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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo apresentar uma anélise exploratoria dos dados
e seus impactos nas técnicas de Mineracdo de Dados para a classificacdo de
padrdes (instancias). A referida metodologia detecta quais s&o os atributos mais
importantes e realiza a classificacdo de novas instancias de forma automatizada e
com a maxima acuracia. A mesma esta sendo aplicada a trés problemas reais, com
0 intuito de testar as suas diversas etapas: nos cursos de Pos-Graduacdo Lato
Sensu de uma Instituicdo de Ensino Superior privada, no diagnéstico médico e,
finalmente, na empresa de calibracdo de balanca. Com base no processo
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados foi realizada inicialmente, uma
analise exploratoria dos dados, com o intuito de analisar se ha diferenca entre os
atributos de cada classe e, além disso, detectar atributos atipicos e, em seguida, as
técnicas de Data Mining, com a finalidade de avaliar os seus desempenhos quanto a
classificacdo de novas instancias. As técnicas de Data Mining utilizadas foram:
Regressdo Logistica Binaria; Geracdo de uma Superficie que Minimiza Erros,
Funcdo Discriminante Linear de Fisher, Redes Neurais Artificiais e Maquina de
Vetores de Suporte, sendo que a primeira e terceira sao técnicas estatisticas e a
segunda, quarta e quinta fazem uso da Programacgdo Linear. Por meio dos
resultados obtidos, pode-se observar que a técnica de Redes Neurais Artificiais,
precedida de uma analise exploratoria, foi a que apresentou os melhores resultados
para o primeiro problema, com uma taxa de acerto de 92,54%. Da mesma forma,
para o problema médico, a Redes Neurais Atrtificiais também foi a que apresentou a
melhor acuracia, com uma taxa de 90,68%. J& para o problema de calibracdo de
balanca, a Funcdo Discriminante Linear de Fisher foi a que apresentou o melhor
desempenho, com uma taxa de acerto de 60,39%. Assim, dadas novas instancias, o
especialista teria um respaldo adicional para realizar o seu diagndstico para 0s
problemas abordados, com base nas técnicas “ja treinadas”.

Palavras-chave: Descoberta de Conhecimento em base de Dados. Mineracao de
Dados. Andlise Exploratéria dos Dados. Reconhecimento de Padrdes.



ABSTRACT

This paper aims at introducing a method for discovering knowledge in databases that
can be used in several different areas for pattern recognition (instances). This
method detects which variables (attributes; information) are the most important ones
and performs the ranking of new instances in an automatized way with maximum
accuracy. This method is being applied to three real problems aiming at testing its
several stages: to a problem in Graduate Education Lato Sensu courses at a private
Higher Education Institution in which it is intended to check the satisfaction and
guality of services provided, in a medical problem aiming at classifying cholestatic
patients and, finally, in a problem of calibrating weighing scale with the intention of
analyzing the quality of services provided. For the first problem (Lato Sensu
Graduate courses), 885 pieces of data were collected, each with 12 variables and
one exit (satisfaction). For the second problem (medical diagnosis), 118 pieces of
data were collected, each with 14 variables and one exit (cancer or gallstones). As
for the third problem (weighing scale calibration), 1540 pieces of data were collected,
each with 14 variables and one exit (good or low quality). From Knowledge Discovery
in Databases, an exploratory analysis of data was carried out. It was intended on
analyzing whether or not there is a difference between each class attributes and,
besides that, on detecting unusual attributes. After that, Data Mining techniques were
used to assess performance of KDD (Knowledge Discovery in Databases) in regards
to classification of new instances. The following Data Mining techniques were used:
Binary Logistic Regression, Generation of a Surface that Minimizes Errors, Fisher
Linear Discriminant, and Support Vector Artificial Neural Networks; the first and the
third are statistics techniqgues and the second, fourth, and fifth ones use Linear
Programing. Considering the obtained results, what can be seen is that Artificial
Neural Networks preceded by an exploratory analysis was the one that presented the
best results for the first problem with a success rate of 92.54%. In a similar fashion,
for the medical problem, Artificial Neural Networks was also the one that presented
the best accuracy with a rate of 90.68%. As for the weighing scale problem, Fisher
Linear Discriminating Function was the one that presented best performance with a
success rate of 60.39%. Therefore, given the new instances, the expert would have
additional background to carry out their diagnosis for the approached problems
based on the techniques “already trained”.

Key-words: Knowledge Discovery in Data Bases. Data Mining. Binary Logistic
Regression. Generating a surface that minimizes errors. Fisher Linear Discriminant
function. Artificial Neural Networks. Support Vector Machine.
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1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO

O mercado globalizado esta a cada dia se aprimorando mais, trazendo
consigo novas ferramentas e novos métodos, devido a evolucéo tecnolégica aliada a
informatizacdo dos mais variados processos organizacionais que tem gerado uma
grande quantidade de dados armazenados. Assim sendo, diversas ferramentas e
métodos tém sido propostos, com o objetivo de se extrair informagdes destes dados.

Nesse contexto, o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (Knowledge Discovery in Databases; KDD) tem sido utilizado para extrair
conhecimento de grandes bases de dados e tem se mostrado efetivo na gestdo de
informagdes, buscando identificar as mais relevantes e transforma-las em
conhecimento util a tomada de deciséo.

O processo KDD se da pelo processo de identificacdo de padrdes validos,
novos, visando a melhoria do entendimento de um determinado problema, do qual a
Mineracdo de Dados (Data Mining; DM) pode ser vista como uma parte fundamental
do processo (ROSA; STEINER; STEINER NETO, 2016; FONSECA; NAMEN, 2016).
O DM é o elemento responsavel pela extracdo do conhecimento contido em um
banco de dados.

O DM é capaz de revelar, automaticamente, o conhecimento que esta
implicito em grande quantidade de informacfes armazenadas nos bancos de dados
de uma organizacdo. As técnicas de DM podem fazer uma analise antecipada dos
eventos, possibilitando prever tendéncias e comportamentos futuros, permitindo aos
gestores a tomada de decisbes baseada em fatos e ndo em suposicdes
(CARDOSO; MACHADO, 2008).

A qualidade dos dados € também uma das principais preocupacdes no
processo KDD. A qualidade do conhecimento extraida € estritamente determinada
pela qualidade dos dados fornecidos como entrada. O pré-processamento de dados
no processo KDD tem a finalidade de melhorar a qualidade dos dados, tendo como
objetivo principal a identificacdo e remocdo de problemas presentes nos dados

preliminarmente a utilizacdo dos métodos de extracdo de conhecimento.
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A andlise exploratéria dos dados, que constitui a primeira grande etapa do
processo KDD, tem sido considerada crucial, melhorando drasticamente o
desempenho das técnicas de DM (ROSA; STEINER; STEINER, NETO, 2016).

Por esse motivo, a qualidade da informacdo constitui a exceléncia dos
resultados da pesquisa. E indispensavel que seja realizada uma analise dos dados
para verificar, por exemplo, se as amostras em andlise poderdo ser discriminadas
(testes t de student; T? de Hotelling; ANOVA ou MANOVA, dependendo do tipo de
amostra); se ha falta de atributos e/ou de instancias; se ha presenca de casos
atipicos (outliers); se as hipoteses associadas as técnicas escolhidas estdo sendo
adequadamente atendidas; bem como identificar se os eventuais “afastamentos das
condi¢cles ideais”; se seria interessante agrupar os atributos por meio da Analise
Fatorial (AF) ou da Analise dos Componentes Principais (ACP); e assim por diante.
A omissédo de tais andlises podera comprometer os resultados de todo um trabalho
(RIBAS; VIEIRA, 2011).

O presente trabalho tem como foco o desenvolvimento de uma metodologia
para a tarefa de classificacdo de instancias, cujo objetivo € atribuir um exemplo
(registro; instancia; padrdo) a uma classe, dentre um conjunto de classes pré-
definidas, com base nos valores de seus atributos através do Reconhecimento de
Padrbées (RP) com a maxima acuracia. O desempenho da metodologia proposta foi
verificado em trés problemas reais: Primeiramente nos cursos de Pés-Graduacao
(PG) Lato Sensu de uma Instituicdo de Ensino Superior (IES) privada, com o intuito
de medir a satisfacédo e a qualidade dos servigos prestados, visando a melhoraria de
seus pontos mais criticos e, consequentemente, aumentando a retencdo de alunos.
Desta forma, os coordenadores dos referidos cursos terdo condicbes de saber onde
estdo “acertando” ou “errando”, além de ter um respaldo adicional para a correta
classificacdo (alunos “satisfeitos” ou ‘“insatisfeitos”) e, consequentemente, a
classificacdo automatica de novas instancias. Segundamente nos exames clinicos
de pacientes com cancer ou calculo no duto biliar, onde o médico terd um respaldo
adicional para a correta classificagéo (“cancer” ou “calculo” no duto biliar) de seus
pacientes. Terceiramente em uma organizacdo que realiza o servico de calibragcéo
de balancas, com o intuito de avaliar a qualidade dos servicos prestados por més,
colaborador e fabricante, bem como a quantidade de discrepancias por cada um e

compara-la com as condi¢cdes ambientais do local de calibracdo, além de ter um


http://www.sinonimos.com.br/por-esse-motivo/
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respaldo adicional para a correta classificacdo (calibracdo de “boa qualidade” ou

“baixa qualidade”).

1.2 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho podem ser discriminados em geral e especificos,

conforme a segquir.

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem por objetivo apresentar uma analise exploratéria dos
dados e seus impactos nas técnicas de Mineracdo de Dados. Por meio da referida
andlise é possivel classificar novas instdncias de forma automatizada e com a

maxima acurécia.

1.2.2 Objetivos Especifico

Para se atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos se fizeram
necessarios:

e I|dentificar e descrever procedimentos para realizar uma analise
exploratéria dos dados;

¢ Identificar e descrever as técnicas de DM em bases de dados;

e Aplicar os procedimentos de andlise exploratéria dos dados em
diferentes areas de atividade;

e Aplicar e avaliar as técnicas de DM nas bases de dados, entre o
“‘antes” e o0 “depois” dos procedimentos de analise exploratéria dos
dados;

e Comparar a performance das técnicas de DM entre o “antes” e o
“‘depois” das aplicacbes das técnicas de analise exploratérias dos

dados.

1.3 JUSTIFICATIVA

As organizacdes possuem grandes quantidades de informagbes e cada vez

mais necessitam de auxilio técnico computacional apropriado para auxiliar na
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analise, na interpretacdo e no relacionamento dessas informacfes em busca de
conhecimento.

O KDD é uma das areas de pesquisa altamente dinamicas, na qual novos
métodos e aplicacdes sdo propostos a cada dia. O processo KDD inclui ainda
analises, interpretacdes e uso do conhecimento extraido do banco de dados por
meio de técnicas de DM.

Um dos maiores desafios do DM é a construgcéo de classificadores precisos e
computacionalmente eficientes para bases de dados grandes, em termos de numero
de instancias e atributos (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Os classificadores sao
construidos tendo em vista as suas possiveis tarefas, que sao, basicamente, realizar
a associacgao; a classificacao; a regressao de atributos; o clustering (agrupamento)
e, finalmente, a visualizacdo de instancias.

Neste contexto, o presente trabalho concentra-se particularmente na analise
exploratéria dos dados e na etapa de DM, mais especificamente, nas técnicas de
classificacdo. Existem varias técnicas de classificacdo que diferem basicamente pela
metodologia de tratamento do problema.

Por isto é importante fazer a escolha da técnica a ser usada de forma a
buscar aquela que melhor se adapta ao problema. Esta pode ser uma tarefa ardua,
exigindo o experimento de varias possibilidades antes de definir qual tipo de modelo
gue devera ser usado.

Logo, ndo basta somente aplicar algumas técnicas de classificacdo, mas sim,
mostrar a necessidade de se analisar os atributos obtidos estatisticamente, para
entdo aplicar as diferentes técnicas e poder verificar qual delas € a mais eficaz para
o problema especifico.

Assim sendo, é importante descrever informacgfes estruturais dos atributos,
cujo processo inclui ndo apenas a capacidade de designar o padrdo a uma classe
particular e classificd-lo, mas ao mesmo tempo ter a capacidade de descrever

aspectos do atributo para designa-lo a uma outra classe.
1.4 CONTRIBUICOES

O presente trabalho apresenta um diferencial em relacdo a maior parte dos
trabalhos correlatos estudados, pelo fato de apresentar uma analise exploratéria dos

dados, preliminar & aplicagdo das técnicas de DM. Tal analise, além de permitir um
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melhor entendimento dos dados com 0s quais se esta trabalhando, faz com que haja
maior acuracia ao se aplicar as técnicas de DM tornando-se, praticamente,
imprescindivel.

As técnicas de DM, consideradas tipos mais complexos de funcdo analitica,
surgiram com a finalidade de mostrar as informacdes estratégicas ocultas em
bancos de dados, por meio da pesquisa dessas informacdes e da determinagéo de
padrdes e classificagdes.

Desta forma, a principal contribuicdo deste trabalho é a proposta de uma
metodologia para a tarefa de classificacdo de instancias, cujo objetivo € atribui-las a
uma classe, dentre um conjunto de classes pré-definidas, com base nos valores de
seus atributos. Esta metodologia ficou composta por técnicas para a analise
exploratoria dos dados e por técnicas de DM, Regressao Logistica Binaria (RLB), da
Geracdo de uma Superficie que Minimiza Erros (GSME-PL), da Funcéo
Discriminante Linear de Fisher (FDLF), das Redes Neurais Artificiais (RNAs) e da
Méaquina de Vetores de Suporte (SVM), que foram utilizadas comparativamente,

visando a maximizacao da acuracia quanto a classificacdo de instancias.
1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta organizado em seis capitulos, conforme descrito a seguir,
incluindo este primeiro capitulo.

O segundo capitulo apresenta a descricdo dos problemas aqui abordados que
ilustram a utilizacdo da metodologia aqui proposta.

O terceiro capitulo contempla a revisdo bibliografica dos temas relacionados
com KDD e DM, além de trabalhos correlatos ao tema aqui abordado.

O quarto capitulo apresenta a metodologia preliminar, ou seja, a proposta
para se abordar problemas para a Reconhecimento de Padrbes no que diz respeito
a tarefa de classificagéo.

O quinto capitulo apresenta os resultados preliminares, tanto da analise
exploratéria dos dados, que envolve o teste T2 de Hotelling, quanto das técnicas de
DM aqui analisadas RLB, GSME-PL, FDLF, RNAs e SVM. Sao propostos alguns
testes com o intuito de se obter resultados com a maxima acuracia.

O sexto e ultimo capitulo apresenta as consideracdes finais da presente

pesquisa.
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2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Neste capitulo sdo descritos os problemas aqui abordados por meio da
metodologia proposta: de uma instituicdo de ensino superior, de diagndstico médico
e de calibracdo de balanca. Além da descricdo sdo, também, apresentados o0s

conceitos basicos relacionados aos dois problemas.
2.1 INSTITUICAO DE ENSINO SUPERIOR — POS GRADUACAO LATO SENSU

As Instituicdes de Ensino Superior (IES) vém sofrendo pressbes do mercado,
por um aperfeicoamento de seus cursos de PG Lato Sensu, ou seja, em nivel de
Especializacdo, ocasionando a concorréncia entre as mesmas.

O aumento significativo no niamero de cursos de PG tem exigido que as
instituicdes se empenhem para alcancar niveis cada vez mais elevados de eficiéncia
em sua gestéo, tendo como objetivo fundamental a satisfagcdo de seus alunos. A fim
de atender as demandas dos cursos, as IES tém buscado por informac¢des sobre os
fatores que atraem estudantes para seus cursos.

E importante ressaltar que o aumento no nimero de egressos nas IES esta
diretamente relacionado ao mercado de trabalho, ja que os profissionais sofrem
constantes pressdes para se atualizarem, buscando novas solucdes para o0s
diversos novos problemas que surgem em suas organizacfes diariamente
(MAINARDES; DOMINGUES, 2010).

Desta maneira, as perspectivas dos egressos dos cursos podem auxiliar as
IES a aprimorarem suas técnicas de ensino, visto a importancia de se entender o
publico a que se destinam, pois, os mesmos desfrutam de uma gama elevada de
alternativas e a satisfacdo esta diretamente relacionada a qualidade do servico
prestado.

As técnicas para avaliacdo dos cursos de PG no Brasil tém sido
frequentemente atualizadas, valorizando a coeréncia entre a proposta do programa
e as exigéncias do Ministério da Educacdo e Cultura (MEC, 2016). Dentre as
referidas exigéncias, pode-se destacar que o corpo docente devera ser constituido
necessariamente por, pelo menos, 50% de professores portadores de titulo de

Mestre ou de Doutor, obtidos em programa de PG stricto sensu reconhecidos. Os
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demais docentes devem possuir, no minimo, formacdo em nivel de especializacao
(MECNE, 2016).

Os cursos devem ter duracdo minima de 360 horas, sendo que nestas nao €
computado o tempo de estudo individual ou em grupo, sem assisténcia docente, e 0
reservado, obrigatoriamente, para elaboracdo de Monografia. A duracdo podera ser
ampliada de acordo com o projeto pedagdgico do curso e o seu objeto especifico
(MEC, 2016).

Para o presente estudo foi realizada a analise de 68 cursos de PG de uma
IES privada, cada um deles com 13 médulos. As variaveis independentes (atributos)
deste problema, utilizadas foram em um total de 12: “dominio do conteudo” pelo
docente; “didatica e clareza na conducdo do mddulo”; “capacidade de despertar a
motivacao”; “aderéncia do conteddo a proposta do curso”; “relacionamento do
professor com o0s alunos”; “planejamento e organizacdo geral”; “sala de aula”;
“‘Eureka & intranet”, onde Eureka é um sistema computacional utilizado para inserir
arquivos e outros; “estrutura cantinas e banheiros”; “tutor”; “supervisdo académica”;
“coordenacgao do curso” e uma variavel dependente (resposta), referente ao indice
de satisfacao (alunos “satisfeitos” ou “insatisfeitos”).

