados se

mantiveram os mesmos.

Quando o parametro para reducdo de erros na poda (reducedErrorPruning) foi

alterado para true o nimero de instancias corretamente classificadas baixou para 48%. Como
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visto anteriormente, o pardmetro numFolds esta diretamente relacionado com o
reducedErrorPruning, entdo optou-se em aumenta-lo de 3 para 4 para aumentar o niimero de
folhas utilizadas na reducdo de erros o que passou para 53% a quantidade de instancias

classificadas corretamente.

Outros parametros como o seed, que informa o numero de sementes que serdo
selecionadas no momento da reducdo de erros na poda também foram alterados, mas o melhor

resultado foi obtido com os parametros default do Weka conforme mostra a figura 6.4.

=== [Classifier model [(full training set) ===

J45 pruned tree

_________________ 1

CHOTEIRA = 3IM: SOLTEIRO (7.0)
CHUTEIERL = HAD

[T BEXD = MASCULIND
| | SAPATO_FEM = 3IM: SOLTEIROD (5.0/1.0) 2
| | SAPATO FEM = NAQ: CAZADO (27.0/5.0)
| SEX0 = FEMININO

| | SAPATO_FEM = 3IM
|

|

I

| | BOL3A = SIM: 30LTEIROD (3.041.00 3
| | BOLSA = MNAOQ: CASADD (14,0/4,0)
| SAPATO_FEM = NAOQ: SOLTEIRD (44.0/16.0)

Humber of Leaves ]

Gize of the tree : 11

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Gtratified cross-wvalidation ===

=== Summary ===
Correctly Clazsified Instances 5o ] b3
Incorrectly Classified Instances 41 41 %

=== Confusion Matrix ===

a b o d e <-- classzified as
2318 0 0 0| a = CA3ZADOD

143 0 0 0| b = SOLTEIRD

5 3 0 0 0] o= DIVORCIADOD
o1 o 0 01 d-=WIUW

0 0 0 0O 0] e = 0UTROS

Figura 6.4 — Classificacdo obtida nos testes iniciais

A figura 6.4, no item marcado como (1), também apresenta a arvore de classificagdo
gerada a partir do algoritmo classificador J48. Interpretando o resultado apresentado na figura,
¢ possivel identificar que clientes do sexo masculino e solteiros, compram cal¢ados
femininos, porém nao costumam comprar chuteiras, com 20% de acerto (2). Outro grupo de

cliente apresentado no resultado ¢ do sexo feminino, onde aparece uma relacdo entre a compra
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de sapato feminino e bolsa para as clientes com estado civil igual a solteiro, com 33,33% de
acerto e as casadas ndo costumam comprar os dois produtos juntamente na mesma nota de

compra, com 28,58% de acerto (3).

O arquivo a ser submetido a mineracao foi gerado com um total de 219.888
instancias ou registros referentes as notas de vendas armazenadas. Na proxima secdo, sera
detalhada a forma como os dados foram submetidos a mineragdo, utilizando o algoritmo de

classificagcdo J48 e também a interpretacao dos resultados apresentados.

6.3 Mineracao do Dados

Apo6s efetuar a preparagdo dos dados e geragdo do arquivo arff, o arquivo foi
submetido a mineracdo através do algoritmo classificador J48. Da mesma forma que o
algoritmo de associa¢do Apriori, utilizou-se a interface explorer para execucao do algoritmo.
Como na fase inicial de teste os parametros default apresentaram o maior percentual de
classificagdo, optou-se por submeter o arquivo ao J48 com os parametros sugeridos pela
ferramenta. Nas opgdes do conjunto de treinamento, foi selecionado o item cross-validation
com o valor inicial de 10 folds sugerido pela ferramenta. O atributo ESTADO CIVIL foi

selecionado para ser o alvo sendo utilizado como base para geragao da arvore.

O processamento do algoritmo utilizando 10 folds para o cross-validation levou 9
minutos e 29 segundos desde o inicio até o fim da execugdo conforme apresentado na figura
6.5 item (1). Seguindo o exemplo de Gonchorosky (2005), o nimero de folds foi alterado para
2, pois ¢ o minimo que a ferramenta permite e os resultados se mantiveram praticamente os
mesmos, com uma pequena variagao no percentual de instancias corretamente classificadas,
porém com uma reducgdo consideravel no tempo de execucao, levando um total de 1 minuto e

36 segundos (2).
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(¢ Cross-validation  Folds |10
Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean soquared error

Relative absolute error

Root relative sdquared error
Total Number of Instances

=== Derailed Accuracy By Class ===

1045937
114951

0.

0.

0.

