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1. Introducéo

Diariamente, grandes empresas como bancos e supermercados geram uma grande quantidade de dados. A coleta e 0 armazenamento
desses dados tém tomado dimensfes cada vez maiores. Devido a0 seu grande volume, andisar esses dados, sem auxilio de
ferramentas computacionais, € cadavez maisinviavel.

Também conhecido como o Processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases), 0 Processo de Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados surge como uma maneira automati zada de auxiliar a exploragéo do contetido de grandes quantidades de dados.
Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smith (1996), a descoberta de conhecimento consiste em um processo néo trivia de
identificagcdo de padrdes contidos nos dados que sgjam validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis.

De acordo com Han e Kamber (2006), trata-se de um processo dividido em sete etapas: limpeza, integracao, selecao, transfor macgéo
, mineracao, avaliacao dos padr 8es e apr esentacédo do conhecimento.

A mineracdo de dados (Data Mining) € considerada a mais importante etapa do processo de KDD. Nela sdo aplicados algoritmos que
buscam extrair conhecimento contido em grandes quantidades de dados, buscando identificar padrdes que explicitam ocorréncias nos
dados, nédo observadas anteriormente.

Conforme Han e Kamber (2006), a mineragdo de dados € um campo multidisciplinar que envolve diversas &reas, tais como tecnologia
de banco de dados, estatistica, redes neurais e inteligéncia artificial.

O conhecimento obtido pode ser aplicado em situaces como tomada de decisdes, controle de processo e processamento de consultas.
Existem diversas tarefas de mineragc@o. Algumas das principais sdo: regr as de associagao, classificacdo e clusterizaco.

Os assuntos tratados neste artigo focam a tarefa de classificaggo. De acordo com Han e Kamber (2006), classificagéo € o processo de
descoberta de um model o (ou funcdo) que descreve e distingue classes de dados ou conceitos. 1sso é realizado com o propdsito de usar
0 modelo para prever a classe de objetos, cujos rétulos sdo desconhecidos. O modelo € obtido através da andlise de dados de
treinamento, ou segja, através de objetos de dados cujo rétulo da classe é conhecido.

Durante o processo de classificagdo € utilizado o atributo classe, que indica, para cada instancia, sua classe correspondente. Um
atributo classe pode ser escolhido no conjunto de dados ou criado a partir de outros atributos.

Conforme Han e Kamber (2006), a classificagdo € um processo dividido em dois passos:

» Fase detreinamento: é construido um classificador que descreve um conjunto predeterminado de classes de dados ou conceitos.
Asregras geradas podem ser utilizadas para classificar futuras tuplas de dados e proporcionar uma visdo mais detalhada do contetido
do banco de dados.



* Fase de classificacdo: se aprecisdo do classificador for considerada aceitével, 0 modelo construido pode ser usado para classificar
futuras tuplas de dados, cujo rétulo é desconhecido.

Conforme Tan, Steinbach e Kumar (2006), um modelo de classificagéo é (til para as finalidades:

* Modelagem descritiva: 0 modelo serve como uma ferramenta explicativa dos dados analisados.

» Modelagem preditiva: 0 modelo € usado para prever o rétulo de classes de registros desconhecidos; 0 modelo é tratado como uma
"caixa preta’, atribuindo automaticamente um rétulo de classe quando apresentado um conjunto de atributos de um registro
desconhecido.

O modo de apresentacdo do modelo obtido € um importante ponto a considerar. Ele pode ser representado de vérias formas como:
regras de classificagdo SE-ENTAO, arvor es de decisio, for mulas matematicas e redes neur ais.

De acordo com Han e Kamber (2006), arvore de decisdo é uma representacdo gréfica das regras de classificagdo. Semelhante a
estrutura de arvore, uma &rvore de decisdo é composta por: no (representa um teste em um valor de atributo), ramo (representa um
resultado de teste) e folhas (representam classes ou distribuicdes de classe).

Ainda segundo Han e Kamber (2006), as arvores de decisdo podem manipular dados de ata dimensdo. A representacdo do
conhecimento adquirido em forma de érvore € geralmente intuitiva e facil de assimilar. Como qualquer outro método, o uso bem
sucedido de arvores de decisdo pode depender dos dados disponiveis.

Um ponto relevante na representacdo por &rvore de decisdo é a facilidade de sua conversdo para regras de classificacdo.