Foram coletados 885 dados, por meio de um questionario (ANEXO A), sendo
gue cada um deles é a média de 25 alunos por modulo (total 1.626 alunos). Cada
uma destas 885 instancias (APENDICE A) ficou com 12 atributos definidos pelas
respostas dos questionarios, dos quais 322 ficaram enquadrados na classe

“satisfeitos” e 563 apresentaram na classe “insatisfeitos”.
2.2 DIAGNOSTICO MEDICO

Com o avanco tecnoldgico na area medica, novos procedimentos surgem a
cada dia, a analise exploratéria dos dados e o uso de ferramentas, podem se tornar
um fator crucial, em uma tentativa de otimizar todo o processo do diagndstico e
minimizar os riscos, por outro lado, maximizando a eficacia nos resultados.

Existem varios estudos sobre a colestase, divido a frequente incidéncia tanto
na pratica clinica de criancas, quanto na de adultos. A colestase é um estado
patolégico em que ha diminuicdo da formacé&o de bile ou perturbacéo do seu fluxo. O
fluxo biliar pode estar comprometido em qualquer ponto entre os hepatocitos e o

duodeno. Embora a bile ndo esteja fluindo, o figado continua a produzir bilirrubina,
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gue “escapa” para o interior da corrente sanguinea (PAULI-MAGNUS; MEIER, 2006;
ANTHERIEU et al., 2013).

A bilirrubina é entdo depositada na pele, a qual € parcialmente reabsorvida no
intestino e excretada pela urina, causando ictericia (cor amarelada da pele). A
ictericia ocorre pelo acumulo no sangue de bilirrubina direta ou indireta. O acumulo
da bilirrubina direta deve-se a uma colestase (acumulacdo de bile), por algum
impedimento do fluxo natural da bile do figado ao intestino pelo colédoco (VAN DE
STEEG et al., 2012).

As causas de colestase sdo divididas em dois grupos: as intra-hepaticas
(originadas no interior do figado) e as extra-hepaticas (originadas fora do figado). A
colestase intra-hepéatico € o transtorno no fluxo da bile devido a lesdo nos
hepatécitos, canaliculos biliares, ou ductos biliares intra-hepéticos (PAULI-MAGNUS,;
MEIER; STIEGER, 2010).

J& a colestase extra-hepatico é a alteracdo do fluxo biliar através dos grandes
ductos biliares por obstrugdo mecéanica ou constricdo devido a processos benignos
ou malignos. As causas extra-hepaticas incluem o célculo no interior do ducto biliar,
a estenose (estreitamento) do ducto biliar, o cancer no ducto biliar, o cancer de
pancreas e a inflamacdo do pancreas (ROEB et al.,, 2003; KRISHNAMURTHY;
KRISHNAMURTHY, 2009). Somente o célculo e o céancer no ducto biliar serdo
considerados no presente trabalho fazendo uso da metodologia proposta.
Alternativamente, tais problemas poderiam ser analisados através de exames como
a ultrassonografia e, eventualmente, tomografia axial computadorizada.

As variaveis independentes (atributos) utilizadas nesse estudo foram em um
total de 14 oriundas de medidas de exames clinicos sugeridos por médico
especialista da area: ldade, Sexo, Bilirrubina total, Bilirrubina direta, Bilirrubina
indireta, Fosfatases alcalinas, SGOT (Transaminase Glutamico-Oxalacética), SGPT
(Transaminases Glutamico-Pirtvicas), Tempo de atividade da protrombina,
Albumina, Amilase, Creatinina, Leucdcitos e Volume Globular, além da variavel
dependente (resposta classificatéria: cancer ou célculo no duto biliar). Tais variaveis
foram obtidas de 118 pacientes (APENDICE B) do Hospital das Clinicas (HC) de
Curitiba, PR, dos quais, comprovadamente, 35 possuiam cancer e 83 possuiam
célculo no duto biliar (STEINER et al.,, 2006). Todo este levantamento teve o

acompanhamento de um médico especialista da area.
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2.3 EMPRESA DE BALANCAS

Mudancas cada vez mais rapidas e significativas no ambiente competitivo
demandam uma incessante busca por qualidade e produtividade. Desta maneira, as
indUstrias investem continuamente em seus profissionais, em tecnologia e
infraestrutura para atender as reais necessidades de todos os clientes, destacando-
se as empresas de calibracdo de balanca. E nesse contexto que a confiabilidade
adquire um elevado grau de importancia, dado o seu enorme potencial para o
aumento de produtividade e melhoria de qualidade dos servicos.

A balanca é um equipamento que mede a massa de um corpo e a sua
calibracdo contribui para que ela opere dentro das especificacbes metroldgicas,
assegurando a confiabilidade nas pesagens e ganhos reais no processo produtivo
da empresa. Segundo a Inmetro (2016), a calibracdo € um conjunto de operacdes
gue estabelece, sob condi¢cbes especificadas, a relagdo entre os valores indicados
por um instrumento de medicdo (ou sistema de medicdo ou valores representados
por uma medida materializada ou um material de referéncia), e os valores
correspondentes das grandezas estabelecidos por padrdes VIM (Vocabulério
Internacional de Termos Fundamentais e Gerais de Metrologia). Além disto, a
calibracdo dos equipamentos garante a qualidade da fabricacdo de um determinado
produto e assegura que o0s instrumentos usados para controlar o seu produto estdo
dentro de um critério aceitavel.

Desta forma, a calibracdo deve ser realizada com base em referéncias
técnicas, tais como normas nacional e internacional, documentos orientativos do
Inmetro (2016) e, assim sendo, € importante que os equipamentos sejam calibrados
por uma empresa acreditada. A calibracdo realizada por estas empresas garante
gue o equipamento serd avaliado conforme os requisitos da Norma ABNT NBR
ISO/IEC 17025:2005 e Norma ABNT ISO 9001:2008, seguindo-se assim todos 0s
controles de documentos, registros, rastreabilidade e itens e calculos a serem
avaliados durante a verificagdo do equipamento.

O resultado de uma calibracdo deve ser apresentado em um documento
técnico, chamado de “certificado de calibragdo”, porém possuir um certificado por si
s6 nao é suficiente. O certificado de calibragdo ndo deve ser apenas uma evidéncia

para o auditor, pois avaliar o desempenho de um equipamento de medi¢cdo ao longo
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do tempo € fundamental para a confiabilidade dos resultados de medicdo e na
obtencao da qualidade de produtos e processos.

O presente estudo foi realizado em uma empresa de balancas, a qual
comercializa e também oferece servicos de assisténcia técnica, manutencao,
locacéo e calibracdo de balancas na cidade de Curitiba — PR.

Foram coletados 1540 dados (APENDICE C) por meio de registros de fichas
cadastrais do servico de calibracdo de balancas referentes aos anos de 2014 e
2015, por meio de um técnico, devidamente treinado e capacitado, que verifica erros
e leituras incorretas do equipamento a partir de métodos de ensaio que verificam a
exatidao, a preciséo e o posicionamento da carga em diferentes regides da balanca.

As variaveis independentes (atributos) utilizadas neste caso foram em um
total de 14: Més; Cliente; Técnico; Fabricante; Capacidade; Corrente de ar;
Vibracdo; Local da Calibracdo; Temperatura Inicial; Variagdo da Temperatura,;
Umidade Relativa Inicial; Variacdo da Umidade Relativa; Pressdo Atmosférica,;
Variacdo da Pressdo Atmosférica e uma variavel dependente (resposta), referente a

gualidade da calibragao (“boa qualidade” ou “baixa qualidade”).



28

3 REVISAO DA LITERATURA

A fundamentacao tedrica do presente trabalho compreende conceitos gerais
a respeito de KDD, cuja a principal etapa é o DM. Sdo aqui abordadas trés técnicas
para a analise exploratdria dos dados: analise descritiva dos dados; deteccdo de
outliers e o teste T? de Hotelling e também cinco técnicas de DM: RLB, GSME-PL,
FDLF, RNAs e SVM, comparativamente. S&o apresentadas, ainda, as caracteristicas
especificas de trabalhos correlatos recentes, apresentados por pesquisadores das
mais diversas areas, dos quais detalha-se o problema em si, as técnicas utilizadas

para a sua resolucéo, assim como os resultados obtidos.
3.1 O PROCESSO KDD E DATA MINING

A capacidade de gerar e armazenar dados tem aumentado
consideravelmente no decorrer dos ultimos anos, gerando amplas bases de dados
nos mais diversos ramos de atividades. Esse crescimento na quantidade de dados
armazenados, por sua vez, tem gerado a necessidade por novas técnicas e
ferramentas que possam auxiliar na transformacao desses dados em informacéo util
e conhecimento.

Nesse contexto, o processo de KDD tem sido utilizado para extrair
conhecimento de grandes bases de dados e tem se mostrado efetivo na gestédo de
informacdes, buscando identificar as mais relevantes e transforma-las em
conhecimento util & tomada de deciséo.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smith (1996b) definem KDD como um processo
de vérias etapas nao trivial, de extracdo de informacdes implicitas, interativo (0
usuario pode intervir e controlar o curso das atividades) e iterativo (sequéncia finita
de operacdes onde o resultado de cada etapa é dependente dos resultados das
etapas que as precedem). Tal processo é utilizado para a identificacdo de padrdes
acessiveis, validos, inéditos e potencialmente (teis. Por ser um processo
exploratorio, é importante que o KDD produza respostas rapidas. Porém, devido a
ampla quantidade de dados e ao alto custo computacional dos algoritmos na
extracdo de conhecimento, isto nem sempre € possivel. Desta forma, esta
ocorréncia torna muitas vezes uma resposta aproximada e rapida mais interessante

do que uma resposta exata e demorada.
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Outro fator importante do KDD ¢é o tipo de dados a serem analisados. A maior
parte dos algoritmos de extracido de conhecimento estabelece que os dados a serem
analisados ndo tenham muitos atributos, estejam limpos e sem ruidos.

Desta forma, Fang e Rachamadugu (2009) definem o processo KDD como
uma evolucéo natural da tecnologia de informacéo. Atualmente é possivel buscar e
armazenar amplas quantidades de dados, todavia, essa quantidade de dados
gerados, em geral, supera a capacidade humana de compreensdo dos mesmos, 0
gue cria a necessidade de ferramentas para realizar esta analise.

O processo KDD possui forte relagdo com o aprendizado de maquina, com o
Reconhecimento de Padrées (RP), com a Estatistica e com a Visualizacdo de
dados, objetivando descobrir os padrdoes nos dados (XIAO; FAN, 2014). O KDD
pode ser visto como a confluéncia dessa ciéncia (PADHY; MISHRA; PANIGRAHI,
2012). A Estatistica proporciona métodos de quantificacdo da incerteza inerente,
bem como procura inferir padrbes gerais a partir de amostras de uma populacéo. As
técnicas de Visualizacdo de Dados estimulam naturalmente a percepcdo e a
inteligéncia, aumentando a capacidade de entendimento e de associacdo de novos
padrées (REZENDE et al., 2003). Assim, é preciso entender todas as etapas do
KDD e saber como aplica-las para obter os melhores resultados possiveis.

Praticamente todas as areas de conhecimento podem usar o processo KDD.

Maimon e Rokach (2010) citam algumas destas areas:

e Marketing: analise comportamento do cliente; identificar diferentes grupos
de clientes;

e Medicina: sintomas de doencas, andlise de experimentos, -efeitos
colaterais de medicamentos;

e Deteccdo de fraude: monitoramento de crédito, chamadas clonadas de
telefones celulares, identificar transacdes fraudulentas;

e Agricultura: tendéncias e classificacdo de pragas em legumes e frutas;

e Area social: pesquisa de intencdo de votos, resultados de eleicdes;

e Militar: analise de informacdes; perfil de usuarios de drogas;

e Ciéncia espacial: astronomia, analise de dados espaciais.
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3.1.1 Etapas do KDD

As etapas do KDD contém uma sequéncia de passos que auxiliam nas mais
variadas decisbes a serem tomadas. Toda fase possui uma intersecdo com as
demais, melhorando assim a cada resultado (RELICH; MUSZYNSKI, 2014). O
processo KDD é composto por cinco etapas, a seguir:

e Selecéo dos dados;

e Pré-processamento dos dados;
e Transformacéo dos dados;

e Mineracao de dados e

e Interpretacéo e avaliagao dos resultados.

Estas etapas estédo ilustradas na Figura 3.1 a seguir, representando suas
varias fases.

Avaliagdo )

L

Mineragdo de Dados

Transformagdo
E Dados

1 Dados Pré-Processados Transformados
=

Dados Escolhidos

Pré-Processamento

Conhecimento

Padrdes

Dados

Figura 3.1 - Etapas do Processo KDD.
Fonte: Fayyad, Shapiro e Smyth (1996c¢).

O objetivo das diversas etapas do processo KDD é fazer com que os dados
brutos se tornem conhecimento Util. Tais etapas sao representadas por um conjunto
de fases orientadas por suas atividades que sdo direcionadas a extragéao,
manipulagéo e DM.

Segundo Barros e Campos (2006), as etapas do KDD, que antecedem a DM,
podem levar até 80% do tempo necessario para todo o processo de analise devido
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as dificuldades de integracdo de bases de dados com estruturas variadas. A Figura

3.2 ilustra o tempo necessario para cada etapa do processo KDD.

60% do esforco ¢ despendido na preparagao
dos dados

10% do esforco ¢ gasto para a analise dos
resultados ¢ assimilacdo do conhecimento

10% do esforco ¢ gasto no Data Mining

20% do esforco ¢ despendido para determinagao
do objetivo e da base de dados

Figura 3.2 - Esforco referido para cada etapa do processo KDD.
Fonte: Adaptado de Cabena et al. (1998) e Sassi (2006).

Conforme a Figura 3.2, observa-se que 60% do tempo necessario € para a
preparacdo dos dados (selecdo, pré-processamento e transformacdo), com o
objetivo de organizar os dados para facilitar as tarefas realizadas pelas etapas
posteriores do processo KDD obtendo-se, consequentemente, resultados com maior
gualidade. No desenvolvimento deste trabalho é utilizado o processo KDD definido

por Relich e Muszynski (2014) e, assim sendo, as etapas sdo explicitadas a sequir:

a) Selecao de Dados

Esta etapa é também conhecida como “Redugdo de Dados”. E a primeira
etapa no processo de descoberta de informacdo e possui papel fundamental no
resultado final, uma vez que nesta etapa é definido o conjunto de dados contendo
todas as possiveis variaveis (atributos) e registros (instdncias ou casos ou
observacfes ou padrées) que se pretende analisar. Em sua grande maioria, esta
selecéo é realizada por um especialista da area, ou seja, alguém que realmente
entende do assunto em questéao.

O processo de selecdo € bastante complexo, ja que os dados podem ser
selecionados das mais diversas fontes, tais como: banco de dados relacional,
arquivo texto legado, Data Warehouses (Armazéns de Dados), planilhas, dentre
outros. Estes dados sdo separados de acordo com a necessidade e objetivo do
projeto, sendo comum a necessidade de se utilizar um software especifico para a

realizacado desta selecao.



32

b) Pré-processamento e Limpeza dos Dados

Nesta etapa sao realizadas tarefas que excluem dados redundantes e
inconsistentes, recuperam dados incompletos e avaliam possiveis discrepancias nos
dados. O auxilio do especialista do dominio é fundamental, pois € 0 mesmo que
definird se os atributos adquiridos séo interessantes, se o conhecimento é valido,
novo e Util, ou se serd necessario retornar a alguma das etapas anteriores
(ANUMALLA, 2007).

Além disto, nesta etapa € verificada a possibilidade de diminuir o nimero de
variaveis envolvidas no processo, compreende a identificacdo de quais informacdes,
dentre as bases de dados existentes, devem ser analisadas durante o processo
KDD, visando melhorar o desempenho dos algoritmos de analise (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005; PADHY; MISHRA; PANIGRAHI, 2012). Para isto, podem ser
aplicados métodos estatisticos, a fim de melhorar a eficacia dos algoritmos de
classificacdo, como apresentado por Steiner et al. (2006).

Segundo Zhang, Zhang e Yang (2003), essa etapa pode tomar até 80% do
tempo necessario para todo o processo, devido as bem conhecidas dificuldades de
integracdo de bases de dados heterogéneas. Além disso, podem aparecer
problemas que séo especificos para cada aplicacdo e que precisardo ser resolvidos
com solugdes especificas. E recomendado selecionar algumas amostras
randomicamente, a fim de obter uma ideia do que pode ser esperado.

A limpeza dos dados envolve a verificacdo de ruidos, dados estranhos ou
inconsistentes, e nesta etapa sdo estabelecidas as estratégias para resolver os
problemas de auséncia de dados. E realizada através de um pré-processamento dos
dados, visando adequé-los aos algoritmos. Isto ocorre por meio da integracdo de
dados heterogéneos, tratamento de auséncias de dados, eliminacdo de dados
incompletos, repeticdo de registros, de dados estranhos e/ou inconsistentes. E uma
‘boa limpeza dados” € essencial, podendo inclusive diminuir o tempo de

processamento, eliminando consultas desnecessarias a base de dados.

c¢) Transformacéo dos Dados

A etapa de transformacédo dos dados ou codificacdo dos dados tem como
objetivo principal converter o conjunto bruto de dados em uma forma padrdo de uso
(GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005). Esta etapa € implementada através de um
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processamento dos dados, visando organizar os dados para auxiliar o trabalho
sucedido pelas fases posteriores do processo KDD.

Esta transformacdo dos dados se refere a uma transformacdo que seja
aplicada a todos os valores de um determinado atributo para todos os atributos. No
entanto, ndo existe um critério Unico de transformacdo dos dados e diversas
técnicas podem ser usadas de acordo com 0s objetivos pretendidos.

A normalizacdo dos dados, por exemplo, € uma transformacado, que consiste
em ajustar a escala dos valores de cada atributo de maneira que os valores
permanecam em pequenos intervalos, tais como: [-1, 1] ou [0, 1]. O agrupamento é
um processo de organizacdo de elementos de um conjunto em grupos, cujos
membros sdo similares em alguma caracteristica, por meio de uma grande
guantidade de atributos com tamanhos diferentes. A suavizacdo remove valores
“‘errados” dos dados. A generalizacdo converte valores muito especificos para
valores genéricos. Novos atributos podem ser gerados a partir de outros ja
existentes (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Tais técnicas se fazem necessérias para
evitar que alguns atributos, por apresentarem uma escala de valores maior que
outros, influenciem de maneira tendenciosa deliberados métodos de DM.