95,

99.
219888

0286
2434
3492
7025 %
4431 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure

0.574 0.54z2 0.454 0.874
0.162 0.13 0.439 0.162
1] 1] o 1]
o o 0.222 o
o o o o

=== Confusion Matrix ===

a b
91185 13129
71046 13746
13470 2453
12780 1873

50 19

oo oo;o;a
=

[=J- R S RS-

ocoocooonm

LOG TEMPO EXECUCAO

23:56:47: Started weka.classifiers.trees.J48

a = CASADD

b = S0LTEIRO

c = DIVORCIADO
d = VIUVD

e = OUTRO3

0.623
. 237

o
1]
0.001
o

<-- classified as

47,7228 %
52.2771 %

Class
CASATO
SOLTEIRD
DIVORCTIADO
VIV
OUTROS

00:06:18: Finished weka.classifiers.trees.J45

(+ Cross-validation  Falds |2

Correctly Classified Instances 104962 47.7343 %
Incorrectly Classified Instances 114926 SZ2.2657 %
Kappa statistic 0.0309

Mean absolute error 0.2433

Root mean squared error 0.3493

Relative absolute error 95.6954 %

Root relatiwve soquared error 99,4962 % :Z

Total Number of Instances 219888

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision FRecall F-Heasure Claszs

0.863 0.5z8 0.485 0.563 0.621 CASADD
0.176 0.141 0.438 0.176 0.251 SOLTEIROD

o o 0.058 o o DIVORCIADO
o o 0.227 o 0.0o01 VIUVO

o o o o o OUTROS

=== Confusion Matrix ===

a b c d e  <-- clazsified as
90072 14236 11 10 o a = CASADO
69909 14354 5 & o | b = SOLTEIRD
13318  2e07 1 1 0| c = DIVORCIADO
12532 Z2iz o 5 0| d = VIUVD

55 14 o o o | e = OUTROS
LOG TEMPO EXECUCAO

00:11:36: Started weka.classifiers.trees.J48
00:13:12: Finished weka.classifiers.trees.J48

Figura 6.5 — Resultados estatisticos da execucao do J48 atributo alvo estado civil

Com base nos resultados semelhantes apresentados na execucdo do J48 com valor de

2 ou 10 atribuidos ao parametro folds, optou-se por efetuar as analises informando apenas 2

folds, por executar o processamento em um tempo menor. A arvore foi gerada inicialmente

com tamanho igual a 325 com 163 folhas como apresenta a figura 6.6 no item marcado como

(1),

Analisar a arvore gerada e identificar um novo conhecimento potencialmente

utilizdvel tornou-se uma tarefa drdua, em decorréncia a grande extensdo tanto em sua altura,

quanto em sua largura. Para facilitar essa analise e identificacao das regras relevantes, foi

necessario separar alguns pontos considerados mais interessantes.
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Muuber of Leaves : 163

SGize of the tree : 325 1

EX0 = MASCULIND
SAPATILHA = 3IN
ACESS0RIO_TNISEX = SIM
| ACESS0RI0_ESPORTE = SIHN: CASADD (3.0/2.0)
ACE330RIO_ESPORTE = NAO
| SAPATO_FEM = 5IN
| | CHINELD = 3IM: CA3SADO (3.0/1.0)
| | CHINELO = NAQD
| | | SANDALIA = §IM: CASADO (4.0/1.0)
| | | SANDALIA = NAO: SOLTEIRO (15.0/4.0)

EX0 = FEMININO
CONFECCAO_MASC = 5IM

PANTUFA = 5IM
| SAPATO_FEM = SIM: VIUVO (4.0/1.0)
| SAPATO_FEM = NAOD
| | 3APATO_MASC = 3IM: 30LTEIRO (7.0/2.0)
| | SAPATO_MASC = NAD
| | | TENIS = 5IM: SOLTEIRO (7.0/3.0)

| | | TENIS = NAD: CASADD (23.049.0)

|
|
|
|
|
| PANTUFA = NAOD: CASADO (l0143.0/5100.0)

ONFECCAD_MA3C = NAOD
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| BOLA = 5IM SAPATO MASC = NAO
| CONFECCAO_FEM = SIM: CASADO (19.0/5.0) 2 | BOLA = NAD
CONFECCAOD_FEM = NAD | INTO = 3IM
| CONFECCAD_MASC = S5IN BOTA = SIM
JAPATO_MAZC = 3IM: CASADO (7.0/2.0) 3
SAPATO_MASC = NAD BOLSA = Man
| TENIZ = 3IM: S0LTEIRD (26.0/12.0) | ACESS0RI0_UNISEX = SIN: SOLTEIRO (19.0/7.0)

TENIS = NAO ACESS0RI0_UNISEX = MAO

ACESS0RIN_ESFORTE = 5IM: SOLTEIRO (6.0/2.0) | SANDALIA = SIM: SOLTEIRD (9.0/4.0)
ACESS0RI0_ESFORTE = NAO

| SANDALIA = S5IM

SANDALIA = NAO

| CHINELO = SIM
| | ACESS0RIN_UNISEX = 5IH

| | | CHINELO = SIM: SOLTEIRO (2.0)
| | | CHINELOD = NAD: CASADO (Z.0)

| | SAPATO_FEM = 3IM: CASADO (2.0/1.0)
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|

1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| CHINELD = NAO: CASADO ([1854.0/101.0)

1

I
| I
! I
| I
! I
| I
! I
! I
| I
| | | SAPATO_FEM = NAO: CASADO (29.0/5.0) |
| I
L I
| SAPATO_FEM = 3IM |
! I
| |
| ]
| ]
| |
| ]
| ]
| [
| |
| I
| |
| |
| |
| I

|
|
|
|
|
|
|
|
C
|
|
| | CONFECCAO_INFANTIL = WAO: CASADD (27242.0/14322.0)
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

| [
| |
| | | BOLSA = 5IM: SOLTEIRO (24.0/12.0)
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

Figura 6.6 — Arvore de classificagdo do J48 atributo alvo estado civil

Na figura 6.6 marcada como item (2), algumas relagdes entre produtos adquiridos na
mesma nota fiscal foram classificadas. Pode-se observar que clientes do sexo masculino
casados, compraram na mesma transa¢do, sapato feminino, bola e confec¢do feminina, com
26,32% de acerto. Outra relag@o interessante também ¢ apresentada, que o mesmo perfil de
cliente, masculino e casado, tende a comprar sapato feminino, bola, confec¢do masculina e
sapato masculino, com 28,57% de acerto. Ja os clientes masculinos, porém solteiros,
apresentaram uma relagdo entre sapato feminino, bola, confeccdo masculina e ténis, com

46,15% de acerto.