Conforme Witten e Frank (2005), em sua representaco, considerando uma regra do tipo “SE condi¢do ENTAO conclusio”’, a
condicéo de uma regra € uma série de testes, como os testes em nés feitos em arvores de decisdo; a conclusio fornece a classe (ou
classes) que se aplicam aos casos abrangidos por estaregra. Além de serem facilmente geradas, essas regras sao de fécil interpretacdo
por parte do usuério.

Ap6sacriacdo do modelo de classificaco, é estimada a precisdo do classificador. Paraisso, utilizam-se tuplas de dados de teste, antes
darealizacdo dafase de classificagdo, onde o modelo construido € utilizado para a classificagdo.

A avaliacdo de desempenho de um modelo de classificagdo é baseada no nimero de registros de teste que foram corretamente e
incorretamente preditos. Uma forma de representagéo conhecida € a chamada matriz de confusdo.

A matriz de confusao fornece uma visdo gera do resultado da classificagdo. Apds a construgdo do modelo de classificagéo e sua
aplicacdo, cabe ao usuario analisar se ele é adequado. Essa andlise deve ser baseada nos erros e acertos cometidos pelo classificador.
E comum o uso de ferramentas que auxiliem narealizagio do Processo de K DD. Atualmente existem diversas ferramentas disponiveis
para a execucdo de diferentes tarefas de mineragdo, mas elas exigem do usuario um grande conhecimento sobre o processo de
descoberta de conhecimento.

A ferramenta Kiratem como objetivo ensinar como preparar os dados, como escol her atarefa de mineragcdo adequada e como analisar
os resultados obtidos. Elafoi criada com o intuito de abstrair boa parte do conhecimento exigido do usuério para executar 0 processo
envolvido na mineracéo de dados.

Sua arquitetura é composta por trés modulos principais: M édulo de Apoio a Origem, M édulo de Apoio a Preparacgéo e M édulo de
Apoio a Andlise, conforme observado naFigura 1, retiradade (MENDES, 2009). Em suainterface, é fornecidaumaajudalateral, que
busca auxiliar o usuério na execugado das etapas do processo envolvido na mineracdo de dados.

No médulo de apoio a origem sdo identificadas as fontes de dados que ser&o utilizadas.

No médulo de apoio a prepar agao sdo executadas todas as atividades de preparagéo de dados, que contempla a integracdo, limpeza,
selecdo e transformag&o dos dados.

No modulo de apoio a analise sdo executadas as etapas referentes a mineragdo de dados e andlise dos resultados obtidos. Sao
exibidos os dados selecionados e transformados e executado o algoritmo minerador, mostrando em seguida os resultados obtidos,
auxiliando o usuério em sua andlise.

Conforme Vieira et al.(2009), com o uso da ferramenta Kira em salas de aula, observou-se que alunos, tanto de graduacdo quanto
graduados, tem comprovado o potencial daferramenta para o processo de ensino/aprendizagem de mineracdo de dados. Experimentos
realizados mostraram que é mais facil ensinar o processo envolvido na mineracdo de dados utilizando a ferramenta Kira do que
utilizando outra ferramenta de mineragdo de dados.

2. Objetivos

Este trabalho objetivou incorporar um agoritmo de classificacdo na ferramenta de mineracdo de dados Kira. Esta ferramenta tem
como objetivo guiar o usuério, com pouco conhecimento no Processo de KDD e suas etapas, para a execucdo do processo envolvido
na mineragao.

Portanto, a incorporacdo do algoritmo teve por principio auxiliar 0 usuério na mineragdo de dados usando a tarefa de classificacdo,
guiando-o durante todo o processo. Para que isso fosse possivel, foram realizados diversos estudos e elaboradas interfaces da forma
mais intuitiva possivel. Por fim, foi incorporado o médulo de classificacéo desenvolvido no projeto de pesquisa de um trabalho de
mestrado da Universidade Metodista de Piracicaba; alguns ajustes foram feitos em sua interface e em algumas funcionalidades,
buscando a melhor maneira de guiar o usuario na execucdo da mineragdo de dados com atarefa de classificagdo.