Além disto, a etapa de transformacao dos dados considera a unificacdo e a
concentracédo dos dados selecionados e limpos nas fases antecedentes, de modo a
diminuir o tempo de processamento dos mecanismos de mineracdo e facilitar os
algoritmos quanto a acuracia dos resultados. Uma desvantagem da etapa de
transformacdo € a reducdo da medida de qualidade do conhecimento a ser
descoberto, podendo-se perder alguns detalhes relevantes.

d) Mineracao dos Dados

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009) é importante ndo confundir DM e
KDD, visto que KDD é todo o processo até que se chegue ao resultado de um
padrdo de comportamento das variaveis.

Para Larose (2005), “DM é o processo de descobrir novas correlacdes
significativas, atributos e tendéncias peneirando grandes quantidades de dados
armazenados em repositorios, usando as tecnologias de RP”.

Saitta, Raphael e Smith (2005) definem DM como uma analise de grandes

conjuntos de dados a fim de descobrir relacionamentos inesperados e de resumir 0s
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dados de uma forma que eles sejam Uteis, assim como compreensiveis ao
empregador dos dados.

Xiao e Fan (2014) afirmam que DM é dada por meio de um campo
interdisciplinar que reuni técnicas de maquinas de conhecimentos, RP, estatisticas,
banco de dados e visualizacdo, que consigam extrair informacdes de amplas bases
de dados.

Choudhary, Harding e Tiwari (2009) associam a DM como uma etapa no
processo KDD, como ja mostrado, que consiste na realizacdo da analise dos dados
e na aplicacdo de algoritmos de descoberta que, sob certas limitacdes
computacionais, determinam um conjunto de atributos de exatos dados.

Witten, Frank e Hall (2011) consideram que as técnicas de DM se referem a
extracdo automatizada ou conveniente de padrdes, representando conhecimento
implicitamente armazenado em bases de dados amplas, armazéns de dados, e
outros repositorios de informagédo de grande porte.

Assim sendo, a principal caracteristica do DM € o algoritmo minerador, que
diante de uma tarefa especifica sera capaz de extrair de maneira competente, o
conhecimento implicito e Gtil de um banco de dados, podendo auxiliar na previsédo de
um conhecimento futuro.

DM é uma éarea emergente dentro da inteligéncia computacional usada na
analise de grandes bancos de dados, com a geracdo de atributos e a extracdo de
informacbes dessas bases, podendo, por exemplo, examinar as relacdes de
similaridade entre as informagdes (GURULER; ISTANBULLU; KARAHASAN, 2010).

Desta forma, DM consiste da utilizacdo de técnicas de RP, aprendizado de
maguina e estatistica, para a classificacdo, predicdo, agrupamento, sumarizacao,
modelos de relacionamento entre variaveis, modelo de dependéncia, andalise de
séries temporais ou associacdo de atributos. As técnicas sdo concebidas para agir
sobre grandes bancos de dados, com o intuito de descobrir atributos Uteis e recentes
gue poderiam de outra forma, permanecer ignorados. Estas técnicas vao desde as
tradicionais da estatistica multivariada, como analise de agrupamentos e regressoes,
até modelos mais atuais de aprendizagem, como Redes Neurais, Logica Difusa e
Algoritmos Genéticos (AGs). Por isso, € considerada uma das areas
interdisciplinares mais promissoras em desenvolvimento na tecnologia de

informacgéo.
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DM se déa por meio do processo de extracdo de conhecimento, mas apesar de
encontrarmos varias ferramentas que nos auxiliam na execuc¢do dos algoritmos de
mineracdo, os resultados muitas vezes deixam a desejar, necessitando de uma
analise humana. Todavia, ainda assim, a mineracdo colabora de forma expressiva
no processo do KDD, permitindo aos especialistas concentrarem esforcos somente

em partes mais significativa dos dados.

d) Interpretagéo e Avaliagdo dos Resultados

Em seguida a etapa de DM, é necesséaria a interpretacdo e avaliacdo do
resultado obtido, ultima etapa do processo KDD. Esta etapa também €& conhecida
como pos-processamento e envolve todos os participantes que avaliam de forma
criteriosa os resultados proporcionando uma interpretacdo para o modelo, de onde
se extrai o conhecimento. Caso o resultado ndo seja satisfatorio, o processo pode
retornar a qualquer uma das etapas anteriores.

Essa interpretacdo deve ser incluida no algoritmo minerador, mas
determinadas vezes € proveitosa a implementacdo separadamente. Desta forma, a
principal finalidade dessa etapa é garantir um bom grau de compreensdo do
conhecimento descoberto pelo algoritmo minerador, validando-o por meio de
medidas da qualidade da solucdo e da percepcédo de um analista de dados. Esses
dados serdo consolidados em forma de relatérios demonstrativos com a
documentacédo e explicacdo das informacdes relevantes ocorridas em cada etapa do
processo de KDD. Uma maneira genérica de alcancar o entendimento e
interpretacdo dos resultados € empregar técnicas de visualizacdo (NGAI et al.,
2011).

As técnicas de visualizacdo estimulam a percepcéo e a inteligéncia humana,
desenvolvem a capacidade de entendimento e a associacdo de novos atributos
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Em geral, a avaliagédo final do processo deve ser compreensivel. Todavia,
definir a habilidade para compreender n&o é uma tarefa trivial. Em certos contextos,
a compreensao pode ser medida pela simplicidade do modelo (como, por exemplo,
numero de nés de uma arvore de decisdo). Todavia, até o momento, ndo existe um

mecanismo efetivo para medir a aptidao para compreender o conhecimento.



36

A compreensao é util para validar o conhecimento, para descoberta de novos
atributos, para a sugestdo de melhores atributos e para o aprimoramento do

conhecimento.
3.1.2 Tarefas do KDD

O processo KDD é capaz de realizar varias tarefas. Para Han, Kamber e Pei
(2011) ndo h& uma tarefa que atenda a todos as condi¢cBes e, por este motivo, é
importante conhecer suas caracteristicas para conduzir os dados a serem minerados
para uma tarefa especifica ou para um conjunto de tarefas. Desse modo, a aplicacao
dos dados em uma tarefa de forma errada contribui para descobertas irrelevantes no
processo de extracao de conhecimento.

As tarefas do KDD funcionam com base nas técnicas de DM. Estas técnicas
podem ser abordadas na forma de preditiva e descritiva (HAN; KAMBER; PEI, 2011).
De acordo com Rud (2001) e Cios et al. (2007), as tarefas podem ser divididas em
aprendizagem supervisionada (tenta explicar ou categorizar dados em patrticular) e
aprendizagem nao-supervisionada (tenta encontrar atributos ou similaridades entre
grupos de registros sem o0 uso de um campo em particular como alvo ou de
conjuntos de classes pré-definidos, ou seja, sem categorizar).

As tarefas mais comuns, segundo Relich e Muszynski (2014), sdo associacéao,
classificacdo, regressao, clustering e visualizacdo de dados, conforme ilustradas na

figura 3.3.
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Figura 3.3 - Algumas tarefas do processo KDD e suas técnicas na MD.
Fonte: Adaptado de Maimon e Rokach (2010) e Rezende (2005).
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Observa- se que cada tarefa do processo KDD possui técnicas diferentes
associadas a DM e as mais conhecidas, segundo Witten, Frank e Hall (2011), s&o:
Arvores de Decisdo, Regras de Classificacdo, Redes Neurais, Vizinhos Mais
Préoximos, Regressdo Linear ou N&o Linear e AGs. Existem ainda abordagens
hibridas, que aplicam duas ou mais técnicas em conjunto. Nao se pode dizer que
existe uma melhor técnica, j& que o desempenho de cada uma delas dependera do
problema abordado.

3.1.2.1 Classificacao

De acordo com Carvalho (2001) “a classificagdo € uma das técnicas mais
utilizadas no DM simplesmente porque € uma das tarefas cognitivas humanas mais
realizadas no auxilio a compreensédo do ambiente em que vivemos”.

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), a classificacdo pode ser
considerada uma tarefa mal definida, ndo deterministica, que é inevitavel pelo fato
de envolver predicdo. A variavel de predicdo podera ser discreta ou categérica.

Para Kamsu-Foguem, Rigal e Mauget (2013), a classificacdo € a tarefa mais
estudada no processo KDD e tem como objetivo encontrar um conhecimento que
possa ser empregado para prever a classe de um determinado registro. Assim
sendo, a classificacdo procura estudar um conjunto de registros histéricos (atributos)
e elaborar descri¢cdes de suas caracteristicas em cada uma das classes.

Yoo et al. (2012) definem a classificagdo como sendo uma aplicacdo de um
conjunto de exemplos pré-classificados, para desenvolver um modelo capaz de
classificar uma populagdo maior de registros. A classificagdo cria automaticamente
um modelo através de um conjunto inicial de registros. O modelo é composto de
instancias (padrbées; exemplos; dados), os quais sdo usados para diferenciar as
classes e quando alcancada, este € usado para classificar automaticamente os
demais registros (MA, 2012).

Em geral, a classificacdo consiste em construir um modelo que classifique um
item ou registro de dados em uma classe dentre algumas pré-definidas. Cada classe
corresponde a um padrdo Unico de valores dos atributos, sendo que este padréo
unico pode ser considerado a descricdo da classe. O objetivo da classificacdo &

encontrar algum tipo de relacdo entre os atributos e as classes, de modo que o
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processo de classificacdo possa usar esse relacionamento para prever a classe de
um exemplo novo e desconhecido (SANTOS; AZEVEDO, 2005).

Os métodos de classificacdo tém aplicacdo em diversas &reas tais como
analise de crédito; acdes de marketing; deteccdo de fraudes; telecomunicacoes;
segmentacdo de clientes; modelagem de negécios; e em diagnosticos meédicos
(NGAI et al., 2011). Por exemplo, alguma pessoa pode classificar doencas e ajudar
a prever tipos de doengas baseados nos sintomas dos pacientes.

3.1.2.2 Regressao

Para Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smith (1996b), a regressao consiste em
descobrir uma funcdo que represente um item de dados para uma variavel de
predicdo de valor numérico continuo.

Segundo Alzghoul, Léfstrand e Backe (2012), a regresséo trata de “aprender”
uma funcdo que mapea um item de dado para uma variavel de predicao real
estimada. Pode ser utilizada para executar uma tarefa de classificagéo,
convencionando-se que diferentes faixas de valores continuos correspondem a
diferentes classes.

A regressao € utilizada para definir um valor para alguma variavel continua
desconhecida como, por exemplo, receita, altura, ou saldo de cartdo de crédito;
estimar a renda total de uma familia; estimar o valor em tempo de vida de um cliente;
estimar a probabilidade de um paciente morrer baseando-se nos resultados de um
conjunto de diagnésticos médicos (HAN; KAMBER; PEI, 2011; VIAENE et al., 2007).

3.1.2.3 Associacao

Datta et al. (2006) definem que a tarefa de associacdo pode ser considerada
como uma tarefa bem definida, deterministica e relativamente simples, que nao
envolve predicdo da mesma forma que a tarefa de classificacéo.

A tarefa de associacdo permite relacionar a ocorréncia de um determinado
conjunto de itens com a ocorréncia de outro conjunto de itens. Segundo Yoo et al.
(2012), regras de associac¢des buscam identificar semelhancgas entre registros de um
subconjunto de dados, sendo que essas semelhancas/associacfes sao expressas

na forma de regras.
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A associacdo esta relacionada a descoberta de regras de associacdo ou
correlacao indicando condi¢cOes de atributo-valor que ocorrem frequentemente juntas
em um conjunto de dados. Esta estratégia € geralmente utilizada em aplicacdes
onde se busca identificar itens que possam ser colocados juntos em um mesmo tipo
de negociacao ou, ainda, pode ser utilizada para avaliar a existéncia de algum tipo
de relacdo temporal entre os itens constantes de uma base de dados.

Desta maneira, para definir o quanto esta regra é representativa para o
conjunto de dados utilizam-se dois fatores conhecidos como suporte e confianca. O
suporte revela a probabilidade dos objetos da base de dados possuirem os atributos
envolvidos na regra, enquanto que a confianca revela a proporgdo de objetos que
possuem os atributos do antecedente e do consequente. Tanto 0 suporte quanto a
confianga funcionam como uma classe de filtro para a obtencdo das regras e,
geralmente, o proprio usuario que os define (GRANATYR, 2011; MARTINEZ-DE-
PISON et al., 2012).

Existem diversos algoritmos consagrados para DM por meio de regras de
associacao, dentre eles destacamos: Apriori, Partition e Multiple Level, onde o
primeiro € o mais utilizado e os demais, ou sdo extensbes deste ou o utilizam.
Maimon e Rokach (2010) apontam como principais algoritmos de associagdo 0s

seguintes:

e Algoritmo Apriori: responsavel por descobrir o conjunto de itens frequentes
por meio de multiplos passos executados na base de dados iniciando com
um conjunto semente de itens que determinara novos conjuntos
potenciais, chamados de conjunto de itens candidatos;

e Algoritmo Basic: difere do algoritmo Apriori nas transacdes. O algoritmo
cria novas transacdes conhecidas como transacdes estendidas onde sao
adicionados todos os itens antecessores de um dado item;

e Algoritmo Cumulate: este algoritmo pré-computa os antecessores de um

item e se estes itens forem relevantes, os adiciona na transacgao.

Estes métodos sdo usados, por exemplo, para criar regras de associacao,
gue podem ser usadas em uma analise de cesta basica ou em cestas de compras
em gue produtos sdo levados juntos pelos consumidores, personalizacdo de paginas

da Web, construcéo de catalogos, definicdo de promocdes, entre outros.
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3.1.2.4 Clusterizacdo ou Agrupamento

A palavra clusterizacdo é um neologismo do termo clustering, que difere da
classificacdo, ja que a primeira, visa criar 0s agrupamentos por meio da organizagéo
dos elementos, enquanto que a segunda, busca alocar elementos em classes ja pré-
definidas (GUELPELI, 2009).

Segundo Harrison (1998) e Hastie, Tibshirani e Friedman (2009) trata-se de
um processo de particdo de uma populacdo heterogénea em varios subgrupos ou
clusters mais homogéneos, com o objetivo de formar agrupamentos 6timos sobre os
dados, dividindo iterativamente o conjunto de exemplos em k-particdes mutuamente
exclusivos, as quais devem maximizar uma funcao critério pré-definida (BERKHIN,
2002).

Para Xiao e Fan (2014), agrupamento € uma tarefa onde se busca identificar
um conjunto finito de categorias ou agrupamentos para descrever os dados. O
agrupamento assegura que a similaridade inter-segmentos seja baixa, enquanto que
a similaridade intra-segmentos seja alta (SANTOS; AZEVEDO, 2005).

Desta forma, a clusterizacao identifica possiveis agrupamentos nos dados, tal
gue os elementos de uma classe tenham alta similaridade entre si e sejam muito
diferentes dos elementos das outras classes. Por exemplo, podem-se agrupar as
casas de uma area de acordo com sua categoria, area construida e localizacéo
geografica (HAN; KAMBER; PEI, 2011; SHIUE; GUH; TSENG, 2012).

3.1.2.5 Sumarizacéao

Segundo Fayyad et al. (1996a), a tarefa de sumarizacdo envolve métodos
para encontrar uma descricdo compacta para um subconjunto de dados. Para
Goldschmidt e Passos (2005) consiste em procurar identificar e indicar
caracteristicas comuns entre conjuntos de dados. A tarefa de sumarizagdo deve
buscar por caracteristicas que sejam adequadas a uma parte significativa de
clientes.

A sumarizacdo determina uma descricdo com dispersao compacta para um
dado subconjunto no pré-processamento dos dados, frequentemente empregadas
na analise de descobrimento de dados, por exemplo, derivacdo de regras resumidas

ou visualizagdo multivariada.
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3.1.3 Técnicas de Andlise Exploratéria dos dados

Existem na literatura, diversas ferramentas que dao suporte ao processo
KDD. As diversas ferramentas de analise dispdem de um método baseado na
verificacdo, isto €, o utilizador constroi hipéteses especificas e posteriormente,
verifica ou refuta as mesmas.

Harrison (1998) assegura que ndo h& uma ferramenta que resolva todos os
problemas de KDD. Diferentes métodos servem para diferentes propdsitos e a
familiaridade com as ferramentas é necessaria para facilitar a escolha de uma delas
de acordo com os problemas apresentados. A seguir sdo descritas as ferramentas
normalmente usadas no KDD através da DM para este trabalho.

3.1.3.1 Deteccdao dos Outliers (dados atipicos)

- Escore Padronizado ou Escore Z

Os dados atipicos em analises estatisticas séo valores excessivamente
reduzidos ou elevados, os quais podem distorcer substancialmente os resultados.
Desta maneira, sempre que um outlier estiver presente nos dados, os resultados
gerados com e sem este caso “incomum” podem ser muito diferentes, levando a
conclusdes conflitantes (RIBAS, 2011).

Sendo assim, a principal razdo de se examinar as instancias, visando a
identificacdo de outliers, é a necessidade de se tratar adequadamente tais
instancias. E possivel identificar outliers univariados, ou seja, valores incomuns
dentre as variaveis, verificando-se cada uma delas, por meio de andlise descritiva ou
inspecdo visual do grafico. Eles apresentam as seguintes propriedades: as
magnitudes de seus escores padronizados sdo maiores do que (3) ou menos do que
(-3) e, além disso, ndo estdo integrados aos escores padronizados das instancias
remanescentes. Para identifica-los é recomendavel obter, inicialmente, os escores
padronizados de todas as variaveis (RIBAS, 2011).

O escore padronizado ou o escore z permite a comparagdo de valores de
diferentes conjuntos de dados. E obtido pela conversdo de um valor para uma

escala padronizada.
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O escore padronizado € o numero de desvios padrées a que se situa
determinado valor de x, acima ou abaixo da média, expresso pela equacéo (3.1), a

sequir.

= (3.1)
onde:

X = escore bruto; p = média populacional; ¢ = desvio padrdo populacional; m =
meédia amostral; s = desvio padrao amostral. Um resultado para z = 2, por exemplo,

11

significa que o valor esta “2 desvios padrdes” acima da média; um resultado para z =

— 3, significa que o valor esta a “3 desvios padrdes” abaixo da média.

- Distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis é a distancia entre um dado (instancia) e um
centréide de espaco multivariado (média geral). E uma métrica que difere da
distancia Euclidiana por levar em consideracdo a covariancia entre os conjuntos de
dados (MINITAB, 2016).

Assim sendo, é um método multivariado utilizado para detectar dados atipicos
(outliers); este teste é muito utilizado na andlise de clusters e outras técnicas de
classificagdo. A distancia de Mahalanobis entre dois vetores de uma mesma
distribuicdo de probabilidade, que possuam uma matriz de covariancia S, é definida

pela equacao (3.2).

dGs ) = V& - )T E1F — ) 3.2)
onde:
¥-1 = inversa da matriz de covariancia S; ¥ 3j»= medida de dissimilaridade

entre dois vectores aleatérios.

Caso a matriz de covariancia seja diagonal, a distancia de Mahalanobis se

reduz a distancia Euclidiana normalizada, definida pela equacéo (3.3).

dGe ) = & i=1£_ =)t (3.3)

L=
gy
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onde:
p = quantidade de vetores; oi = desvio padrdo do conjunto amostral; xi: e y: =

coordenadas dos elementos que compdem o conjunto amostral.
3.1.3.2 Teste T? de Hotelling

Hotelling (1947) foi um dos primeiros a analisar varidveis correlacionadas sob
uma perspectiva de controle estatistico, utilizando-se de um procedimento
multivariado de controle em dados contendo informacdes sobre localizacdes de
bombardeios, durante a Segunda Guerra Mundial.

O teste T? de Hotelling é aplicado com o intuito de verificar se as duas
populacdes representadas por suas amostras sao originadas de populacoes
distintas, ou seja, se existe diferenca nas suas varias caracteristicas meédias.

O teste T?de Hotelling constréi o elipséide de confianca que permite verificar
se 0 processo estd ou ndo sob controle, considerando-se todas as caracteristicas
simultaneamente (JOHNSON e WICHERN, 2002). O teste é baseado nha
normalidade da coordenada tangente e na distribuicdo normal p-variada, e €
utilizado em controle estatistico de processos multivariados e a isotropia ndo €
assumida.

Desta forma, o procedimento abordado por Hotelling para avaliacdo do vetor
de médias, permite o controle simultdneo das médias de varias caracteristicas de
qgualidade correlacionadas e é mais sensivel para detectar desvios que sé&o
fracamente detectados por graficos de controle das variaveis individuais (HE e
GRIGORYAN, 2005).

Devido a complexidade dos calculos que abrange o conhecimento da algebra
matricial, a aceitacdo dos graficos de controle multivariados tem sido lenta, embora o
grafico T2 de Hotelling seja o mais conhecido no controle multivariado do processo.

O gréfico de controle T? de Hotelling proporciona mais sensibilidade do que os
graficos univariados, permitindo ao operador detectar mais rapidamente os possiveis
problemas existentes no processo e com isso corrigi-los com mais agilidade
(HENNING et al., 2011). Os graficos de controle multivariados se baseiam na

distribuicdo T2 de Hotelling que é a generalizacdo da estatistica t de Student.
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A estatistica do teste T2 de Hotelling é baseada em estimativas amostrais da
matriz de covariancia e é aplicado para verificar a igualdade dos vetores médios de
duas amostras multivariadas A e B, conforme (3.4) e (3.5) a seguir.

T2 (m+k—n—1)

(m+k—2)n ~ Fomtk—n-1 (3.4)
onde:
=X +x) [ +DHsS1T @ +x) (3.5)
A B m kP A B

O resultado é comparado com a distribuicdo Fn, m+-n-1(0.95) (distribuicdo F de
Snedecor a uma probabilidade de 95%). Nas expressodes (3.6) e (3.7) tém-se que: m
e k = numero de atributos das amostras A e B, respectivamente; n = nimero de
variaveis (atributos) de cada instancia; Sp= matriz de covariancia conjunta de A e B;
Xa = vetor (n x 1) médio da amostra A; Xg = vetor (n x 1) médio da amostra B; 5;1 =
inversa da matriz covariancia amostral conjunta, sabendo-se que Sp € dada por meio
de (3.6).

S, = (m—1) Sy+(k—=1)Sp
p m+k—2

(3.6)

onde:

Sa = matriz de covariancia da amostra A; Sg = matriz de covariancia da
amostra B.
Neste teste (3.7), se:

T2 (m+k—n—1)

(m+k—-2)n >> Fn,m+k—n—1(0;95) (37)

rejeita-se, fortemente, com uma probabilidade de 95%, a hipotese de que as

amostras estejam centradas no mesmo vetor de médias.
3.1.3.3 Anélise dos Componentes Principais

A Analise dos Componentes Principais (ACP) é uma técnica da estatistica
multivariada que consiste em transformar um conjunto de varidveis originais em

outro conjunto de variaveis de mesma dimensdo denominadas de componentes



45

principais. Os componentes principais apresentam propriedades importantes: cada
componente principal € uma combinacao linear de todas as variaveis originais; sao
independentes entre si e sdo estimadas com o propésito de reter, em ordem de
estimacdo, o maximo de informacao, em termos da variacao total contida nos dados
(MORRISON, 1976; KENDALL, 1980; JOHNSON; WICHERN, 2002; VARELLA,
2008; LYRA et al., 2010).

A ACP tem como finalidade representar ou descrever um nimero de variaveis
iniciais a partir de um menor numero de variaveis hipotéticas. Isto &, permite
identificar novas variaveis, em menor nimero que o conjunto inicial, mas sem perda
significativa da informacdo contida neste conjunto. Para a determinagdo dos
componentes principais, é necessario calcular a matriz de variancia-covariancia (2)
ou a matriz de correlacdo (R), encontrar os autovalores e os autovetores e, por fim,
escrever as combinacdes lineares que serdo as novas variaveis, denominadas de
componentes principais. A Figura 3.4 apresenta um esquema de aplicacdo da ACP
(SOUZA, 2000; SOUZA; POPPI, 2012; SILVA; SBRISSIA, 2010).

Matriz
R
ou
z

=

Encontrar

Auto
Valores

=

Encontrar

Auto
Vetores

=

Selegao
das
Novas
Variaveis

¥

133

= =

P - Componentes Principais

P -variaveis

Andlise de Componentes Principais

Figura 3.4 - Esquema da aplicagdo da andlise de Componentes Principais
Fonte: Adaptado de Souza (2000)

3.1.4 Técnicas de Data Mining

3.1.4.1 Regressdao Logistica Binaria (RLB)

Segundo Hines (2006), a estatistica trabalha com a coleta, apresentacao,
analise e uso de dados para resolugdo de problemas, tomada de decisdes,
desenvolvimento de estimativas e planejamento tanto de produtos quanto de

procedimentos, e ainda é usada para a descricdo e a compreensao da variabilidade
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dos dados. Desta forma, um importante instrumento na estatistica € a analise
multivariada, que trata todas as variaveis simultaneamente, sumarizando os dados e
revelando a sua estrutura com a menor perda de informacdes possivel (JOMBART;
PONTIER; DUFOUR, 2009; HAIR et al., 2009).

A RLB é definida como uma técnica estatistica de analise multivariada que
permite o ajuste de um conjunto de variaveis independentes a uma variavel de
resposta categorica dependente. Ao contrario das variaveis continuas, as variaveis
categoricas podem assumir apenas alguns valores particulares de resposta,
podendo estes ser binarios (dicotdmicos) cuja resposta possui apenas dois niveis
(n&o ou sim) ou politdmicos (trés ou mais classes), uma extensao da anterior, onde
as respostas podem assumir multiplos niveis de saida (HOSMER; LEMESHOW,
2000; GOUVEA; GONCALVES; MANTOVANI, 2012).

A RLB consiste em relacionar, por meio de um modelo, a variavel resposta
(alunos “satisfeitos” ou “insatisfeitos”) com os atributos que influenciam em sua
ocorréncia (variaveis pertencentes ao conjunto A ou B) (HAIR et al., 2009).

As premissas basicas a serem atendidas sdo: a) a média condicional da
equagao da RLB sera um valor definido entre “0” e “1”; b) os erros da equacgao
seguirdo a distribuicdo binaria; e c) os resultados obtidos podem ser entendidos na
forma de probabilidades (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

O modelo de RLB, conforme apresentado por Hosmer e Lemeshow (2000),
assume a relacdo exposta na equacao (3.8), também conhecida como funcgéo
logistica. Assim sendo, no modelo de RLB, a variavel resposta Y;é bindria, ou seja,

podera assumir dois valores, Yi=0ou Y; = 1.

Y =f(x) = (1 +e-n)-1x € Rn (3.8)
onde:
n=g(x) é obtido em um ajuste linear. A qualidade do ajuste é medida pela funcédo

desvio sp.
3.1.4.2 Geragao de uma Superficie que Minimiza Erros (GSME-PL)

Esta técnica de DM faz uso da Programacéo Linear (PL). A PL é um modelo
matematico constituido de uma funcédo linear (denominada funcdo objetivo), de

restricbes técnicas e de ndo negatividade, representadas por um grupo de
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inequacdes ou equacodes lineares, que sucede das restricbes de recursos do
problema estudado (BAZARAA; JARVIS; SHERALI, 2009; SILVA et al., 2010).

Segundo Rodrigues (2006), a PL esta dentro dos métodos de Programacéao
Matemética, onde estes fornecem modelos, na sua maioria deterministicos,
normativos e otimizantes, visando problemas de decisdo, bem estruturados, cujo o
maior desafio é a natureza combinatéria das solucbes. Deste modo, a PL é uma das
técnicas de otimizagcdo mais empregadas na solugdo de problemas de alocacao
otimizada de recursos, otimizacao de estratégias, entre outros.

Além disso, os problemas de PL podem ser modelados matematicamente
pela necessidade de se otimizar a funcao objetivo e as restricdes lineares, em geral,
maximizam 0s lucros ou minimizam 0s custos.

Larrosa, Muszinski e Pinto (2011) utilizaram a PL a fim de formular uma pasta
a partir de vegetais para producdo de sopa desidratada, tendo como objetivo
maximizar o valor calorico. Os resultados mostraram que a formulacdo da pasta de
vegetais utilizando a PL foi adequada para maximizar o valor calérico do produto
final.

Scaratti e Calvo (2012), por exemplo, desenvolveram um indicador sintético
para avaliar a qualidade da gestdo municipal da atencao basica a saude. Para tanto,
0s autores contemplam simultaneamente os critérios de relevancia, de efetividade,
de eficicia e de eficiéncia agregados em medidas de valor, mérito e qualidade. Os
resultados desse processo de avaliacdo foram agrupados em multiplos critérios de
desempenho que refletem a capacidade do gestor municipal de saude de alocar
recursos para atender as necessidades de promocgao, prevencao e recuperacao da
salde de seus municipios.

Bennett e Mangasarian (1992), apresentaram o modelo matemético de PL em
(3.9), a seguir, que gera um plano que minimiza a média ponderada da soma das
violagBes das instancias dos conjuntos A e B que estao do “lado errado” do plano
separador. Neste modelo ex e em € Rk e R™, respectivamente; w é o vetor “peso” €
R", normal ao plano separador 6timo e y € R, fornece a localizacdo da superficie

separadora 6tima wx = y.
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3.1.4.3 Funcéao Discriminante Linear de Fisher (FDLF)

A FDLF é uma combinacdo linear de caracteristicas originais a qual se
caracteriza por produzir separacdo maxima entre duas classes de objetos ou fixar
um novo objeto em uma das duas classes. E uma das técnicas mais usadas quando
se trata de dados com estrutura de grupo e também é utilizada para classificar casos
de grupos.

A analise discriminante € uma técnica da estatistica multivariada utilizada
para discriminar e classificar um determinado elemento (E) num determinado grupo
de variaveis, entre os diversos grupos existentes i, m2, T3, .... mi. A funcdo
discriminante constitui em uma combinacéo linear de variaveis independentes. Pode-
se construir uma func¢éo discriminante a partir das caracteristicas de dois grupos de
individuos e com essa funcéo classificar um novo individuo em um dos grupos.
Assim sendo, dentro da analise discriminante, um topico de grande relevancia é a
FDLF (JOHNSON e WICHERN, 2002).

Deste modo, a ideia de Fisher foi transformar observac¢des multivariadas X’s
em observacgdes univariadas Y’s oriundas das populagdes m e 2 de tal modo que
estas apresentem o0 maior grau de separacdo (desvio padrdo) possivel
(FISHER,1936).

Desta forma, a FDLF procura por uma combinacao linear das caracteristicas
observadas que proporcione maior poder de discriminacdo entre 0s grupos, tendo
como propriedade minimizar as probabilidades de ma classificagao.

Silva et al. (2012) avaliaram oito caracteristicas da qualidade das mudas e
usaram os dados transformados através da FDLF. Os autores concluiram com o
estudo das caracteristicas que ha diferencas na influéncia da composicdo dos
substratos nas cultivares e com a analise da FDLF que o manejo convencional &

superior ao organico.
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A combinacdo linear do vetor X, Y = &x, em cada populacdo, de maneira que
seja 0 méximo da relacdo do quadrado da diferenca de médias dos conjuntos A e B
(xa € xg) com a sua variancia Y, ou seja, que fornece o0 maximo para a proporcao.

Neste contexto, a FDLF amostral, é dada a seguir pela equacgéo (3.10).
Y= (xa— x8) Syl x (3.10)

em que x = vetor das variaveis aleatorias correspondentes as caracteristicas

amostrais observadas.

e Se Xo € A, entao:

1 '
= - " o— >q= — 5" +
yo JECA xB) Sp1x0 =4 P (CA xB) pl(x A xB)

e Se Xo € B, entdo:

1 /
—f — X\, <g= —x ) SUx +x
Y j{CA 8) Sy %o a 2 (CA B) pl( A B)

3.1.4.4 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

A Rede Neural Artificial (RNA) é formada por um conjunto de neurbénios que
interagem entre si, similar ao funcionamento dos neurdnios do cérebro humano.
Basicamente, sédo sistemas computacionais com processamento altamente paralelo
e distribuido e que apresentam a habilidade de aprender e armazenar através de um
conjunto de dados, este método soluciona problemas através da simulacdo do
cérebro humano, inclusive em seu comportamento (GUO; HU; YI, 2004). As RNAs
tém sido utilizadas em sistemas de controle e otimizacdo, andlise de aplicacdes
financeiras, reconhecimento de voz, classificacéo, RP e entre outros.

As RNAs sdo compostas de muitos elementos simples, inspirados pelo
sistema nervoso biologico, que operam em paralelo. A funcéo da rede é determinada
pelas conexdes entre os seus elementos. Pode-se treinar uma rede neural para
executar uma funcéo particular ajustando-se os valores das conexdes entre 0s
elementos (STEINER, 2014).
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A RNA pode ser vista como um conjunto de unidades de entrada e saida
conectadas por camadas intermediarias e cada ligacdo possui um peso associado

onde realizam diversos processamentos, conforme ilustrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5 - Modelo de neurdnio artificial
Fonte: Haykin (2009)

Segundo Haykin (2009) podem-se identificar trés elementos basicos na

estrutura de um neurobnio artificial:

e As sinapses que recebem os sinais de entrada;
e O somatdrio para somar os sinais de entrada com seus respectivos pesos
sinapticos;

e A funcao de ativagdo, que restringe a amplitude da saida do neurdnio.

As entradas sao conectadas aos elementos processadores basicos, que sao
por sua vez interconectados com elementos de outras camadas e/ou a saida da
rede. O numero de neurdnios na camada escondida é definido de acordo com o
namero de vetores utilizados para o treinamento. Na camada de saida, a quantidade
de neurdnios dependera, em geral, do nimero de classes existentes.

Segundo Haykin (2009) o neurbnio pode ser descrito matematicamente, pelas

seguintes equacgoes (3.11) e (3.12):

m

Ve = 2 Wiix; + by (3.11)
j=1
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Yk = @(vk) (3.12)

onde:

X1, X2, ... , Xm SA0 0S sinais de entrada; wki, Wk2, ... , Wwkm S80 0S PesOS sinapticos;
vk € 0 campo local induzido; bx € o bias; ¢(. ) é a funcéo de ativagéo; e yx € o sinal
de saida, todos relacionados ao neur6nio k. Além disso, o parAmetro bias ainda

pode ser representado pelo peso sinaptico de uma entrada cujo valor € fixo em “1”.

- Tipos de funcéo de ativacao

A funcdo de ativacdo € muito importante para o comportamento de uma RN
porque é ela que define a saida do neurdnio artificial e, portanto, o caminho pelo
qual a informacdo é conduzida. A Figura 3.6 a seguir apresenta exemplos de

funcdes de ativacéo.

A A A
f(u) f(u) fu)

u u u

(a) (b) (c)

Figura 3.6 - Func¢@es de ativacdo: (a) funcéo linear, (b) fungéo threshold, (c) funcdo sigmoidal
Fonte: Haykin (2009)

Estes trés principais tipos de funcdo de ativacdo, ¢(. ), que restringe a saida
do neurbnio pode ser expressa matematicamente pelas seguintes funcbes (3.13;
3.14; 3.15):

e Funcdo Linear:
p(v) = v (3.13)

e Funcéo Threshold:

o) =1 (3.14)

0,sev<O0
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e Funcgé&o Sigmoidal:

1
1+exp(—av)

(v) = (3.15)

- Tipos de treinamento de uma RN

A RNA é capaz de “aprender sozinha”, por um periodo de treinamento

apropriado e podem generalizar os resultados obtidos para dados previamente

desconhecidos, ou seja, produzir respostas coerentes e apropriadas para atributos

ou exemplos que néo foram utilizados no seu treinamento (ZHANG, 2010).

As RNAs possuem a capacidade de generalizacdo a partir da apresentacéo

de um conjunto de amostras contendo entradas e suas respectivas saidas. O

treinamento em uma RN, pode ser, em geral, de dois tipos:

Supervisionado: quando a saida é dada para um conjunto de entradas e o
sucesso € obtido quando se obtém a correta saida para a correspondente
entrada. Em um treinamento supervisionado cada vetor de entrada €
associado com um correspondente vetor de saida. A rede é treinada
utilizando estes pares de entradas e saidas. O processo de treinamento ou
aprendizado supervisionado de uma rede neural consiste, essencialmente,
em minimizar o erro entre a saida da rede para um determinado padrédo de
entrada e a resposta esperada para aquele mesmo padrao (RODRIGUES,
2006; STEINER, 2014).