No item marcado como (3), outro perfil interessante ¢ apresentado, clientes do sexo
feminino com estado civil igual a solteiro, compram cinto, bota e bolsa no mesmo cupom
fiscal, com 50% de acerto. Ainda com esse perfil de cliente, ¢ possivel destacar a relacao
existente entre os itens cinto, bota e acessorios unisex, com 36,84% de acerto. Importante
destacar que com a mineracao de dados houve a confirmagao de varios padrdes ja conhecidos
como, homens solteiros que compram bola e acessorio esporte, os quais ndo foram destacados

no trabalho, visto que o objetivo ¢ descobrir novos padrdes.

Conforme apresentado anteriormente na figura 6.5, o percentual de instancias
classificadas corretamente ficou baixo, em apenas em 47,73 %. Com objetivo de buscar um
percentual maior, foi alterado o parametro confidenceFactor, que ¢ o fator de confiancga
utilizado para a efetuar a poda, para 0.20 e o percentual se manteve o mesmo, porém com

diminui¢do do tamanho da arvore para 205 com 103 folhas. Uma nova tentativa foi feita,
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agora alterando o parametro reducedErrorPruning para true com intuito de reduzir os erros na
poda, porém ndo foi obtido sucesso pelo fato do percentual ter se mantido o mesmo. Nessa

ultima execug¢do a arvore foi gerada com um tamanho de 1213 com total de 607 folhas.

Uma nova execugao do algoritmo foi iniciada, porém o atributo alvo utilizado foi
alterado para o SEXO e ndo mais o ESTADO_CIVIL. O resultado desse processamento foi
mais satisfatorio que o anterior, pois um total de 70,15% das instancias foram classificadas
corretamente como mostra a figura 6.7. Para essa validagdo, foram mantidos os parametros
default da ferramenta e também o numero de folds foi mantido a quantidade de dois,

conforme validagdo anterior.

Correctly Classified Instances 154261 70,1544 %
Incorrectly Classified Instances 6h627 29,8456 %
Kappa statistic 0.0&635

Mean absolute error 0.4013

Foot meanh squared error 0,44d454

Felatiwe absolute erraor 94,8356 %

FRoot relatiwve squared error 97,4858 %

Total Mumher of Instances 219358588

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precizion Recall F-Measure Class=
0.071 0.023 0.575 0.o071 0.126 MASCULING
0.977 0.9z9 0.7068 0.977 0.52 FEMININO

=== [Confusion Matrix ===

a b #-— clazzified a=
4727 62129 | a = MASCULINO
3493 149534 | b = FEMININO

Figura 6.7 — Resultados estatisticos da execucao do J48 atributo alvo sexo

Com base na nova arvore de classificagdo gerada, uma nova andlise tornou-se
necessaria na busca por novos conhecimentos utilizaveis. O processamento do algoritmo
utilizando 2 folds para o cross-validation levou 44 segundos para execucdo, conforme
apresentado na figura 6.8 item (1). Conforme citado por Goldschmidt (2005) o tempo de
processamento tende a ser menor, quanto menor o numero de variaveis do atributo. A arvore
foi gerada inicialmente com tamanho igual a 214 com 112 folhas como apresenta a figura 6.8

no item marcado como (2).



73

LOG TEMPO [I[Cl'ﬂ;.—‘lﬂ 1 2
Z2:51:20: Started weka.classifiers.trees.J48 Mumber of Leawes 11z
22:52:04: Finished weka.classzifiers.trees.J48 Size of the tree : 214

Figura 6.8 — Informagdes sobre execu¢ao do J48 com atributo alvo sexo

Para apresentar a arvore obtida como resultado do processamento do algoritmo, foi
adotado o mesmo critério anterior de separacdo dos pontos considerados com maior
relevancia para facilitar a visualizagdo das regras classificadas. A figura 6.9 item (1) apresenta
uma relagdo interessante entre produtos adquiridos na mesma nota fiscal. Pode-se observar
que clientes do sexo masculino, compraram na mesma transagdo, bola, sapato feminino e
sandalia. O item sandalia pode ser masculino ou feminino, pois esse item nao esta classificado

de forma distinta.

