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1. Introducéo

Nos Ultimos anos tem ocorrido o crescimento rapido do volume e da dimensédo das bases de dados,
causado, principalmente, pela queda no custo de armazenamento dos dados.

A andlise desse grande volume de dados em busca de informacdes e conhecimento comecgou a ficar
humanamente impossivel utilizando os sistemas existentes.

Para atender as novas exigéncias identificou-se entdo a necessidade de evolucdo das tecnologias. A
criacdo de métodos e ferramentas para automatizar o processo torna-se evidente. Neste cenario surge, no
final da década de 1980, um novo ramo da computacdo, a descoberta de conhecimento em bases de dados.
Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smith (1996) o processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases) € definido como sendo um processo interativo e iterativo,
nao trivial de identificacao de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis, compreensiveis e embutidos nos
dados, envolvendo numerosos passos, com muitas decisdes sendo feitas pelo usuario.

Segundo Han e Kamber (2006) o conjunto de atividades do processo de descoberta de conhecimento em
bases de dados é composto de sete etapas: limpeza dos dados, integracdo dos dados, selecdo dos dados,
transformacédo dos dados, mineracéo dos dados, avaliagdo dos padrbes, apresentacdo do conhecimento.

O KDD ¢ considerado um padrao, permitindo a realizacdo do processo de forma mais rapida, confiavel e
com melhor controle gerencial.

Para a execucdo do processo KDD o analista de dados precisa ter muito conhecimento sobre como
preparar os dados e as técnicas de mineracdo. Este, talvez, seja o problema da minera¢édo de dados néo ter
sido adotada em grande escala pelas empresas.

Na tentativa de tornar a descoberta de conhecimento em base de dados realidade e a medida que o
mercado mostrou interesse pela mineragédo de dados torna-se necessaria a criagdo de uma nova abordagem
para demonstrar 0 quanto a mineragdo era suficientemente madura para ser adaptada como parte do
processo de negécio.

Pensando nisso, em meados da década de 90 empresas reuniram seus esfor¢cos para a criagdo de um
processo padrédo de mineracdo de dados denominado CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining). Cada empresa contribuiu com suas experiéncias no contexto da aplicagdo da mineracédo de dados
para o desenvolvimento de um padrdo que pudesse ser aplicado a qualquer tipo de problema.
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Segundo Chapman (2000) a metodologia CRISP-DM ¢é descrita em termos de um modelo hierarquico de
processos, que consiste num conjunto de tarefas representadas por quatro niveis de abstracdo (do mais
geral para o mais especifico): Fases, Tarefas Genéricas, Tarefas Especializadas e Instancias de Processos.
O modelo do processo de mineracdo de dados proporciona uma visao do ciclo de vida do projeto, contendo
as fases de um projeto, suas respectivas tarefas e as relacées entre essas tarefas. O ciclo de vida de um
projeto de mineracao de dados consiste de seis fases: Entendimento do Negdcio (Business Understanding),
Entendimento dos Dados (Data Understanding), Preparacdo dos Dados (Data Preparation), Modelagem
(Modeling), Avaliagédo (Evaluation) e Aplicacdo (Deployment).

Para execucdo da fase de modelagem é necessério que o analista de dados tenha conhecimento sobre as
técnicas de mineracdo de dados e o formato que cada uma delas exige. A utilizacdo da metodologia ndo
garante resultados; é uma forma de disciplinar o processo de mineragéo de dados.

A mineracdo de dados (DM - Data Mining), tem atraido muito a atencdo da industria da informacao e da
sociedade como um todo. Sendo considerada a etapa mais importante do processo KDD, muitas vezes 0s
dois conceitos se confundem e séo utilizados de forma errada. Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smith
(1996) o termo KDD refere-se a todo o processo de descoberta de conhecimentos Uteis em base de dados,
e a mineragao de dados refere-se particularmente a uma etapa deste processo.

Mineracédo de dados é a aplicacao de um algoritmo especifico para a extracdo de padrées nos dados.

Para determinar se uma determinada tarefa de mineracdo de dados gerou regras Uteis utilizam-se medidas,
conhecidas como medidas de interesse, para determinar o nivel de interesse de uma determinada regra
gerada. As regras geradas pelas tarefas precisam estar dentro do valor minimo estabelecido para as
medidas de interesse. Caso uma regra seja encontrada dentro dos padrdes minimos fornecidos pelo analista
de dados é considerada como uma regra de interesse (HAN, KAMBER, 2006).

De acordo com Han e Kamber (2006), as tarefas de associacao, classificacdo e agrupamento estao entre as
mais importantes da mineracéo de dados.

Uma vez que as tarefas e aplicacbes de mineracdo de dados sdo amplas e diversas, varias ferramentas
foram surgindo com interfaces flexiveis e interativas.

As ferramentas disponiveis para auxiliar o analista de dados ndo conseguem eliminar o alto grau de
conhecimento exigido para realizar o processo de mineracdo. Desta forma fica limitada a adocdo desta
tecnologia em grande escala.