N&o-Supervisionado: quando somente um conjunto de entradas € dado e
tem-se que classifica-los, extraindo quaisquer propriedades estatisticas, de
acordo com algumas representagfes internas. O algoritmo de treinamento
para a rede n&o-supervisionada, desenvolvido por Kohonen, em 1984,
modifica a configuracdo da rede para agrupar vetores de entrada similares em
classes extraindo propriedades estatisticas do conjunto de treinamento. Outro
modelo baseado na filosofia de aprendizagem néo-supervisionada € a Rede
de Hopfield. Redes treinadas com algoritmos de aprendizado néo
supervisionado sdo empregadas em problemas de agrupamento (clustering) e
mineracao (mining) de dados (RODRIGUES, 2006; STEINER, 2014).



53

- Fluxo de Dados em uma RN

Segundo Steiner (2014) “em funcdo do fluxo de dados as redes neurais
podem ser classificadas em: redes feed-forward, se elas podem propagar os dados
apenas unidirecionalmente, ou seja, apenas para a frente; ou redes feedback ou

recorrentes, se o fluxo de dados pode se dar nos dois sentidos”.

- Aprendizado em uma RNA

Em uma RNA, o aprendizado ocorre a medida que 0s pesos sinapticos sao
ajustados com base em alguma regra pré-estabelecida, como a regra delta (ou regra
de Widrow-Hoff).

Desta maneira, durante o processo de aprendizagem 0s pesos normalmente
“sofrem” uma modificacao iterativa. No decorrer das iteragdes, os pesos influenciam
os calculos realizados pela rede. O algoritmo de aprendizagem julga a qualidade do
peso de acordo com os valores obtidos pela saida da rede. Matematicamente,
podemos definir a atualizacdo dos pesos da rede na iteragdo n pela seguinte
equacdao (3.16) (RAUBER, 2011).

wiji(n + 1) = wij(n) + Awkj(n) (3.16)
onde:

wkj € Awy; representam os pesos da rede e suas variagoes.

Os algoritmos de aprendizado diferem na forma como Awk; € calculado
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR 2011). Segundo a regra delta, o ajuste Awk;
aplicado ao peso sinaptico wgj é definido por (3.17) (HAYKIN, 2001).

Awy;j(n) = ner(n)x;(n) (3.17)
onde:
n = taxa de aprendizado; ex = sinal de erro, ou seja, a diferenca entre o valor

esperado; x; = sinal de entrada. Além disso, pode ser definido o calculo do erro,

conforme equacéo (3.18).

ek(n) = dj(n) — yrj(n) (3.18)
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onde:

d;j = sinal efetivo de saida da rede y.

O sinal de erro aciona um mecanismo de controle cujo propésito é aplicar
uma sequéncia de ajustes corretivos aos pesos sinapticos do neurénio k. Os ajustes
corretivos dos pesos sao projetados para aproximar passo a passo o sinal de saida
yk da resposta desejada d;”. Para tanto, usa-se minimizar a funcdo do erro quadratico
meédio, definida em termos do sinal do erro segundo a equacédo (3.19) (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2011; HAYKIN, 2001).

e(n) = ; 5e2 () (3.19)
kec
onde:
0 conjunto C inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede. A partir
de ¢, o conjunto de dados formado pelos pares de entrada e saida [xj; d;] define a

superficie de erro.

- Modelos de Redes Neurais
Sao muitos os modelos de RNAs, sendo que aqui sdo apresentados 0s

modelos basicos: o Perceptron, Redes Lineares e Redes de Mdltiplas Camadas.

e Perceptron

Segundo Haykin (2009), “o perceptron de camada uUnica € a forma mais
simples de uma rede neural usada para a classificacdo de padrdes linearmente
separaveis”.

Para Steiner (2014) “a rede Perceptron consiste de uma unica camada de i
neurdnios conectados as n entradas através de um conjunto de pesos w(i, j). Os
indices da rede, i e j, indicam que w(i, j) é a "for¢ca" da conexdo da j-ésima entrada
ao i-ésimo neurdnio”.

De um modo resumido, temos o algoritmo do Perceptron de camada Unica,
com k neurdnios (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2011; HAYKIN, 2009;
STEINER, 2014):

v Inicializacdo: faca o vetor de pesos sinapticos wi(n) = 0 e o bias bxk(n) = 0.
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v' Ativacao: execute o somatorio ux(n) = Y awki(n)xj(n) + bk, onde m € a
guantidade de pesos sinapticos para o neurbnio k; execute a funcdo de
transferéncia yr = ¢@(ukx(n)), onde ¢(. ) é uma funcdo de limiar, linear ou
sigmoide, entre outras; calcule o sinal de erro ex(n) = dj(n) — yk(n), onde d;
€ o valor esperado.

v Atualizacdo dos pesos: calcule o novo peso sinaptico wkj(n + 1) = wkj(n) +
Awij(n), onde Awkj(n) = nek(n)xj(n), com 0<n <1, xj(n) e 0<j<m
(wko = bk € xo = 1) correspondendo aos sinais de entrada.

v' Analise da situacao atual: ap6s todos os exemplos de treinamento terem

passado pela rede uma Unica vez teremos findado a 12 iteracéo, entdo calcule

1 . P -

o erro global e(n) = “)  e?(n), para o conjunto C dos neurdnios de saida

keC k
2

da rede.

v' Continuacgao: incremente a iteracdo n em uma unidade e volte ao processo de
ativacao.
O procedimento devera continuar até que um erro ¢ suficientemente pequeno

seja encontrado.

e Redes Lineares

Segundo Steniner (2014) “estas redes diferem do Perceptron na funcao de
tranferéncia que é linear, permitindo que as saidas tomem qualquer valor entre "0" e
"1" e ndo apenas os valores "0" e "1" como no Perceptron”.

Estas redes utilizam a regra de aprendizagem de Widrow-Hoff, também
conhecida como a regra dos Minimos Quadrados, ajusta 0s pesos das conexdes
entre 0s neurdnios da rede de acordo com o0 erro, ou seja, esta regra tem como
objetivo encontrar um conjunto de pesos e polarizacbes que minimizem a fungao
erro (BATISTA, 2012). A regra de Widrow-Hoff pode somente treinar redes lineares
de uma Unica camada. Esta rede é conhecida como Madaline (Adaline de multiplas
camadas) por conter muitas Adalines.

A rede Madaline ou Adaline tem uma camada de entrada com N unidades e
uma camada de saida com apenas uma unidade. Nao ha camadas escondidas. O
namero de entradas da rede e o numero de neurbnios na camada de saida estao
restritos pelo numero de entradas e saidas exigidos pelo problema. A atividade do

neurdnio de saida ndo € uma variavel binaria como no Perceptron, mas uma funcao
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linear do seu nivel de ativacdo (HAYKIN, 2009; LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014;
STEINER, 2014). Na Figura 3.7 tem-se a representacdo esquematica de uma Rede

Linear (observar que a fungéo de transferéncia € linear).

Figura 3.7 - Rede Libnear
Fonte: Steiner (2014)

e Perceptron de multiplas camadas

Redes neurais multicamadas sao arquiteturas em que neurbnios sao
organizados em duas ou mais camadas, nada mais é que uma generalizacdo do
Perceptron de camada unica (HAYKIN, 2009). Podemos descrevé-lo como uma rede
constituida pela camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida; rede essa que apresenta um alto grau de conectividade, a Figura 3.8
representa um esquema tipico de uma rede neural artificial com multiplas camadas
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2011; HAYKIN, 2009).

Seu treinamento se da em trés etapas: a alimentacdo para frente
(feedforward) da rede com os padrbes de entrada, o célculo e retropropagacao
(backpropagation) do erro, e o ajuste dos pesos (FAUSETT, 1994).
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camada oculta

Saida

NSO A-ZHA

Figura 3.8 - Redes Multicamadas
Fonte: Haykin (2009)

O termo backpropagation surge do fato que o algoritmo se baseia na
retropropagacdo dos erros para realizar os ajustes de pesos das camadas
intermediarias. A forma de calcular as derivadas parciais do erro de saida em
relacdo a cada um dos pesos da rede € o0 que caracteriza o backpropagation
(REZENDE,2003).

O backpropagation € considerado um algoritmo de treinamento do tipo
supervisionado, e é o mais popular para o treinamento de perceptrons de mdultiplas
camadas, ja que utiliza as informac¢des dos padrdes de entrada fornecidos a rede e a
sua respectiva saida desejada e que, através de um mecanismo de correcdo de
erros (gradiente descendente), ajusta os pesos da rede aos padrdoes de entrada
fornecidos na etapa de treinamento (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2011).

Assim sendo, o treinamento é realizado em duas etapas: (i) a fase forward e
(ii) a fase backward. Na 12 fase, sdo apresentados conjuntos de dados a rede e esta
propaga o sinal até a sua camada de saida. A 22 fase realiza a corre¢do dos erros,
alterando os pesos internos da rede, conforme a saida desejada (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2011).

3.1.4.5 Maquina de Vetor Suporte / Support Vector Machine (SVM)

A SVM é uma técnica de aprendizagem supervisionada que analisa e
reconhece dados utilizados em problemas de classificacdo e de regressdo. Esta
técnica é treinada com um algoritmo baseado na teoria estatistica de aprendizagem,

cujos vetores do espaco de entrada sdo mapeados nao linearmente em um espago
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com caracteristicas de alta dimensionalidade, através de um mapeamento escolhido
a priori (funcéo kernel).

Neste espaco de caracteristicas, € construida uma superficie de deciséo
linear, que se constitui de um hiperplano de separacdo 6timo e que apresenta
propriedades especiais que garantem alta habilidade de generalizagcdo da maquina
de aprendizagem (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2002).

Segundo Haykin (2009), a equacao do hiperplano que separa o conjunto de

dados € apresentada a seguir pela equacéao (3.20).

wix+b=10 (3.20)
onde:

x = vetor de entrada; w = vetor de pesos e be R.

Assim sendo, podem ser definidas as duas regides que contém cada uma das

classes, através da equacéo (3.21).

sewl' +b >entio+1
x) = = 3.21
f&) {seWT+b<ent€10—1 ( )

onde:

f(x) mapeia cada um dos dados (exemplos) em uma das classes {+1, -1}.

Seja x1um ponto no hiperplano Hi: w . x + b = +1 e x2um ponto no hiperplano
H2: w . x + b = -1, conforme ilustrado na Figura 3.9. Projetando x1- x2na direcéo de
w, perpendicular ao hiperplano separador w . x + b = 0, é possivel obter a distancia
entre os hiperplanos Hi e H2, através da seguinte equacdo (3.22) (CAMPBELL,
2000).

d= (x1 T Xy Lu=x2d (3.22)

W] |lx1—x2 ||
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H:wx+b=1

v 7

S Wx+b=0
Hywx+b=-1

Figura 3.9 - Distancia d entre os hiperplanos Hi e H2
Fonte: Lorena e Carvalho (2007)

Tem-se que w . x1+ b = +1 ew . x2+ b = -1. A diferenga entre essas
equacdes fornece w . (X1 - x2) = 2 (SCHOLKOPF e SMOLA, 2002). Substituindo esse

resultado na equacéao (3.22), tem-se a equacao (3.23).

d =—2a=x2)— (3.23)

W] [lx1—x2 ]

Como se deseja obter o comprimento do vetor projetado toma-se a norma da
equacao (3.23), obtendo-se a equacao (3.24).

d=_"_ (3.24)

[wl|

Esta € a distancia d ilustrada pela a Figura 3.9, entre os hiperplanos Hi e H,
paralelos ao hiperplano separador. Como w e b foram escalados de forma a né&o
haver exemplos entre Hi e Hz, 1/||w|| € a distancia minima entre o hiperplano
separador e os dados de treinamento.

O problema de identificacao do hiperplano de separagao das classes pode ser
definido como um problema de otimizagcdo como em (3.25) e (3.26). Verifica-se que
a maximizacdo da margem de separacdo dos dados em relaggo aw . x + b =0,
pode ser obtida pela minimizacdo de ||w|| (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; VIEIRA,
2006; LORENA; CARVALHO, 2007).
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Minimizar = %IIWI |2 (3.25)

saayilw.xi +b)—1 >0, i = 1,2,...,n (3.26)

Devido a natureza das restrices do problema primal, pode-se ter dificuldades
na obtencdo da solucdo do problema. Conforme ALES et al. (2009), os problemas
deste tipo podem ser melhor trabalhados utilizando-se do método de Lagrange, em
sua forma dual, e assim obtendo o seguinte problema de otimizagcdo, conforme o
modelo matematico (3.27) a (3.29).

Maximizar a = " a — iZ” aayy(x.x) (3.27)
i=1 i o Lj=1 @ j i j i

ssaaai=>0,i =1,2,...,n (3.28)

X, aiyi=0 (3.29)

onde:

a € o vetor que representa os multiplicadores de Lagrange e a* € a solucao
6tima para o problema dual.

A solucao do problema primal € dada por w* e b*. Conhecendo-se o valor de
a*, pode-se calcular o valor de w*, conforme a equagdo (3.30) (LORENA,
CARVALHO, 2007):

w = I, aiyiXi (3.30)

Essa formulacdo é denominada forma dual, enquanto o problema original &
referenciado como forma primal. Também é importante notar que no ponto de sela,
para cada Multiplicador de Lagrange ai, o produto daquele multiplicador pela
restricdo correspondente desaparece. O calculo de b* pode ser realizado utilizando o
valor de a* e as condi¢cbes de Karush-Kuhn-Tucker, e consequentemente temos a
equacdao (3.31) (LORENA; CARVALHO, 2007):

ailyiw . xib*)—=1]1=0,i = 1,2,...,n (3.31)
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Denominam-se Vetores Suporte aqueles vetores que se encontram
justamente nos hiperplanos de separagao dos dados, de tal modo, a*; > 0. Pontos
dos vetores suporte ndo participam do calculo de w*. Eliminando as variaveis primais
do problema de otimizacao, a equacgdo que define o hiperplano de separacao € dada
pela seguinte equacéo (3.32) (VIEIRA, 2006):

f(x) = sinal (X~ yiai (xi + b)) (3.32)

onde:

b é calculado utilizando um vetor suporte e a equacao (3.31).

Em situagBes reais, a teoria sobre SVM descrita até este ponto ndo é
suficiente para se obter bons resultados, ou seja, € muito comum haver intersecdes
entre as classes e ainda podem ocorrer ruidos (outliers) nos dados ou da prépria
natureza do problema, que pode ser néo linear. Para realizar essa tarefa, permite-se
gue alguns dados possam violar as restricdes da equacao (3.26) e isto é feito com a
inclusdo de variaveis de folga na superficie de separacdo dos dados, assim a
equacao (3.25) e (3.26) pode ser reescrita da seguinte maneira (IVANCIUC, 2007,
HAYKIN, 2009).

Minimizar = %||w||2 +C (3, &) (3.33)

sa:yi(w.xi +b) 2 1&,¢&E =20, i =1,2,...,n (3.34)
onde:

€ a variavel de folga e C é um parametro que visa ponderar a minimizacao do
erro no conjunto de treinamento. Um bom valor de C precisa ser identificado a partir
de testes com dados reais, e varia de acordo com a natureza do problema (HAYKIN,
2009).

O problema dual possui a mesma solucdo do primal, ou seja, pode-se
revolver o problema primal indiretamente através da resolucdo do problema dual. O
Lagrangeano € obtido por meio de Multiplicadores de Lagrange, que estédo
associados as restricbes de desigualdade do problema primal. Esses multiplicadores
de Lagrange devem ser positivos. As restricdes do problema dual ficam mais simples

do que as do problema primal, sendo dado pela seguinte equagéao (3.35) a (3.37).
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MaxL (w,béa)= 3 a — 0 S aayy (x)(x)) (3.35)
=11 5 =1 j=1 i j ij

sa:ity aiyi=0 (3.36)

0<ai<C (3.37)

Conforme ja mencionado, em alguns problemas reais os padrdes a serem
classificados podem nédo ser linearmente separaveis. Na formulacdo do problema
dual existe um produto interno (x)(x/) que pode ser substituido por uma funcao
K(xi, x/), denominada funcdo kernel, obedecendo o Teorema de Mercer
(SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2002). Essas
funcdes kernel mapeiam os dados de entrada em um espaco de dimensao maior, no
gual os dados podem ser separados através de um hiperplano, ou seja, os dados
tornam-se linearmente separaveis.

A Figura 3.8, como pode ser observado, apresenta um exemplo cujos padrdes
estdo no seu espaco original, onde ndo é possivel criar uma fronteira linear de
separacao das classes. Em (a) estdo todos os padrées identificados por classe e em
(b) € mostrada a fronteira ndo linear de separacdo dos mesmos. Pode-se utilizar
funcdes ndo lineares nos vetores de entrada a fim de mapea-los em um espaco
intermediario com mais dimensdes, de maneira tal que seja possivel identificar um
hiperplano linear étimo que separe as classes e em (c) mostra o resultado desta

transformacao, além do hiperplano (VIEIRA, 2006).
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Figura 3.10 - Conjunto de dados nédo linearmente separaveis
Fonte: Lorena e Carvalho (2007)
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Assim sendo, a transformacao do vetor de entrada pode ser dada por meio do
nacleo (kernel) do produto interno deste vetor com um vetor suporte. Este nucleo
pode ser polinomial, RBF (Radial-Basis Function/Gaussiana de Fun¢des Radias) ou
ainda Perceptron de duas camadas (VEIRA, 2006; HAYKIN, 2009).

As funcbes kernel realizam um mapeamento implicito, portanto nas
formulacées do SVM os exemplos de treinamento nunca aparecem isolados, mas
em forma de produto interno, que pode ser substituido por uma funcdo kernel. As

funcdes Kernel mais utilizadas sdo dadas na tabela 3.1.