0LA = SIN BOLA = NAaD 2
SAPATO_FEM = 35IH 1 ESTADO CIVIL = CASADO: FEMININO (102927.0/35947.0]
SANDALIA = SIM: MASCULINO (534.0/35.0) ESTADD CIVIL = SOLTEIROD

SANDALTA = N0

| ESTADO_CIVIL = CASADD

| SAPATO_MASC = SIM: MASCULINO (14.0/5.0)
| SAPATO_MASC = NAO: FEMININO (55.0/18.0)
ESTADO_CIVIL = SO0LTEIROD

| SAPATILHA = 3IM: FEMININO (4.0)
SAPATILHA = NAO

| CONFECCAQD_MASC = SIN

BOTA = S5IM
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CHINELO = SIM: FEMININO (4.0)

CHINELOD = HAD

OUTROS = SIM: MASCULINO (9.0/3.0)
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|

|

|

|

|

|
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|

|
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ESTADO_CIVIL = VIU¥0: FEMININO (10.0) | OUTREOS = SIM: MASCULINOD (4.0/1.0)
| ESTADO_CIVIL = OUTROS: FEMININO (0.0) | OUTROS = Ni0: FEMININO (27.0/7.0) 3
APATO_FEM = NAD SAPATILHA = NAQ
ESTADO_CIVIL = CAZADO | SANDALIA = 5IM
| SANDALIA = SIM: FEMININO (52.0/20.0) I | CHINELQ = SIM: FEMININGO (1=7.0/36,.0]) I

| SANDALIA = NAO
| | SAPATILHA = 3IM
| | | TENIS = 3IM: FEMININO (Z.0)

| CHINELD = HAD
| | CHUTEIRL = BIM
|

E
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | | SAPATO MASC = 3IM: MASCULINO (2.0)

|
|
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
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|
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|
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|
|
|
|
EOTA = N0
|
|
|
|
|
|
|
|
|

|
|
|
Figura 6.9 — Arvore de classificagdo do J48 atributo alvo sexo

Com base na figura 6.9 marcada como item (2), pode-se salientar o perfil de clientes
do sexo feminino com estado civil igual a solteiro, compram confec¢do masculina, bota e
acessoOrio unisex na mesma nota. Ainda na mesma figura, marcada como item (3), outra
relacdo interessante ¢ apresentada, onde clientes do sexo feminino compram sandalia e
chinelo na mesma transacdo de venda. Importante salientar, que essas classificagdes nao
tinham sido evidenciadas no processamento anterior, onde o atributo alvo utilizado foi o

ESTADO_CIVIL.
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SAPATO FEM = HNAQ

CINTO = 5IM
BOTA = 5IN
| BOL34 = 3TM: FEMININO (37.0/1.0)
| BOLSA = NAOD

| | TENIS = 3IM: MASCULINO (11.0/3.0)

| | TENIS = NAO: FEMININO (66.0/Z8.0)
BOTA = HAD

| SANDALIA = SIM
| ACEZS0RI0O_ESFPORTE = SIM: MASCULINO (9.0/3.0)
| ACEZS0RIO_ESPORTE = INAD
| | TENIS = SIM
|
|
|

| | OUTEODS = 3IM: FEMININO (3.0/1.0)
| | OUTEDS = MNAaQ: MASCULINO (10.0/3.0)
| TENI3 = Ni0: FEMININO (108.0/43.0)
SANDALIA = MAO: MASCULINO (1351.0/562.0)
| INTO = MNi0: FEMININO (11544.0/4885.0)
SAPATO MASC = NAOQ: FEMININO (60351.0/15380.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
C

Figura 6.10 — Classificagdo obtida com atributo alvo distintos

Ja a figura 6.10, apresenta a mesma classificacdo identificada anteriormente, onde
evidencia clientes do sexo feminino que compram cinto, bota e bolsa no mesmo cupom fiscal.
Vale salientar que o niumero de instancias classificadas corretamente com o atributo alvo

SEXO passou para 37 contra as 24 instancias do atributo alvo ESTADO_CIVIL.

Nessa etapa, o pardmetro confidenceFactor, também foi alterado para 0.20 e o
percentual de classificacdes corretas se manteve o mesmo, da mesma forma ocorreu com a
alteracdo do parametro reducedErrorPruning para true onde o percentual se manteve o

mesmo, com alteracdes apenas em relacdo a altura e largura da arvore.

Buscando um maior percentual de instancias classificadas corretamente e também a
descoberta de novos conhecimentos diferentes dos ja obtidos, nas proximas segdes, sera
avaliado o comportamento dos métodos de meta aprendizagem bagging e boosting
disponiveis na ferramenta Weka. A utilizagdo desses métodos em outros trabalhos como o
Gonchorosky (2005), que obteve um ganho significativo no percentual de instancias
classificadas corretamente, motivou o emprego desses métodos na base utilizada para esse

trabalho buscando melhores resultados como os obtidos pelo autor.

6.4 Validacao Bagging

O método bagging, tem a funcdo de aumentar o desempenho de um algoritmo
classificador e também sua capacidade de geragdo de regras, construindo classificadores a

partir do conjunto de amostra, que de forma independente e sucessiva sdo processadas. Uma
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diferenga em relacdo ao J48 estd no nimero de sementes que ¢ utilizado, pois o bagging
define um numero aleatério de sementes para gerar o conjunto de reamostragem
(GONCHOROSKY, 2007). Nesse trabalho, foi utilizado o algoritmo J48 incorporado ao
método Bagging implementado pelo Weka .

A primeira execucdo foi efetuada com os pardmetros default do algoritmo e
apresentou um resultado de 70.09% de instancias classificadas corretamente. Em comparacgao
com a execucao direta do J48, que obteve um percentual de 70.15, os resultados gerados
foram semelhantes. Os dados foram submetidos novamente ao algoritmo, porém o parametro
seed, que segundo Weka(2008), serve para definir o nimero aleatério de sementes a ser
utilizada, foi alterado de um para dois. O resultado dessa nova execugdo também se manteve
semelhante a execugdo direta do J48, tanto em relacdo as regras geradas, quanto ao percentual

de 70.11 instancias corretamente classificadas conforme mostra a figura 6.11.