Mesmo, tendo disponivel algumas ferramentas para automatiza-lo, as mesmas, nao conseguiram eliminar a
falta de conhecimento do analista de dados.

2. Objetivos

O objetivo do trabalho é desenvolver uma metodologia de apoio ao processo de mineracdo de dados, dando
subsidios suficientes para orientar o analista de dados em como executar o processo de mineracao de
dados. Apés o desenvolvimento da metodologia serd implementado um médulo que serd parte de uma
ferramenta para auxilio, ao analista de dados, a aplicacdo do processo de descoberta de conhecimento em
bases de dados.

Seguem algumas questdes a serem consideradas para a definicdo da metodologia.

As tarefas de mineracdo de dados que serdo tratadas pelo médulo séo: regras de associacao, classificacao
e agrupamento. Para as regras de associacdo, que consistem em encontrar padrées em um conjunto de
dados, o analista de dados sera orientado a preparar adequadamente os dados conforme a necessidade dos
algoritmos de mineracéo, a definir os valores de suporte e confianca que melhor represente os objetivos de
mineracdo e a avaliar as regras candidatas apos a execuc¢do do algoritmo.

Para a tarefa de classificacdo, que consiste em predizer o valor que um determinado atributo assumira, o
analista de dados serd orientado a preparar adequadamente os dados conforme a necessidade dos
algoritmos de mineracdo, a selecionar o atributo classe do conjunto de dados disponiveis, a definir a
distribuicdo dos dados em base de dados de treinamento e base de dados de teste. O analista de dados
também devera saber como medir a eficiéncia do algoritmo, acuracia preditiva, sobre a base de dados de
teste.

Para a tarefa de agrupamento, que consiste em organizar um conjunto de dados em classes similares, o
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analista de dados serd orientado a preparar adequadamente os dados conforme a necessidade dos
algoritmos de mineracao e sera orientado a definir o melhor método de agrupamento a ser utilizado.

3. Desenvolvimento

Para alcancar os objetivos do trabalho estdo sendo realizados estudos sobre o processo de KDD,
metodologia CRISP-DM e o processo de mineracdo de dados. Apos essa etapa, tendo conhecimento sobre
0S conceitos necessérios, serd definida uma metodologia de apoio ao processo de mineracdo de dados.
Apds o desenvolvimento da metodologia serd implementado um médulo que sera parte de uma ferramenta
para auxilio, ao analista de dados, a aplicacdo do processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados.

Essa ferramenta devera orientar o analista de dados em como realizar cada etapa do processo de KDD. A
ferramenta é composta de trés médulos principais que séo (figura 1): Médulo de Apoio a Origem, Mddulo de
Apoio a Preparacédo, Modulo de Apoio & Analise. O Mddulo de Apoio a Preparagéo € formado por: Apoio a
Integracd@o, Apoio a Limpeza, Apoio a Selecdo e Apoio a Transformagdo. O Mddulo de Apoio & Analise é
formado por: Apoio & Mineragéo e Apoio a Avaliacdo. Cada médulo tem disponivel uma série de facilidades
gue irdo auxiliar o analista de dados a preparar os dados, aplicar os algoritmos de mineracéo e avaliar o0s
resultados obtidos.

Os recursos computacionais utilizados para o desenvolvimento e teste do médulo de apoio a analise da
ferramenta séo:
 Linguagem de programacéo: Java 2 SDK — Standard Edition, versdo 1.6.0.1.

* Plataforma de desenvolvimento Java - Eclipse SDK — Verséo 3.3.1.1.

» Sistema gerenciador de banco de dados — Firebird — Versao 2.0.4.

» Base de dados de testes de uma aplicacdo real — inscricdo de alunos para um congresso de tecnologia —
composta por mais de 2000 transacgodes.

4. Resultado e Discusséao

Apos o desenvolvimento da metodologia, o resultado a ser alcan¢cado sera a implementacdo da metodologia
em uma ferramenta. Com a sua devida automatizacdo pretende-se reduzir a grande quantidade de detalhes
sobre mineracdo de dados que o analista de dados precisa conhecer, assim como reduzir o tempo de
execucdo da etapa de mineracdo de dados. A pesquisa busca alcancar os seguintes resultados:

» Reducdo do alto grau de conhecimento exigido pelo analista de dados para tornar realidade a etapa de
mineracdo de dados;

» Auxilio ao analista de dados na escolha da tarefa de mineracdo de dados conforme o0s objetivos da
mineracao;

e Auxilio ao analista de dados na preparacdo dos dados conforme a tarefa de mineracdo de dados
selecionada;

* Auxilio ao analista de dados na parametriza¢éo do algoritmo minerador;

* Reducéo do tempo gasto com a etapa de mineracéo de dados.

5. Considerac¢des Finais

A ferramenta encontra-se parcialmente implementada, com previsdo de um prot6tipo pronto para testes em
novembro de 2008.
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