Quadro 3.1 - Conjunto de dados néo linearmente separaveis

Funcao de Kernel Expressao para k (xi, X)) Parametros
RBF ellxi — x; I1?/20% 02
Polinomial (xTxj + a)? a, b
Sigmoide tanh(Bo xxj + f1) Bo, Bt

Assim sendo, os parametros desta funcéo e do algoritmo de determinacao do
hiperplano 6timo e a escolha do Kernel e de seus parametros afetam o desempenho
do classificador através da superficie de decisao.

Além disso, a finalidade da SVM é separar as instancias por meio da etapa de
treinamento com o0 objetivo de produzir um classificador que funcione de maneira
adequada com exemplos nao identificados (etapa de teste), ou seja, exemplos que
nao foram aplicados durante o treinamento, adquirindo assim a capacidade de

predizer novos exemplos.

3.2 TRABALHOS CORRELATOS

Esta secdo relata alguns trabalhos relacionados com o tema desta pesquisa e
traz um resumo de como autores tém trabalhado com as técnicas de KDD aqui
apresentadas em diferentes problematicas e seus resultados.

Steiner e Carnieri (1999) utilizaram dados de aproximadamente 10.000
clientes obtidos a partir de um grande banco privado brasileiro, e apresentaram uma
metodologia para realizar a analise de Credit Scoring. A metodologia proposta foi
dividida em duas fases: analise estatistica dos dados (Correlacdo entre os dados e

T2 de Hotelling) e a utilizacdo de um modelo (RL) para realizar o RP. A técnica
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utilizada para RL foi a GLIM (Generalized Linear Interactive Model/Modelo Linear
Generalizado Interativo). Os dados foram modelados para clientes com renda igual
ou inferior a R$: 1.000,00. O desempenho do modelo foi considerado razoavel,
apresentando cerca de 20% de erros. Esta percentagem relativamente elevada pode
ser explicada pela falta de informacdes comportamentais de cada cliente e pela
grande variabilidade existente na aplicacao de informacdes de dados.

Lemos, Steiner e Nievola (2005) analisaram registros historicos de clientes
(pessoas juridicas) de uma agéncia bancaria, por meio de duas ferramentas a
Redes Neurais e a Arvores de Decisdo. Essas técnicas permitiram fazer o RP e
também classificar novos atributos. Na implementacdo da técnica Arvores de
Decisao optou-se por utilizar o software computacional Weka (Waikato Environment
for Knowledge Analysis/Waikato Ambiente para a Analise do Conhecimento) e para
a implementacado da técnica de Redes Neurais ao problema, foi utilizado o software
MATLAB (Neural Networks Toolbox). Os resultados foram bastante satisfatorios,
mostrando que, para esse problema especifico, as Redes Neurais apresentaram
uma taxa de classificac&o correta maior do que aquela das Arvores de Deciséo.

Steiner et al. (2006) mostraram a influéncia da analise exploratoria dos dados
no desempenho das técnicas DM quanto a classificagdo de novos atributos por meio
da sua aplicagdo a um problema médico, além de comparar o desempenho delas
entre si, visando obter a técnica com o maior percentual de acertos. As técnicas
utilizadas foram: a GSME, a Programacédo Linear (PL), a FDLF, a RL, a Redes
Neurais e a Arvores de Decis&o. Para a andlise exploratoria de dados foram: o Teste
T2 de Hotelling, a transformacéo dos atributos e o descarte de pontos atipicos.

No entanto, a técnica que envolve um modelo de PL e uma outra que envolve
Redes Neurais foram as técnicas que apresentaram 0S menores percentuais de
erros para os conjuntos de testes, apresentando capacidades de generalizacao
satisfatérias. Assim, pode-se concluir que os meétodos apresentados podem ser
utilizados nos mais diversos problemas reais de classificacdo e que a referida
analise, se conduzida de forma adequada, pode trazer importantes melhorias nos
desempenhos de quase todas as técnicas abordadas, tornando-se, assim, uma
importante ferramenta para a otimizacao dos resultados finais.

Steiner et al. (2007) apresentaram ferramentas que podem ajudar a identificar
e prever quais clientes serdo bons pagadores (ou ndo) de crédito junto a bancos.

Um conjunto de dados de crédito foi analisado usando a técnica de extragdo de
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regras NeuroRule, a partir de uma RNA treinada. Para tanto, os autores fizeram uso
do software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis). Os resultados
foram considerados bastante satisfatorios, alcancando mais de 80% de acuracia,
destaque foi dado ao fato de que os resultados por meio de regras ficam mais claros
aos especialistas (gerentes de crédito).

A técnica de RNA foi também utilizada por Baptistella, Cunico e Steiner (2007)
para a estimagdo dos valores venais de imdveis urbanos para o municipio de
Guarapuava, PR. Para tanto, utilizaram-se de dados do Cadastro Imobiliario
fornecidos pelo setor de Planejamento da Prefeitura Municipal. A técnica da Analise
das Componentes Principais (ACP) foi usada para reduzir e transformar as variaveis
originais em nove fatores. Assim, os resultados da amostra de dados completa
foram comparados com os resultados obtidos dividindo-se a mesma em grupos
menores, compostos de bairros com caracteristicas semelhantes, sendo que a
acuracia com estes ultimos (grupos menores) foram superiores aos obtidos com o
primeiro (amostra completa).

Steiner et al. (2008) apresentaram uma metodologia, composta por técnicas
de Andlise Multivariada, para a construcdo de um modelo estatistico de Regresséo
Linear Multipla (RLM) para avaliacdo de imoOveis em funcéo de suas caracteristicas
(variaveis, atributos). Foi aplicada a andlise de agrupamento para obtencdo de
grupos homogéneos dentro de cada classe e a técnica da ACP para resolver o
problema da multicolinearidade que pode existir entre as varidveis do modelo. O
modelo para cada grupo homogéneo, dentro de cada classe de imdveis avaliados,
apresentou um ajuste adequado aos dados e uma capacidade preditiva bastante
satisfatoria.

Uma proposta para controle de qualidade de bobinas de papel em uma
industria de papel foi apresentada por Steiner, Carnieri e Stange (2009). Através da
obtencdo de dados quantitativos representativos das caracteristicas que compdem
bobinas de papel de boa e baixa qualidade, utilizaram as seguintes técnicas:
Geracao de uma Superficie Linear por Partes (GSLP-PL), GSME-PL, RLB, FDLF e
método dos k-Vizinhos Mais Proximos (K-NN) segundo a distancia de Mahalanobis.
Na andlise exploratéria dos dados, os autores utilizaram o teste T2 de Hotelling. Para
os métodos de PL utilizaram a linguagem Pascal através o pacote computacional
GAMS (General Algebraic Modeling Systems/Sistema Geral de Modelagem

Algébrica), e o pacote computacional GLIM para a RL e na analise exploratéria dos
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dados. Dando prosseguimento, os autores utilizaram o GSME-PL (apresentou a
maior acuracia), para a construgdo de um modelo mateméatico que permitisse ajustar
as variaveis no decorrer do processo de fabricacdo do papel industrial, de modo a
garantir que as bobinas de papel sejam sempre de boa qualidade e a um minimo
custo.

J& Bettiollo e Steiner (2009) compararam o desempenho das técnicas de RNA
e de RLB na classificacdo de instancias apresentadas pela Avaliacdo Bioquimica de
Risco Fetal (ABRF) com relacdo a sindrome de Down. As duas técnicas foram
capazes de, ap0s serem treinadas e testadas, identificar o nivel do risco (alto ou
baixo) do feto ser portador da doenca.

Os resultados para as RNAs, assim como para a RL, foram obtidos através do
software Statgraphics. Estas duas técnicas de RP foram bastante eficientes na
tarefa de classificacéo dos atributos apresentados, sendo que as RNAs classificaram
corretamente cerca de 93% das instancias do conjunto de treinamento e cerca de
85% das instancias do conjunto de teste. Estes percentuais para a técnica de RL
foram de 93% e 86%, respectivamente.

Martinez-Lopez e Casillas (2009) propuseram uma nova e completa
metodologia para o KDD, a ser aplicada na modelagem de marketing casual para
ser usada como uma ferramenta de apoio a decisdo de gestdo de marketing. A
metodologia € baseada em Sistemas Fuzzy Genéticos, uma hibridizacdo especifica
de métodos de Inteligéncia Artificial, altamente adequado para o problema da
pesquisa abordado pelos autores. Este sistema inteligente permite ao pesquisador
obter uma visdo das relacdes entre as variaveis de uma nova forma, quando
comparada com o tipo de saida que os autores usaram anteriormente para obter as
relacdes a partir de técnicas estatisticas.

A metodologia foi aplicada a um problema real de modelagem do
comportamento do consumidor em ambientes on-line, onde os autores puderam
oferecer uma perspectiva geral de como ele funciona. Os resultados que obtiveram
foram satisfatérios. Além disso, os atributos sdo mostrados de forma a facilitar a
compreensao, além de permitir encontrar cenarios interessantes nos bancos de
dados os clientes analisados.

Por ocasido da publicacdo do artigo, o software desenvolvido ainda néo

estava pronto para ser comercializado e segundo os autores ainda seriam
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necessarias melhorias no algoritmo genético (AG) para melhorar a precisdo dos
resultados e de desempenho.

Segundo Fang e Rachamadugu (2009), o KDD fornece as organizacfes
ferramentas necessarias para filtrar grandes armazenamentos de dados para extrair
conhecimento. Este processo suporta e melhora a tomada de decisdo nas
organizagbes. Consequentemente, apresentaram e definiram o conceito de atualizar
o conhecimento, um passo fundamental para garantir a qualidade e a pontualidade
do conhecimento descoberto no processo KDD. Em consequéncia, estudaram o
atualizador do conhecimento partindo da perspectiva de que quando atualizar o
conhecimento o custo total do sistema ao longo de um espaco de tempo seja
minimizado.

Os autores propuseram um modelo para atualizar o conhecimento e uma
metodologia de Programacdo Dinamica para o desenvolvimento de estratégias
o0timas. A metodologia de Programacdo Dinamica proposta tem baixo custo
computacional, e também tem baixa exigéncia de “state space” (um conjunto de
valores que um processo pode assumir), podendo ser facilmente implementada, na
pratica, com base em parametros tais como a receita vinda do conhecimento
(dinheiro gerado pelo conhecimento). Os autores demonstraram a eficacia da
metodologia proposta utilizando dados de uma aplicacdo do mundo real. A
metodologia proposta fornece aos tomadores de decisdo uma orientacdo na
execucao do KDD de forma eficaz e eficiente.

Mendes, Fiuza e Steiner (2010) analisaram a relevancia dos dados coletados
através de questionarios respondidos por 2177 pacientes com diagnéstico de dor de
cabeca e, através desta analise, verificar se o tratamento desses dados usando
RNAs como ferramenta de RP pode auxiliar nos diagndésticos de novos pacientes.

O sistema desenvolvido é baseado em RNAs do tipo Perceptron
multicamadas e utilizou-se o software MATLAB 7.0 e o componente Neural Network
Toolbox para a sua implementacéo e seu treinamento.

Desta forma, foram levantados elementos para justificar a utilizacdo de RNAs
como ferramenta de apoio ao diagndéstico, objetivando auxiliar o médico no seu dia-
a-dia, e também como uma ferramenta educacional de auxilio ao treinamento e
qualificacdo de profissionais da area médica. Os resultados obtidos foram bastante
satisfatorios, mostrando que as RNAs podem ser eficientes na resolugdo deste

problema especifico.
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Guruler, Istanbullu e Karahasan (2010) apresentaram uma descoberta de
conhecimento aplicado sobre os dados demogréficos dos estudantes universitarios.
A fim de explorar os fatores que tém impacto sobre o sucesso de estudantes
universitarios, um software de descoberta de conhecimento, chamado MUSKUP
(Mugla University Student Knowledge Discovery Unit Program), foi desenvolvido e
testado em dados dos alunos. Neste sistema a classificagio de Arvore de Decis&o é
utilizada como uma técnica de DM.

Com este sistema, todas as tarefas envolvidas no processo de descoberta de
conhecimento sdo realizadas coletivamente. A vantagem dessa abordagem é ter
acesso a todas as funcionalidades do SQL Server e Analysis Services através de um
software unico.

Ao avaliar o desempenho dos alunos, a técnica de classificacdo de Arvore de
Decisao foi realizada. As classificagcdes mostram quais os dados demograficos que
influenciam no GPA (Grade Point Averages/Média de Notas) dos estudantes. O
escopo do estudo se limita a determinar os perfis de estudantes cuja GPA é igual a
2.0 (que € a média minima exigida para a graduacao) ou, igual a 3,0 ou superior
(diploma de honra).

De acordo com os resultados do estudo, foram encontrados os tipos de
registro para a universidade e os niveis de renda da familia De acordo com os
resultados do estudo dos alunos para ser associado com o sucesso do aluno. Isto
mostra que os modelos tém capacidade de previsdo. Os dados faltantes em
algumas colunas no conjunto de dados influenciaram o0 sucesso do sistema
diretamente. Portanto, se a quantidade de dados e o nimero de varidveis aumenta,
previsdes mais precisas sobre o0 sucesso do aluno podem ser realizadas.

Tsai et al. (2010) investigaram uma nova abordagem baseada em
agrupamento de dados chamado de PHD (é um algoritmo baseado em densidade
hibrida), € uma versdao melhorada do KIDBSCAN. Assim sendo, 0os pares mais
préximos do cluster sdo combinados até que o agrupamento do conjunto de dados
seja alcangado. A finalidade do PHD é diminuir o custo e o tempo de execucao,
mostrando que o PHD €& mais eficiente que o DBSCAN (Density-based spatial
clustering of applications with noise - € um algoritmo de agrupamento densidade que
€ baseada num numero de grupos comegando com uma estimativa da distribuicdo
da densidade dos nos correspondentes), IDBSCAN e KIDBSCAN em termos de

tempo de execucéo.



69

Desta forma, os autores concluiram que o algoritmo PHD proposto pode ser
utilizado de forma eficiente para o agrupamento de grandes conjuntos de dados, que
o PHD é mais rapido do que KIDBSCAN, e que o niumero de consultas do algoritmo
PHD proposto é menor do que KIDBSCAN com aproximadamente 65% a 85% em
todas as simulacoes.

Pavanelli et al. (2011) utilizaram a RNAs e RLM com dois objetivos: criar uma
“agenda inteligente”, através da previsdo do tempo de audiéncias e, também,
possibilitar a “negociagao” entre as partes, através da previsdo da duracdo do
trAmite de processos trabalhistas. Para tanto, utilizou-se os dados de processos
trabalhistas do Forum Trabalhista de S&o José dos Pinhas, PR, para fazer o
treinamento de diversas RNAs com varias topologias e, também, da RLM. Os
autores utilizaram a ACP e/ou a codificagdo dos atributos preliminarmente a
utilizacdo das referidas técnicas, visando melhorar ainda mais 0s seus
desempenhos.

Vagin e Fomina (2011) consideraram o problema da informacdo de
generalizacdo e examinaram as formas de solucdo na presenca de ruidos nos dados
originais. Os ruidos podem aparecer devido a seguintes causas: medicdo incorreta
dos parametros de entrada, descricdo errada dos valores dos parametros, utilizacao
de dispositivos de medicdo danificados, e perda de dados em transmissdo e
armazenamento da informacdo. Diversos modelos de ruido de informacfes séo
apresentados, e os autores discutiram a influéncia do ruido para os algoritmos de
generalizagao.

Desta forma, foram considerados os modelos de ruido em tabelas de banco
de dados relacionados com a auséncia de valores de atributos ou a distorcdo e
embaralhamento de valores de atributos em uma amostra de aprendizagem.

Os autores propuseram e descreveram o algoritmo IDTUV2 (Induction of
Decision Tree with restoring Unknown Values/Inducdo de Arvores de Decisdo com a
restauracédo de valores desconhecidos) que permite o processamento de amostras
de aprendizagem que contém exemplos com valores de ruidosos. Os métodos
utilizados foram: Arvores de Decisdo e Regras de Producao.

Os resultados obtidos da modelagem mostram que os algoritmos C4.5 e CN2
em combinacg&o com o algoritmo IDTUV2 permite restaurar a manipulacao de dados

de forma eficiente na presenca de ruido de diferentes tipos.
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Ngai et al. (2011) apresentaram uma ampla revisdo de artigos académicos e
forneceram uma bibliografia abrangente e uma estrutura de classificacdo para as
aplicacoes de DM para a FFD (Deteccédo de Fraudes Financeiras). Embora a FFD
seja um tema emergente de grande importancia, uma ampla revisao da literatura
sobre o0 assunto ainda néo foi realizada.

Foram selecionados 49 artigos de revistas entre 1997 e 2008. Na sequéncia,
0s autores analisaram e classificaram os artigos em 4 categorias de fraude
financeira (fraude bancéria, fraude de seguros, valores mobiliarios e fraude
mercadorias, e outras fraudes financeiras relacionadas) e em seis técnicas de DM
(classificacao, regressao, clustering, previsao, deteccao de outliers, e visualizacao).

As principais técnicas de DM utilizadas para FFD sdo modelos logisticos,
Redes Neurais, Rede Bayesiana, e Arvores de Deciséo, os quais fornecem solucdes
primarias para 0s problemas inerentes a deteccdo e classificagdo de dados
fraudulentos.

Os resultados mostram claramente que as técnicas de DM foram aplicadas
mais extensivamente para a deteccdo de fraudes de seguros, embora as fraudes
corporativas e fraudes de cartdo de crédito também tenham atraido muita atencédo
nos ultimos anos. Por outro lado, os autores encontraram uma clara falta de
investigacdo sobre fraudes de hipoteca, lavagem de dinheiro e valores mobiliarios e
fraude de mercadorias. Este artigo também aborda as lacunas entre FFD e as
necessidades da indastria para incentivar a pesquisa adicional sobre temas
negligenciados.