Time taken to build model: 503.32 seconds

=== Jtratified cross-walidation ===

=== JUNmary ===

Correctly Classified Instances 154166 70.1111 %
Incorrectly Classified Instances 6L722 29,8889 %
Kappa statistic 0.0652

Mean absolute error 0.3589

Root mean scquared error 0. 447

Relative absolute error 94,2807 %

Root relatiwve sdquared error 97,1669 %

Total Number of Instances 219568

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Fecall F-Measure Class
0.079 0.027 0.56 0.0749 0.13a8 MASCULINOD
0.973 0.921 0.707 0.973 0.819 FEMININO

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified asz
5253 6le03 | a = MASCULINOD
4119 148913 | b = FEMINIHNQO

Figura 6.11 — Resultado estatistico do método Bagging

6.5 Validac¢ao Boosting

Segundo Weka (2008), o método Boosting serve para impulsionar um classificador

nominal, onde apenas problemas de classes nominais podem ser resolvidos. Conforme
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Gonchorosk (2005), no método Boosting inicialmente todas as instincias sdo geradas com um
peso igual. Cada instincia classificada como erro na primeira indugdo tem o seu peso
alterado, tendo como base os classificadores anteriormente construidos através de

reponderagao.

Para esse estudo, foi utilizado o método AdaboostM1 implementado pelo Weka. A
primeira execu¢do foi efetuada com os pardmetros default do algoritmo e obteve-se um
resultado de 69.77% de instincias classificadas corretamente, gerando um resultado
semelhante a execugdo direta do J48, que alcangou um percentual de 70.15. Importante
salientar que além de ndo ter classificado corretamente um maior percentual de instancia, o
processo de andlise tornou-se muito oneroso e lento, pois o pardmetro numlterations que
define o numero de iteragdes que serd executado pelo método, possui valor default de 10,

fazendo com que 10 arvores fossem geradas, cada uma possuindo um peso diferente.

Uma nova execugdo foi iniciada, porém com o parametro useResampling alterado
para frue. Esse pardmetro serve para utilizar o processo de reamostragem ao invés de utilizar a
reponderagao (WEKA, 2008). O resultado dessa nova execugdo gerou um percentual de 69.70
de instancias classificadas corretamente como mostra a figura 6.12, sendo, ainda menor que o

resultado de 69.77% alcangado na execug¢do anterior.
Tine taken to build model: 1431.07 seconds

=== Ftratified cross-walidation ===

=== JUNmMAary ===

Correctly Classified Instances 153270 69,7037 %
Incorrectly Classified Instances BEEE18 30,2963 %
Eappa statistic 0.0918

Mean absolute erraor 0.3914

Foot mean sdquared error 0. 4449

Felative abszolute error 9z2.4744 %

Foot relatiwe squared error 96,7132 %

Total Mumber of Instances 2195885

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure Class
0.1z6 0.053 0.507 0.126 0.202 MASCULINOD
0.947 0.874 0.713 0.947 0.813 FEMINTIHNO

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified a=
8410 5844 | a = MASCULINO
8172 144860 | b = FEMININO

Figura 6.12 — Resultado estatistico do método Boosting
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Segundo Weka (2008), muitas vezes a utilizacgdo do Boosting melhora
significativamente o desempenho, mas por vezes, pode ocorrer overfitting devido ao grande
numero de variaveis, o que faz o classificador ajustar-se em excesso ao conjunto de
treinamento perdendo a capacidade de generalizagdo. Essa citacdo justifica a diferenca de
resultados obtidos no exemplo do trabalho do Gonchorosk (2005) em relagdo aos resultados

obtidos nesse trabalho.

6.6 Aplicacao em Periodo Sazonal

Em uma conversa informal com o especialista de marketing juntamente com o
analista de negocio da area, tendo como objetivo a discussao dos resultados obtidos com a
mineracgdo, foi sugerido analisar um periodo sazonal. A partir dessa sugestdo uma base de
dados foi preparada buscando identificar as caracteristicas de consumo dos clientes de um
periodo especifico do ano. Para o varejo, algumas datas comemorativas, como natal, dia das
maes, dia dos pais e também o dia dos namorados, representam um volume maior de venda.
Para fazer essa analise, foi sugerido o dia dos namorados, selecionando os dados referentes ao

periodo de 20/05 a 12/06 dos anos de 2006 e 2007.

Uma nova tabela ndo normalizada foi gerada com um total de 13.687 transagdes. A
partir dessa tabela, um novo arquivo com extensao arff foi gerado. Logo apds os dados foram
submetidos a aplicacdo do J48 com todos os parametros default utilizando o atributo
ESTADO_CIVIL como atributo alvo. Como apresentado na andlise anterior, o atributo alvo
ESTADO_CIVIL apresentou um percentual baixo de instancias corretamente classificadas se
comparado com o atributo alvo SEXO. O parametro reduceErrorPruning foi entdo alterado
para true buscando um maior percentual de classificacdo correta. Mesmo apo6s a alteracao do

parametro, o percentual de classificacdo se manteve baixo como mostra a figura 6.13.
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Correctly Classified Instances 6363 46,537 %
Incorrectly Classified Instances 7310 53.463 %
Kappa statistic 0.0265