3. Desenvolvimento

Para aincorporagdo do algoritmo de classificagdo na ferramenta, foi escolhido o algoritmo de Christian Borgelt (BORGELT, 2003).
Na primeira parte do projeto foram realizados diversos experimentos, com conjuntos de dados distintos, utilizando diferentes
algoritmos da ferramenta Weka, além do algoritmo de Borgelt (2003). Na segunda parte do projeto buscou-se a familiarizagdo com o
codigo da ferramenta Kira, com alinguagem de programac&o Java e com o gerenciador de banco de dados Firebird. Foi incorporado,
na ferramenta Kira, o algoritmo de Borgelt (2003), com base no trabalho de Coelho (2010); com isso, foram realizados testes
adotando diferentes conjuntos de dados e efetuados alguns gjustes. Todo o processo de incorporacdo da classificacdo foi realizado
com o devido cuidado de desenvolver interfaces de fécil assimilagéo por parte do usuério.

4. Resultado e Discussdo

Como citado anteriormente, neste projeto foi incorporado o médulo de classificacdo na Kira, com base no trabalho de Coelho (2010).
Algumas mudancas foram feitas, consideradas necessérias; €las tiveram como objetivo prover uma melhor forma de ensinar a
executar a tarefa de classificacdo; isso exigiu um conhecimento mais profundo da classificacdo, obtido durante o desenvolvimento
deste projeto de pesquisa.

Para a execugdo da mineragdo de dados na ferramenta Kira, o usuério deve primeiramente carregar 0os dados com os quais desgja
trabalhar, selecionar atarefa a ser utilizada, definir o problema a ser resolvido e o objetivo a ser alcangado. Essas funcionalidades sdo
as mesmas da tarefa de associagao, ja disponiveis na ferramenta. Feito isso, a proxima etapa a ser realizada é a Selecéo dos Dados.
Desse ponto do processo de mineracéo de dados em diante foram desenvolvidos os recursos para a tarefa de classificagéo.

Na etapa de Selego dos Dados foram desenvolvidos recursos para o usudrio selecionar as tabelas, colunas e indicar o atributo classe
que sera usado.

Depois de selecionar as colunas a serem utilizadas e o atributo classe, foi disponibilizada a opgéo para o usuario visualizar aarvore de
decis8o gerada, as regras de classificagdo extraidas e a matriz de confusdo, como forma de avaliagdo do modelo criado.

No médulo incorporado, foi disponibilizada a leitura das regras geradas, facilitando ainterpretacdo, por parte do usuario.

Na parte 1 da Figura 2 é mostrada a tela referente a exibicdo das regras de classificaco geradas. Um exemplo de modificagéo
realizada nainterface desenvolvida por Coelho (2010) é aleituradaregra, exibida na parte 2 daFigura 2, que foi gjustada.

A Figura 3 é referente a uma outra interface pertencente a0 moédulo de classificagdo incorporado na ferramenta; a tela mostra a
exibicéo da érvore de decisdo gerada a partir dos dados submetidos ao algoritmo de classificagdo de Borgelt (2003).

Foram readlizadas diversas modificagdes nas interfaces originais do médulo desenvolvido por Coelho (2010). Essas modificagdes
foram realizadas com base em discusses em grupo, visando obter interfaces mais amigavels aos usuérios. Varios protétipos de
interfaces foram feitos até se obter aquelas consideradas mais adequadas.

5. Consider agbes Finais

Durante a revisdo bibliogréfica obteve-se um conhecimento tedrico sobre o processo envolvido na mineragdo de dados; isso foi
importante para estabelecer 0s passos que 0 usudrio deveria seguir para executar satisfatoriamente a etapa da mineracdo de dados
utilizando a tarefa de classificacéo.

Outro fator relevante na especificagéo do modulo de classificago incorporado na ferramenta foi decorrente das discussdes efetuadas
com o grupo de pesquisa, visando identificar a melhor formade guiar o usuério, em relacéo ainterface desenvolvida

Na incorporacéo da classificagdo na ferramenta Kira, obteve-se um bom conhecimento na utilizagdo da linguagem de programac&o
Java. Com base em testes e discussdes em grupo, foram efetuadas diversas modificagdes no médulo incorporado, buscando a melhor
formade guiar o usudrio na execugdo do processo envolvido namineragdo de dados, utilizando a tarefa de classificagdo.

O modulo de classificagdo ja foi totalmente incorporado na ferramenta e esta funcionando corretamente. Como préximas etapas
pretende-se realizar testes com usudrios, de modo a identificar necessidades de refinamentos nas instrugdes que orientam a execucao
do mddulo de classificagéo.
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