Gagliardi (2011) estudou a viabilidade e o desempenho de alguns sistemas
classificadores pertencentes a familia de aprendizagem IB (Instance-Based/Baseada
em Instancia) como ferramentas de diagnostico. O estudo foi realizado através de 3
bases de dados médicos: a 12. referente ao diagndstico diferencial das doencas
dermatolégicas (eritemato-escamosas/erythemato-squamous); a 22 para O
diagndstico do desenvolvimento de diabetes mellitus e a 32. em um problema de
diagndstico por imagem em cardiologia nuclear. Foram aplicados em 5
classificadores IB em cada base de dados, duas baseadas em exemplares, uma
baseada em protétipos e duas hibridas. A anélise dos resultados experimentais
mostra que os classificadores com os melhores desempenhos na classificagéo
foram: o0 k-NNC (k-Nearest Neighbour Classifier/Classificador k-Vizinhos Mais

Préximos), o NPC (Nearest Prototype Classifier/Classificador Vizinho Mais Préximo)
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e 0 PEL-C (Prototype Exemplar Learning Classifier/Classificador de Aprendizagem
por Exemplares). Os autores comentam que a complexidade e responsabilidade das
praticas de diagndstico requer que esses resultados sejam melhor confirmados em
outros dominios clinicos.

Padhy, Mishra e Panigrahi (2012) analisaram diversas aplicacdes de DM. Os
diferentes métodos de DM foram utilizados para extrair os atributos. A sele¢cédo de
dados e os métodos para a extracdo de dados é uma tarefa importante neste
processo e necessita do dominio do conhecimento.

Vérias tentativas foram feitas para projetar e desenvolver o sistema de DM
genérico, mas nenhum sistema encontrado foi completamente genérico. As
aplicacbes de DM genéricos tiveram limitagbes. A partir do estudo de vérias
aplicacdes de exploracdo de dados, os autores observaram que nenhum aplicativo
chamado de “genérico” é 100% genérico. As interfaces inteligentes e agentes
inteligentes até certo ponto, fazem aplicagdes genéricas, mas tém limitacdes.

Os resultados de rendimento a partir do dominio de aplicacGes especificas
sd0 mais precisos e Uteis. Deste modo, parece muito dificil projetar e desenvolver
um sistema de DM que possa funcionar de forma dinAmica para qualquer dominio.

Kuo et al. (2012) propuseram uma nova abordagem de agrupamento
dindmico baseada na otimizacdo por enxame de particulas (PSO) e AG através do
algoritmo DCPG (Distributed Computation Precedence Graph/Computacao
Distribuida de Precedéncia Grafica) para resolver o problema da fixacdo do nimero
de clusters com antecedéncia e descobrir o nimero adequado de clusters com base
nas caracteristicas dos dados.

Quatro conjuntos de dados de referéncia com numeros diferentes de
aglomerados, dimensfes e tipos foram utilizados para verificar que o algoritmo
DCPG pode obter o nimero certo de clusters e alcancar melhores resultados de
clustering. Além disso, o algoritmo DCPG foi comparado com DCPSO, ACMPSO e
DCGA. O algoritmo DCPG ¢é a mais estavel.

O algoritmo DCPG ¢ aplicado para agrupar as listas de materiais (BOM) para
a Companhia Advantech em Taiwan. Os resultados de agrupamento podem ser
usados para categorizar produtos que partilham os mesmos materiais em clusters.

Zaragozi et al. (2012) estudaram os fatores que determinam o processo de
abandono das terras agricolas, combinando SIG (Geographical Information

Systems/Sistemas de Informacdo Geografica) e técnicas de KDD para definir as
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variaveis mais importantes para o estudo do processo de abandono. As variaveis
consideradas neste estudo podem ser agrupadas em ambientais, socioeconémicas
e aquelas relacionadas a préticas agricolas. Testes demonstraram que realizando a
mesma analise para centenas de variaveis diferentes, € possivel explorar novas
relacbes que possam ser uUteis no estudo de um problema complexo. Os autores
mostraram a capacidade da técnica de DM (correlacdo entre os atributos) para
selecionar as caracteristicas mais importantes para a criagdo de cenarios Uteis. Os
autores concluiram que a aplicacdo do processo KDD pode ser (til para a selegcéo
das melhores combinacdes de variaveis em estudo no abandono de terra.

Para Erohin et al. (2012), a industria de manufatura vem utilizando
ferramentas digitais para o desenvolvimento de produtos e controle de producéo
para controlar o produto e a complexidade do processo, bem como para reagir a
crescente pressédo de custo e tempo.

Desta forma, a finalidade deste estudo foi a aplicacdo do processo de KDD
industriais para a identificacdo e extracdo de novos conhecimentos, a fim de apoiar
0s processos de planejamento e tomada de decisao no surgimento de produto.

Os autores descrevem as abordagens basicas para a utilizacao inteligente do
conhecimento descoberto no exemplo de determinagdo prospectiva no tempo de
montagem nas fases iniciais do surgimento de produto chamado de PEP (Product
Emergence Process/Processo de Surgimento do Produto). Além disso, o
conhecimento de planejamento que surge durante o PEP pode ser fornecido para
todos o0os métodos aplicados e ferramentas (por exemplo, extensdes de
funcionalidades PLM (Product Lifecycle Management/Gerenciamento de Ciclo de
Vida de Produto)). Ao mesmo tempo, os potenciais de KDD em manufatura digital
séo avaliados.

Yoo et al. (2012) discutiram a fundo a definicdo e o processo de DM, as
principais diferencas entre a estatistica e DM e a singularidade de DM em areas de
saude e biomédicas. Os autores fizeram um breve resumo de varios algoritmos de
DM utilizados para a classificagdo, clustering e associagdo, bem como de suas
respectivas vantagens e desvantagens.

O DM tem sido amplamente utilizado nas areas da saude e biomédicas, por
causa de seu poder descritivo e preditivo. Usando tecnologias de DM, os
profissionais de salde podem prever a fraude de seguros de saude, pacientes

subdiagnosticados, o custo da saude, o prognostico da doenca, o diagnostico da
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doenca, e o tempo de permanéncia em um hospital. Além disso, podem obter
atributos frequentes de bases de dados biomédicos e de salde, tais como as
relacdes entre as condi¢bes de saude e doenca e as relagdes entre as drogas.

Desde modo, os autores concluiram que o DM tem varios problemas que
impedem seu uso clinico por profissionais de saude. Em primeiro lugar, os
algoritmos de DM geralmente exigem parametro(s) de usuario(s), principalmente
porque cada algoritmo de DM tem seus préprios pressupostos tedricos. Os USuUarios
finais geralmente ndo tém informacgdes suficientes sobre o(s) parametro(s) e sua
selecdo. Para piorar o problema, os resultados de DM sdo geralmente muito
sensiveis ao(s) parametro(s).

Em segundo lugar, a precisdo de DM nao é, normalmente, suficientemente
elevada para ser utilizado num ambiente clinico. Geralmente a baixa qualidade dos
dados do paciente contribui para o problema, dado que os sistemas de informacao
hospitalar sdo normalmente concebidos para fins financeiros. Outra razdo para a
gualidade de dados ser baixa € que fatores biomédicos e de saude que afetam as
doencas ndo sao totalmente conhecidos.

Por ultimo, h4 uma completa falta de pacotes de DM completos para
descoberta de conhecimento. Um pacote de DM ideal deve (1) apoiar o pré-
processamento de dados inteligente que seleciona automaticamente e elimina os
dados, e (2) automatizar completamente o processo de descoberta de conhecimento
para que ele entenda e utilize conhecimento em processo de DM existente para
melhor descoberta de conhecimento.

Os autores acreditam que se esses problemas forem devidamente resolvidos,
o DM pode se tornar um nucleo de tecnologia necessario para a pratica da medicina
baseada em evidéncias.

Liao, Chu e Hsiao (2012) apresentaram uma reviséo da literatura relacionada
com as aplicacbes e técnicas de DM, no periodo de 2000 a 2011, a fim de
determinar como essas técnicas e aplicacdes tém se desenvolvido.

Para isto, utilizaram os indices de palavras-chave e resumos de artigos para
selecionar os mesmos através de cinco bases de dados on-line e 159 revistas
académicas, resultando em 216 artigos. Os autores analisaram e classificaram a
técnica de DM em relacdo as trés seguintes areas: tipos de conhecimento, tipos de
analise e tipos de arquitetura, juntamente com suas aplicacbes em diferentes

dominios e praticas.
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Os resultados mostraram que diferentes metodologias das ciéncias sociais,
como a psicologia, a ciéncia cognitiva e 0 comportamento humano podem
implementar a técnica de DM, como uma metodologia alternativa. A capacidade de
mudar continuamente e proporcionar um novo entendimento sdo as principais
vantagens de DM.

Carmona et al. (2012) apresentam um estudo experimental relativo ao efeito
da utilizacdo de tratamento de dados faltante em EFSS (Evolutionary Fuzzy
Systems/Sistemas Nebulosos Evolutivos) para a SD (Subgroup
Discovery/Descoberta de Subgrupos), onde as abordagens de imputacdo mais
relevantes para o tratamento de MVs (Missing Values/Valores Faltantes) sé&o
utilizadas, a fim de pré-processar alguns conjuntos de dados padréo.

Foi realizado um estudo experimental com um namero de conjuntos de dados
gue contém ambos 0s MVs naturais e induzidos.

Os resultados mostraram que, entre os métodos estudados, a abordagem de
pré-processamento KNNI (Imputation with K-Nearest Neighbor/Imputacdo com K
Vizinhos Mais Préximos) para MVs obtém os melhores resultados em EFSS para a
SD.

Bina et al. (2013) apresentam uma nova maneira de aprimoramento para a
classificacdo de dados relacional (Relational Data Classification - fazer previsbes
nao s6 das tabelas, mas também dos objetos relacionados). Desta forma, o intuito
foi estudar as diferentes maneiras independentes de Arvores de Decis&o através de
tabelas de bancos de dados, e em seguida, criar um modelo Log-Linear para prever
as probabilidades de classe. Neste estudo, foi utilizada a RL como o classificador
probabilistico de base, ao invés de Arvores de Decis&o.

Os resultados demonstraram um melhor desempenho preditivo nos tempos
de execucao através da avaliacao empirica em trés conjuntos de dados.

Assim sendo, este método teve por finalidade mostrar as caracteristicas que
difere dos outros métodos, que sé@o as seguintes: (1) As fun¢des de agregacdo nao
sdo utilizadas, o que evita a perda de algumas informacGes e permite uma
aprendizagem eficiente; (2) As informacdes de todas as ligagdes sdo consideradas
na classificagéo; (3) A RL é usada para ponderar informacgdes de diferentes tabelas.

Tripathy et al. (2013) conduziram um experimento na regido semi-arida da
india para compreender as relacbes de integracdo doencas/crop-weather-pest

(colheita-clima-praga) usando wireless sensorial e dados de vigilancia em nivel de
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campo sobre as pragas estreitamente ligadas a pragas interdependentes (Thrips,
gue sao insetos pequenos); doenca (Bud Necrosis, que € uma das principais
doencas do amendoim), ou seja, na dinamica de colheita do amendoim (dynamics of
groundnut (peanut) crop).

Varias técnicas de DM foram utilizadas para transformar os dados em
informacdes Uteis, conhecimento, relagBes, tendéncias e correlacdo de colheita-
clima-praga e evolugdo das doencas. Essas dindmicas obtidas através das técnicas
de DM e treinadas por meio de modelos matematicos foram validadas com os dados
de vigilancia do nivel do solo correspondente.

Deste modo, os autores constataram que a infeccdo da doenca viral Bud
Necrosis é fortemente influenciada pela umidade, a temperatura maxima, a duragcéo
prolongada da umidade da folha (folha molhada), a idade da colheita e por uma
praga transmissora a Thrips.

A abordagem estatistica juntamente com a mineracdo ajudou no
desenvolvimento do modelo de regressdo multivariada, e tem sido utilizada para
desenvolver um modelo de previsdo empirica (ndo cumulativo) para emitir a previsao
para o acumulo de populacéo, a iniciacdo e a gravidade da praga/doenca.

No entanto, esta é uma investigacao preliminar limitada a uma data de
semeadura e isso tem de ser experimentado/validado continuamente com diferentes
datas de semeadura, com experimentos de longa duracdo. Um modelo de previsao
cumulativo foi desenvolvido para ajudar no desenvolvimento do Sistema de Apoio a
Decisdo para predicdo de praga/doenca. Consequentemente ajudou a tomar
decisdes estratégicas, de modo a salvar a lavoura de pragas/doencas que afetam e
melhorar o rendimento da colheita e das condicbes ambientais.

loannou et al. (2013) propuseram uma técnica de DM eficaz para a analise de
dados biologicos e biomédicos. O processo de mineracdo proposto foi eficaz o
suficiente para ser aplicado a varios tipos de dados biolégicos e biomédicos. Para
provar o conceito, foi aplicada a técnica de DM em duas areas distintas, incluindo
documentos de texto e dados biomédicos. Além disso, com base na abordagem
proposta, os autores desenvolveram duas ferramentas de mineracéo, a Bio Search
Engine e 0 Genome-Based Population Clustering.

No entanto, os autores pretendem expandir a ferramenta de mineracdo de
texto biomédico vigente com capacidade avancada através da integracdo de

técnicas de analise de usuario. Para a primeira versao da ferramenta Bio Search
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Engine, pretendem criar um aplicativo com janelas independentes. Para o Genome-
Based Population Clustering, pretendem criar técnicas de analise de DM mais
alternativas. Além disso, pretendem combinar as duas representacfes diferentes de
populaces de uma forma mais sofisticada com o objetivo de melhorar a eficicia do
método de agrupamento.

Sim et al. (2013) apresentaram os problemas de agregacao, as definicbes de
cluster, os algoritmos de agrupamento, o agrupamento subespaco de base e os
trabalhos relacionados em cluster de alta-dimensionalidade.

O agrupamento subespaco inicial concentra-se em grupos de mineragao
através do conjunto de dados de alta dimensao, onde os objetos de um cluster estédo
fechados juntos em um subespaco do conjunto de dados.

Devido a proliferacdo de dados e do avanco da coleta de dados e a
necessidade de resolver as tarefas mais complexas e exigentes, a pesquisa utilizou
a aglomeracdo de subespaco cujo foco €: (1) a manipulacdo de dados complexos,
como dados 3D, dados categoéricos, fluxo de dados ou dados ruidosos; e (2)
melhorar os resultados de clustering.

Assim sendo, j4 existe um amplo avanco sobre este tema, mais ainda ha
muitos problemas em aberto que devem ser discutidos.

Diamantini, Potena e Storti (2013) propuseram uma abordagem semantica
orientada a servicos para o desenvolvimento de uma plataforma para a partilha e
reutilizacdo de recursos (processamento de dados e técnicas de mineragao),
permitindo a gestédo de diferentes implementacdes da mesma técnica, com todas as
funcionalidades para a producédo e consumo de recursos, bem como provedores de
recursos com diferentes capacidades técnicas e de dominio especificos.

A estrutura e a plataforma KDDVM (Knowledge Discovery in Databases
Virtual Mart) foram concebidas para satisfazer a flexibilidade, a transparéncia, a
confiabilidade e os requisitos de facilidade de uso. Além disso, a representacdo
semantica de dados e servigos permitiu aos autores apresentar em KDDVM com um
conjunto de servicos de apoio que sao concebidos para dar suporte avancado ao
esconder detalhes técnicos, assim satisfazendo a facilidade de uso e requisitos de
transparéncia.

A utilizacdo da plataforma foi proposta a um grupo de estudantes de PG em
ciéncia da computacgdo, durante o seu primeiro curso de KDD. Os feedbacks obtidos

foram positivos, uma vez que melhora a precisao e o recall de resultados da
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pesquisa. Ainda, os usuarios tém apreciado muito a aceleracdo dada pelo
ClientFactory e KDDDesigner para a definicho de um experimento, ja que evitam
erros e fazem sugestdes no ajuste de parametros e composicdo do processo,
enquanto fornece uma interface Unica para qualquer servico.

Kamsu-Foguem, Rigal e Mauget (2013) observaram que profissionais e
académicos tém um interesse comum no desenvolvimento continuo de métodos de
programas computacionais que suportam ou executam tarefas de engenharia de
conhecimento intensivo para diminuir os tempos e custos de producdo, pois séo
problemas que afetam diretamente o desempenho e a qualidade dos sistemas
industriais. Desta forma, a Associacdo de Regras se apresenta como uma técnica de
DM usada para descobrir informacg@es Uteis e valiosas em grandes bases de dados.

Os autores desenvolveram uma base conceitual para melhorar a aplicacdo do
método de mineracao através de Associacdo de Regras, para extrair conhecimento
em operacdes e gestdo da informacdo. A énfase do estudo €& a melhoria dos
processos de operagdes. Assim sendo, analisaram o processo de manufatura de um
provedor totalmente integrado de produtos de perfuracdo, a fim de realmente
compreender as possibilidades e limitacbes da abordagem. Os resultados do
experimento sobre conjuntos de dados reais mostram que a abordagem proposta €
atil na busca de conhecimento efetivo associado a disfungdes causais (Dysfunctions
Causes). Ao mesmo tempo, o sistema ainda precisa de outras ferramentas de
processamento.

Orriols-Puig et al. (2013) apresentam um estudo de caso utilizando um
sistema inteligente novo que incorpora Légica Fuzzy e AGs para operar de forma
nao supervisionada para extrair Regras de Associacdo Fuzzy de um conjunto de
exemplos. Esta abordagem permite a Descoberta de Regras de Associacao
interessantes, que podem ser linguisticamente interpretadas, em bases de dados de
grande escala (KDD). O objetivo dos experimentos foi a aplicacdo em um problema
de canal de distribuicdo, com o0s seguintes objetivos: (1) estudar a robustez do
sistema proposto para lidar com dados de marketing, (2) examinar a capacidade do
sistema para suportar as conclusdes obtidas pela aplicacdo da teoria direcionada a
abordagem, (3) mostrar a capacidade do sistema para descobrir novas relacdes
entre as variaveis e especificar intervalos das varidveis, que possam ajudar a
entender melhor as verdadeiras associacdes entre as constru¢des do problema, e

(4) demonstrar a facilidade de utilizagéo do sistema.
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Com base nos resultados, pode-se dizer que o sistema produziu conclusées
semelhantes quanto & abordagem tedrica em primeira instancia. Além de confirmar a
hipotese inicial, o sistema proposto forneceu uma explicagdo de que cada hipotese
foi apoiada ou rejeitada. Como o sistema ndo depende de qualquer modelo a priori
pode-se descobrir novas associacfes interessantes entre duas ou mais variaveis
gue integram determinado cenario. O uso da Légica Fuzzy resultou em um tipo de
regras de associacao que pode ser facilmente lido por especialistas do assunto, e
também por profissionais de gestdo, especialmente quando comparado com 0s
valores probabilisticos obtidos pelos testes estatisticos usualmente aplicados pela
academia tradicional.