Mean absolute error 0.z449

Root mean scquared error 0.354

Relatiwve absolute error 95.6133 %

Foot relative squared error 100.4516 %

Total Humber of Instances 13673

=== Detailed &ccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Heasure Class

0.514 0.781 0.478 0.514 0.e02 CASADO
0.21% 0.192 0.4z 0.21%9 0.288 S0LTEIRO

0 0 0 0 0 DIVORCIADO
] 0.00L 1} 1} ] WIUVO

i i 0 0 i OTTROS

Confusion Matrix

a h [ d e «-- rclassified as
L2022 1181 3 5 ol a = CAZADO
4133 116l 2 4 0l b = SOLTEIRD

772 226 0 1 o o = DIVORCIADO
784 195 1 a ol d = ¥IUvVO
1 2 0 a 0l e = OOTROS

Figura 6.13 — Resultado estatistico do periodo sazonal com atributo alvo ESTADO_CIVIL

Apo6s a execugdo do algoritmo, algumas regras interessantes podem ser relacionadas
para o periodo de data proposto. A figura 6.14 marcada com item (1) apresenta o perfil de
clientes casados que compram confec¢ao feminina. No item (2) aparecem os clientes casados
que compram acessorio esporte € botas na mesma NF.

SEX0D = MASCULINO
CONFECCAD_INFANTIL = 3IM: CASADO (6.0)

CONFECCAD INFANTIL = NAO
CONFECCAQ_FEM = 3IM: CASADO (70.0/28.0) ]
CONFECCAQ_FEM = NAD

EX0 = MASCULING
GAPATO_MASC = NA&D

| GAPATO_FEM = 5IM
| BOLA = 5IM: 30LTEIRO (Z2.0)

I
T 1 DOLA = WAD: CASADO (2.0)
I
I

ACESS0RI0O_UNISEX = 3IM
CHUTEIRA = 3IM: CASAD0O (3.0/1.0)
CHUTEIRA = NAQ
ACESSO0RIO_ESPORTE = SIM
| SAPATO_MASC = HIM: CASADO (5.0/2.0)
| SAPATO_MASC = HNAO

|
|
|
| | | EBOTa = SIM: CASADD {5.0)
|
|
|

GAPATO_FEM = NAO

| BOLA = 5IM: CASADO (10.0/3.0)

| | BOLA = NAD; S0LTEIRO (243.0/122.0)
CONFECCAD MASC = NAD

E0LA = SIM

| ACESSORIO_ESFORTE = SIN

| | SAPATO_MASC = 5IM: CASADO (2.0)

| | SAPATO_MASC = NAD: S0LTEIRO (3.0}

| ACESSORIO ESPORTE = NAO: CASADO (13.0/1.0)
EOLLA = NAD

| | EOTA = NAO: S0LTEIROD (5.0/1.0)
ACESSORIO ESPORTE = NAO

|
|
|
|
|
|
|
|
| | PANTUFA = 3IM: CASADO (4.0/1.0)
|

| SAPATO_FEM = SIN
| | BOLA = 3IM: SOLTEIRO (2.0)
| | BOLA = NAD: CASADO (2.0]

| | ACE3ZS0RIO_ESFORTE = 3IM: CASAD0O (11.0/4.0)
| | ACE3ZS0RIO_ESFORTE = NAO: SOLTEIRD (51.0/19.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
l CHUTEIRA = NAO: CASADO (3247.0/1447.0)

5
|
|
|
|

|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
! |
| ACESS0RIO UNISEX = NAO |
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|

|
|
|

|| PANTUFA = NAD: SOLTETRO (110.0/57.0] T CETTETE - SN
| | CINTO - STM: CASADO [3.0)
| CONFECCAD_JASC - SIN | | CINTO - EAO
|| CHINELO = SIN: CA3ADO (2.0] || | BOTA = SIM: CASADD {18.0/3.0]
|| CHINELD = WD | 1 | BOTA = NAU
|11 SAPATD_HASC - SIN . I 11 TENIS = sTn
| | | | ACESSORTO_ESPORTE - STH: SOLTEIRD (3.0/1.0] L | | | | BULSA = $IM: SOLTEIRD (4.0/L.0}
D11 ACESSORIO_ESPORTE = NAD I 1 | | | BOLSA = NAD: CASADD (30.0/9.0)
|11 TENIS = I CASADD (11.0/3.0) U001 TENTS - mao
111 TENIS - AD: SOLTELRD (20.0/6.0) U1 11| BOLSA = SIM: CASADD (2.0)
| | | SAPATO_MLSC = NAO | | | | |  BOL3A = Na0
: : : Lo
Lo
o |

Figura 6.14 — Resultados 1 do periodo sazonal com atributo alvo ESTADO CIVIL
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Ainda na figura 6.14 duas regras podem ser destacadas para clientes masculinos e
solteiros. Marcada com o item (3), aparecem os clientes solteiros que compram sapato
feminino e bola na mesma NF e no item (4), apresenta os clientes solteiros que compram

chuteira, ténis e bolsa na mesma NF.

Na figura 6.15, algumas regras interessantes sao destacadas para clientes do SEXO
feminino considerando o mesmo periodo sazonal. O item (1) apresenta o perfil de clientes
solteiras que compram confec¢ao feminina e chuteira na mesma NF. J4 o item (2) mostra as
clientes casadas que adquirem bola de futebol. No item marcado como (3), aparece o perfil de
clientes solteiras que compram bolsa e chuteira na mesma NF e também as que compram

bolsa e confec¢do masculina na mesma transagao de compra.

SEX0 = FEMININO SEXD = FEMININO

CONFECCAO_FEM = SIM BOLZLA = 5IM

CHUTEIRA = SIM: S0LTEIRO (4.0) CHUTEIRA = SIM: 30LTEIRO (11.0/4.0)
CHUTEIRL = Ni0 CHUTEIRL = Nan0

| SANDALTA = 3IM: CA3ADO (3.0/1.0)

| JANDALIA = Na0

| | JAPATO_FEM = 3IM: SO0LTEIROD (7.0/1.0)
| | JAPATO_FEM = NAD: CASADO (179.0/77.0)

ONFECCAQ FEM = NAO
BOLA = 3IM: CAJADO (25.0/10.0) I
BOLA = Nal

CONFECCAD _MASC = SIM: 3O0LTEIRD (12.0/6.0)
TONFECCAOD MASTC = WA

| PANTUFA = 5IM: CASADO (13.0/6.0)
PANTUFA = HNAD

JAPATO_FEM = 5IM

BOTA = 3IM: CASADD (16.0/5.0)

BOTA = NAD
| CONFECCAD _INFANTIL = 5IM | TENI3 = SIM: CASADO (11.0/6.0)
| BOTA = 3IM: CAJADO (3.0/1.0) TENIS = Nal

|
|
|
|
[
|
|
|
|
|
|
| |
| EBOTA = Ni0: S0LTEIRD (8.0/3.0) | | | ACESS0RI0O_ESPORTE = SIM: CASADD (7.0/3.0)
CONFECCAD INFANTIL = NAO | | | ACESS0RI0O_ESPORTE = N0
| SAPATILHA = 5IN | | | | OUTROS = 3IM: CASAD0 (4.0/1.0)
| | | | OUTROS = NaD: S0LTEIROD (28.0/18.0)
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

APATO_FEM = NAO: CAZADOD (189.0/111.0)

CINTO = 5IM

| SAPATO_FEM = 3IM: SOLTEIRD (3.0/1.0)
| SAPATO_FEM = NAO: CASADO (5.0/3.0)
CINTO = Han

| ACESS0RI0_UNISEX = SIN

|

[

|

| |
| [
| [ |
| [ |
| [ |
| [ |
| [ |
| [ |
| [ |
| [ |
| [ -
4 =

0LS. Nao

CHUTEIRL = 5IM

| OUTROS = 3IM: CA3AD0O (30.0/17.0)

| OUTROS = NA0

| | PANTUFA = 5IM: CASZADO (3.0/2.0)

| | PANTUFA = NAO: SOLTEIROD (112.0/66.0

| | SAPATO_FEM = 5IM: DIVORCIADO (2.0/1.0)
| | SARPATO FEM = NAD: CASADO (6.0/2.0)

| ACESS0RI0O_UNISEX = N0
|
|
|

|
| | |
| | |
| | |
| | [
| | |
| | |
| C |
| | |
| | |
| | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | E
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |

| SRPATO_MASC = SIM CHUTEIRLA = NAOD
| | PANTUFA = 5IM: VIUWO (Z.0) | PANTUFA = 5IM
| | PANTUFA = NAaQ: CAZADO (55.0/34.0) | | SANDALTA = 3IM: CASADD (2.0/1.0)

Figura 6.15 — Resultados 2 do periodo sazonal com atributo alvo ESTADO CIVIL

Com base nos resultados apresentados anteriormente, onde foi obtido um percentual
maior de instancias corretamente classificadas com a utilizagdo do atributo SEXO como
atributo alvo, uma nova andlise foi efetuada com esse atributo. Primeiramente o algoritmo foi
executado com os parametros default, gerando uma arvore de apenas uma folha. Uma nova
execugdo foi efetuada, agora alterando o parametro reduceErrorPruning para true o que
apresentou um resultado satisfatorio com um percentual de 70.94 de instancias corretamente

classificadas como mostra a figura 6.16.



Mumber of Leawves 115

Gize of the tree :

Time taken to build model: 0.5

Stratified cross-walidatio

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instanc
Eappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relatiwe absolute error

Root relatiwve squared error
Total Iumber of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision
0.036 0.023 0.381
0.977 0.964 0.719

=== Confusion Matrix ===

a b <-- clazzified as
141 3744 | a = MASCULINO
229 Q559 | b = FEMININO

g8 seconds

1 ===

9700 70,9427 %
es3 3973 Z9.0573 %
0.0177
0.35863
0. 4448
94,9658 %
95.6203 %
13673
Fecall F-Measzure Class
0.036 0. 086 MaZCULING
0.977 0.828 FEMININO
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Figura 6.16 — Resultado estatistico do periodo sazonal com atributo alvo SEXO

Algumas regras interessantes foram obtidas apos a execucdo do algoritmo. Como

mostra a figura 6.17 marcada com item (1), apresenta o perfil de clientes do sexo masculino e

casados compram sapato feminino e chuteira, ja no item (2) aparecem os homens casados que

compram botas, ténis e bolsa na mesma NF.

E3TAD0_CIVIL = CASADO
BOLA = SIM: MASCULINO |
BOLA = Na0

CONFECCAOD TNFANTIL
I CONFECCAD MA3C
I CONFECCAD MASC

30.0/13.0)

= 3IN

= SIM: MASCULINO (3.0/1.0)
= §AO: FEMININO (3.0/1.0)
= NAD

I SAPATO _FEM = 3IM

|
|
|
| CONFECCAD TNFANTIL
|
|

| | CHUTETRA = STM: MASCULINGO (6.0/2.01
I I | I | BEOTA = &I
I I | I | I TENIZ = 3IM
| I | I | I | BOL3A = 3THM: MASCULINO (5.0/2.00
| I | I | I | BOL34 = Na0: FEMININO (36.0/13.0)
| I | I | I TENI3 = NaO: FEMININO (92.0/30.0)
| I | I | BOTA = NaO: FEMININO (409.0/157.0)

Figura 6.17 — Resultados 1 do periodo sazonal com atributo alvo SEXO
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A figura 6.18 apresenta um perfil interessante de clientes do sexo feminino e solteira

que compram confeccdo masculina e também outro perfil com as mesmas caracteristicas

quanto a sexo e estado civil, que compram chuteira.

E5TADO_CIVIL
SAPATO _MASC = NAD

CONFECCAQD MASC

= AIM: FEMININO (£10.0/59.0] |

| CONFECCAD MASC = NAD
Ll = STM: FEMININO (563.0/34.0) ]
| = NAD
5IM
CHINELD = SIM: MASCULING (7.0/2.0)
CHINELD = MiO

JANDALTA = 3IM: FEMININO (7.0)
SANDALTA = Mao
I PANTUFA = 3IM: FEMININO (15.0/2.0)

Figura 6.18 — Resultados 2 do periodo sazonal com atributo alvo SEXO

Esta relacdo entre a compra de chuteiras por esse perfil de cliente, ja4 foi mencionada

na analise feita considerando o atributo alvo estado civil, porém associado com outros

produtos. Dessa forma torna mais evidente, a escolha do produto chuteira pelas clientes do

sexo feminino, para presentear namorados nessa data comemorativa escolhida para andlise.

Importante salientar que as regras destacadas nesse trabalho, foram consideradas ndo obvias,

pois outras regras ja conhecidas como, mulheres casadas que compram sapato feminino e

bolsa na mesma nota fiscal, ndo foram citadas. Com essas regras pode-se comprovar que esse

comportamento ja conhecido de fato ocorre nas transacdes de vendas.



CONCLUSAO

A partir da revisao bibliografica e das validagdes praticas feitas para esse estudo, foi
possivel compreender os ganhos competitivos que uma empresa de varejo calgadista pode
obter, através da garimpagem e extracdo de conhecimento do seu volumoso banco dos dados.
Volume esse que ¢ gerado, durante os dias de funcionamento de cada loja, onde ocorrem

centenas de transagdes de vendas, refletindo o perfil do seu publico consumidor.

Considerando o setor de varejo, que trabalha com margens de lucros reduzidas, a
utilizacdo de ferramentas e técnicas de data mining, pode representar um aumento de
competitividade frente a seus concorrentes. Para que as técnicas de data mining fossem
aplicadas, as etapas anteriores do processo de KDD como: selecdo dos dados, limpeza,
enriquecimento, transformagao ou codificacdo foram executadas, a fim de preparar os dados
para aplicacdo dos algoritmos. Importante salientar que esse ¢ um processo que necessita
grande envolvimento humano, pois requer uma interagdo muito grande do analista de KDD
juntamente com o analista de marketing, validando os resultados obtidos e também propondo
novas analises ou at¢é mesmo um enriquecimento dos dados facilitando o processo de

mineragao.

Com base nesse estudo, foi possivel verificar que o algoritmo J48 apresentou maior
aderéncia a base de dados da referida empresa de varejo calcadista. Foram observadas
algumas regras interessantes que apresentaram novos conhecimentos sobre o perfil de compra
dos clientes. Como exemplo, pode-se citar clientes do sexo masculino, que compraram bola,
sapato feminino e sandalia ou ainda o perfil de clientes do sexo feminino com estado civil
igual a solteiro, que compram confec¢ao masculina, bota € acessorio unisex na mesma nota,

além dos demais resultados apresentados anteriormente.

A partir das andlises feitas levando em consideracdo o periodo sazonal conforme
sugerido pelo especialista em marketing, novas regras foram descobertas. Alguns perfis de

padrao de compra dos clientes para o dia dos namorados sugerem campanhas de marketing
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especificas para esse publico. A sugestdo de aquisicdo conjunta de determinados produtos em
uma mesma experiéncia de venda, podem ser feitas tanto por parte de propagandas e midia
quanto pela sugestdo dos vendedores, que podem fomentar a venda tendo posse dessa

informacao.

Considerando a importancia da etapa de apresentacdo do conhecimento descoberto,
pretende-se direcionar formalmente os resultados obtidos para o setor de marketing da
empresa. Serd indicado como trabalho futuro a criagdo de métricas de vendas para
determinados produtos antes da aplicagdo da mineragdo na base. Apos a criagdo das métricas,
sugere-se desenvolver uma campanha de marketing com base nos resultados obtidos nesse
trabalho, para depois validar se houve incremento nas vendas dos produtos apresentados nos
resultados. Outra sugestao seria efetuar as mesmas validacdes, utilizando outra ferramenta de
mineracao ou ainda outros algoritmos para comparar com os resultados obtidos nesse

trabalho.
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