Desta forma, a principal caracteristica do sistema € que ele pode descobrir
automaticamente novas associacdes interessantes diretamente dos dados. O
sistema pode ser especialmente util para descobrir as relagées negligenciadas por
especialistas em marketing em situagbes como uma estrutura inadequada ou
delimitacdo do problema ou a falta de informac&o a priori para orientar a analise
original.

Soto et al. (2013) utilizaram um processo iterativo baseado em KDD para
obter uma melhor descricdo da atividade microbiana de ferro e a taxa de dissolugéo
de minérios de sulfeto que ocorrem no ciclo de lixiviacdo. Foram utilizadas duas
técnicas de DM: Agrupamento Hierarquico e Arvore de Deciso, através do PASW
Statistics 18 Software (SPSS) e o Algoritmo de CRT ou CART (Classification and
Regression Trees). O Agrupamento Hierarquico foi realizado para descobrir um
conjunto de grupos, utilizando dados mineralégicos (normalizados entre 0 e 1),
distancia euclidiana e o método de Ward. Na sequéncia gerou as Arvores de
Decisao formando trés grupos de diferentes faixas. Deste modo, usando os dados
provenientes da analise dos minerais despejados nas diferentes faixas de acumulo
industrial, foi possivel concluir a relagéo entre a disponibilidade do substrato mineral
e 0 crescimento microbiano.

Uma proposta de representacdo gréfica e visualizagdo exploratéria para
Arvores de Decis&o no processo KDD, especificamente na etapa de DM, através de
uma técnica simples de tabelamento de particdo, baseada na técnica Treemap
(maps of trees/mapas de arvores), que permite representar estruturas hierarquicas
foi apresentada por Rojas e Villegas (2013). O estudo avalia e compara a técnica por

meio de quatro critérios: eficiéncia visual, informacdo de alto/baixo nivel, tipo de
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dado e a expressividade. Os resultados mostraram que a técnica € capaz de
descrever as caracteristicas da classe, para facilitar a comparacéo entre diferentes
objetos, permitindo implementar facilmente itens de dados, onde os dados sdo os
originais e nao os padronizados, podendo o usuario alterar as variaveis usadas para
construir o grafico. Com isto pode-se visualizar claramente as pequenas arvores em
duas e trés dimensfes e entender com facilidade a distribuicdo de n6s em cada
nivel.

Nieminen, Pdlénen e Sipola (2013) aplicaram o processo de descoberta do
conhecimento para o mapeamento dos temas atuais em um determinado campo da
ciéncia. O interesse € em saber como os artigos formam aglomerados e quais sao
0s conteudos dos grupos encontrados.

Os autores criaram um framework de mapeamento da literatura com base no
aglomerado de artigos publicados em revistas de alto impacto. Deste modo,
propuseram a andlise de um estudo de caso ocorrido em 2011.

A selecao e interpretacdo dos dados foram realizadas de maneira manual. A
metodologia foi totalmente automatizada e os passos individuais poderiam ser
alterados, se um método mais adequado fosse descoberto. Por causa da automacao
do processo, o estudo € menos tendencioso do que as pesquisas que utilizam a
abordagem baseada na opinido.

A metodologia deve ser util para os individuos e as empresas que tentam
ganhar uma compreensdo de grandes conjuntos de dados textuais, por exemplo,
documentacdo interna pessoal ou da empresa. Deve ser util também para os
cientistas do campo da aplicacdo e as empresas que querem encontrar métodos que
séo usados atualmente.

Atualmente, a “saida” (produgdo) do método € um instantdneo dos atuais
artigos publicados. Combinando com um ponto de vista longitudinal pode-se revelar
tendéncias de longo prazo na literatura de pesquisa. A abordagem poderia se
beneficiar de informacéo adicional adquirida com recursos extraidos de resumos. Os
resumos estdo geralmente disponiveis, além de palavras-chave e titulos, enquanto
gue outras partes dos artigos podem nao estar disponiveis.

Coussement, Van Den Bossche e De Bock (2014) investigaram o impacto do
nivel de precisdo dos dados sobre o desempenho dos trés algoritmos de
segmentacdo: Analise de RFM (Recente, Frequéncia e Valor Monetario - é um

método utilizado para a andlise de valor do cliente), RLB e Arvores de Decisdo. Os
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autores utilizaram dois conjuntos de dados de marketing direto. O estudo recomenda
a utilizacdo de Arvores de Decisdo no contexto de segmentacdo de clientes para
marketing direto, mesmo sob a suspeita de problemas de precisdo dos dados.

Pomponio e Le Goc (2014) apresentam uma metodologia de Engenharia do
Conhecimento chamada de TOM4D (Timed Observation Modelling For Diagnosis
/Modelagem da Observacdo Cronometrada para Diagnostico), onde propdem uma
modelagem essencialmente orientada para a sintaxe em que o conteudo semantico
é introduzido de forma gradual e controlada através da abordagem conceitual
CommonKADS, Padrdo de trabalho da Légica Formal e Padrdo de trabalho do
Tetraedro de Estados.

Os principios e fundamentos do TOM4D foram apresentados juntamente com
um exemplo didatico que ilustra a abordagem de modelagem que, os autores
acreditam, torna o conhecimento explicito dos especialistas de uma forma que este
pode ser comparado com o processo real. Assim, esta metodologia permitiu
construir um modelo de processo a partir do conhecimento dos especialistas e
dados onde este modelo, por construcdo, pode ser diretamente associado ao
conhecimento do modelo dos especialistas e, ao mesmo tempo, podem ser
comparados com modelos de processos reais obtidos com base nos dados. Neste
sentido, esta abordagem permitiu reduzir a distancia entre o conhecimento e o0s
dados dos especialistas, ligando os dois universos, propondo levar os dois campos
de estudo no sentido de uma viséo holistica.

Kusakabe e Asakura (2014) desenvolveram uma metodologia de fusédo de
dados para estimar atributos comportamentais de viagens que utilizam dados de
cartdo inteligente para observar as mudancas continuas de longo prazo nos
atributos de viagens. O método pode ajudar os operadores de transportes a
monitorar e obter caracteristicas comportamentais dos viajantes observadas nos
dados dos cartdes inteligentes.

O método destina-se a melhorar a compreensdo do comportamento dos
vigjantes durante o monitoramento dos dados de cartbes inteligentes. A fim de
completar atributos comportamentais ausentes nos dados de cartdo inteligente, este
estudo desenvolveu uma metodologia de fusdo de dados de cartbes inteligentes
com os dados do levantamento sobre viagem da pessoa com 0 modelo
probabilistico Naive Bayes. O resultado da validagdo mostrou que o método

proposto estima com sucesso os fins de viagem em 86,2% dos dados de validacgéao.
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A andlise de DM empiricos mostrou que a metodologia proposta pode ser aplicada
para encontrar e interpretar as caracteristicas comportamentais observadas nos
dados de cartao inteligente.

Com o objetivo de melhorar o desempenho operacional de um edificio mais
alto de Hong Kong, Xiao e Fan (2014) investigaram o uso de DM para a analise de
grandes conjuntos de dados em um BAS (Building Automation System/Sistema de
Automacéao Predial). A preparacdo de dados foi realizada para melhorar a qualidade
dos dados e transforma-los em formato adequado para a DM. A analise de
agrupamento foi realizada para identificar os atributos de operacdes para controle de
temperatura no edificio. A Associacdo de Regras foi realizada para desvendar as
associagcfes entre os consumos de temperatura dos principais componentes em
cada cluster (grupo). A pés-mineracao foi realizada para selecionar e interpretar as
possiveis regras Uuteis. Dois casos foram apresentados para demostrar a
aplicabilidade em melhorar o desempenho operacional do edificio.

Spruit, Vroon e Batenburg (2014) basearam sua pesquisa no modelo CRISP-
DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining/Processo Padrédo Inter
IndUstrias para DM) para estruturar o processo de descoberta de conhecimento
aplicado em um estudo de caso exploratério em uma instituicdo Holandesa de
cuidados holandés de longo prazo (Dutch long-term care institution). A coleta de
dados foi feita por meio de entrevista com 22 especialistas de Casa de Repouso,
Lares e Casa de Cuidados (Care homes and Home Cares), Cuidado em Saude
Mental (Mental care), e Cuidado Deficiéncia (Disability Care) para determinar as
necessidades das informacdes.

Estas informacfes foram traduzidas em 25 metas de DM quantificaveis e
selecionada a instituicio com cerca de 850 clientes em 5 locais. Na sequéncia,
analisaram o banco de dados da instituicdo Holandesa de cuidados holandés de
longo prazo que continham informacdes de 2008 a 2012 para identificar atributos em
informacgdes de incidentes, atributos de informag&o de avaliac&o de risco, a relagao
entre as avaliagcdes de risco e informagOes de incidentes, atributos na duragao
média da estadia, e identificar e prevenir a Care Intensity Package (ZZP).

Consequentemente posicionaram todas as metas de DM em uma matriz da
ordem de 2x2 para visualizar a importancia relativa de cada objetivo em relagéo a
gualidade do atendimento e a situacdo financeira das instituicbes de cuidados. Os

autores concluem que explorando técnicas de descoberta de conhecimento com
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base em um conjunto de dados e guiados por informacdes representativas precisa,
pode-se contribuir para uma melhora na qualidade dos cuidados e nos gastos
financeiros.

Karray, Chebel-Morello e Zerhouni (2014) estudaram o aspecto dinamico do
processo e servico em uma plataforma de manutencdo, para atender as
necessidades crescentes no campo da manutengdo. Os autores propuseram uma
experiéncia de abordagem Feedback dinamica, para explorar comportamentos do
processo de manutencao na execucao real da plataforma de manutencéo.

Os autores utilizaram um sistema baseado em rastreamento chamado de
"PETRA" (trace-based system). O sistema é composto pelo monitoramento,
aprendizagem e capitalizagdo do conhecimento. Para simular este sistema foi
utilizado o jBPM6 e a plataforma Weka. Os resultados de aprendizagem sé&o
explorados pelo regime de capitalizacdo para validar as regras de confianca e para
alimentar a base de conhecimento. Os resultados obtidos do processo de
manutencao mostraram que os ativos (habilitados) podem ser atualizados e também
garantir que o retorno de experiéncia seja adaptado as necessidades do usuario.

Deste modo, a finalidade do estudo foi extrair regras de conhecimento das
atividades da plataforma e as atuacdes do usuario (ou seja, a experiéncia de
operadores de manutencdo). A experiéncia coletiva foi explicitada através das regras
de descobertas a partir da resolucdo de problemas repetitivos decorrentes de
atividades de manutencéo. Este conhecimento € especifico para o comportamento
de cada sistema mantido, e permite que os utilizadores resolvam os problemas, sem
olhar para as solucdes. De fato, o conhecimento permite a evolucdo dindmica dos
processos de manutencédo e, assim, permite a atualizacao geral.

Qi et al. (2014) propuseram um novo algoritmo paralelo, o PRMCLP (Parallel
Regularized Multiple-Criteria Linear Programming) para superar as exigéncias da
computacdo e do armazenamento que aumentou rapidamente com o namero de
amostras de treinamento. Primeiramente, o modelo RMCLP (Regularized Multiple-
Criteria Linear Programming) foi convertido em um problema de otimizagdo sem
restricbes, e depois dividido em varias partes, sendo que cada parte foi calculada
por um unico processador. Os autores analisaram o0 resultado de cada uma das
partes e ao fazer isso, obtiveram uma solucao final de otimizacdo de todo o
problema de classificacdo. Com a ajuda de varios processadores, o desempenho do

PRMCLP através dos conjuntos de dados melhorou consideravelmente.
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Zhuk, Ignatov e Konstantinova (2014) propuseram extensdes do classico
método JSM (John Stuart Mill) e do classificador Naive Bayesian para o caso de
dados relacionais triddicos. Foi realizada uma série de experiéncias em Varios tipos
de dados (reais ou sintéticos) para estimar a qualidade da técnica de classificacdo e
compara-la com outros algoritmos de classificacdo que geram hipdéteses como, por
exemplo, ID3 e Random Forest (Florestas aleatérias). Além da precisdo da
classificacdo, também avaliaram o desempenho do tempo dos métodos propostos.

O método JSM mostrou resultados relativamente bons, enquanto que o
meétodo original JSM, mesmo tendo altos valores de medida F, deixou uma grande
fracdo de exemplos ndo classificados. Deste modo, devido as peculiaridades dos
dados reais Bibsonomy, todos os métodos de classificacdo ndo foram satisfatorios.
Foram parcialmente superados usando meta-informacdées como condi¢cfes formais
adicionais. Para estudos futuros, os autores pretendem considerar técnicas de
classificacdo mais flexiveis baseadas em ACO-triclusters.

Engel et al. (2014) consideram que as ferramentas de DM podem ser
computacionalmente exigentes, por isso hd um interesse crescente sobre as
estratégias de computacédo paralela para melhorar seu desempenho. A populacéo
de GPUs (Graphics Processing Units/Unidades de Processamento Grafico)
aumentou o poder de computacdo de desktops, mas as ferramentas de DM
baseadas em desktops ndo costumam aproveitar 0 maximo dessas arquiteturas. A
popularizacdo de GPUs representa novas oportunidades para a paralelizacdo de
software e melhoria de desempenho acessivel para o usuario final sobre o seu
préprio desktop. DM é um dos campos de aplicacdo que podem se beneficiar desses
avancos.

Deste modo, foi proposta uma abordagem para melhorar o desempenho do
Weka, por meio da paralelizacdo em maquinas aceleradas por GPU. Os autores
optaram por paralelizar um método de multiplicacdo de matrizes usando a
ferramenta state-of-the-art (estado da arte). Os autores identificaram um conjunto de
operacdes que podem ser facilmente adaptadas para GPUs através do uso do Java
profilers. Como resultado, observaram-se niveis de velocidade de pelo menos 49%
em relacdo aos resultados anteriores, diminuindo drasticamente o tempo que o
algoritmo consome para lidar com um conjunto de dados. Tem-se, assim, um
aumento significativo de velocidade com as arquiteturas paralelas, em comparacgéo

ao original, com cédigo Weka sequencial.
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Relich e Muszynski (2014) investigaram o uso de sistemas inteligentes para
identificar os fatores que influenciam significativamente o tempo de desenvolvimento
de novos produtos. Neste estudo varios modelos e metodologias do processo de
descoberta de conhecimento foram comparados e definidos por 4 etapas: selecao
de dados, transformacdo de dados, DM e interpretacdo dos resultados. Entre as
técnicas de DM, duas foram escolhidas: as RNA e o Sistema Neuro-Fuzzy. Estas
técnicas foram escolhidas para buscar rela¢des entre a duracdo da fase do projeto e
outros dados armazenados no sistema de informacdo da empresa. A analise dos
resultados mostra que os sistemas inteligentes tém uma melhor qualidade de
estimativa em relacdo os modelos estatisticos e que a selecdo das variaveis no pre-
processamento influencia significativamente os resultados obtidos.

Luque-Baena et al. (2014) analisaram trés conjuntos de dados de céancer
(leucemia, cancer de pulmdo e cancer de prostata) utilizando uma abordagem
combinada de AGs e informacgBes biolégicas extraida do banco de dados KEGG
(Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes), a fim de obter uma selegéo robusta
de recurso de subconjunto com bons indices de desempenho. A abordagem
incorpora um novo método de recurso de pontuacdo dentro do AG, levando em
conta as informacbes biolégicas sobre proteinas (principalmente enzimas)
envolvidas nas vias dos transtornos estudados.

A descoberta mais notavel € que a proposta melhora a estratégia padréo do
AG independentemente do modelo de classificacdo utilizado (LDA ou SVM) nos trés
conjuntos de dados analisados, obtendo resultados estatisticamente significativos
em dois deles (Leucemia e pulmonar). Os resultados mostraram a importancia da
informacéo biologica sobre o diagndstico de cancer (ou para qualquer outra doenca).
Portanto, esta abordagem podera facilitar a definicdo de perfil génico para o
progndstico clinico e diagnostico de doencas cancerosas. Além disso, podera
também ser utilizada para a descoberta de conhecimento biolégico sobre a doenca
em estudo.

Hasumi e Kamioka (2014) propuseram um sistema de previsdo de aplicagao
gue recomenda um aplicativo para o usuario quando esta usando o computador para
algum trabalho, através da RNAs. Além disso, a eficacia do sistema proposto foi
discutida mostrando a precisdo da previsdao de cerca de 90% em recomendar

aplicacg@es uteis, quando o usuario utilizar o computador no dia a dia.
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Holm, Korman e Ekstedt (2015) apresentaram um modelo baseado em rede
Bayesiana que pode ser utilizado pelos tomadores de decisdo de empresa para
estimar a probabilidade de que um testador de penetragéao profissional (professional
penetration tester) que é capaz de obter informacdo sobre as vulnerabilidades
criticas e exploits (seguranca de computadores) para software em diferentes
circunstancias.

Os dados foram obtidos a partir de estudos empiricos anteriores por meio dos
bancos de dados on-line e de uma pesquisa com 58 individuos onde todos foram
creditados para a descoberta de vulnerabilidades de softwares criticos. O modelo
proposto descreve 13 estados relacionados por 17 atividades, e um total de 33
conjuntos de dados diferentes. Os autores concluem que as estimativas do modelo
podem ser usadas para apoiar as decisdes sobre qual software deve ser adquirido,
ou quais sao as medidas para investir em projetos de desenvolvimento de softwares.

Os trabalhos correlatos acima descritos podem ser resumidos de acordo com
0 Quadro 3.2, a seqguir, onde sdo apresentados os autores do trabalho, o ano em
gue o mesmo foi desenvolvido, o local, pais e estado, onde foram aplicados, quais
as técnicas utilizadas (na andlise exploratdria dos dados e em DM) e quais foram os

resultados obtidos.

Quadro 3.2 - Resumo dos trabalhos correlatos

Resultados
. N Técnicas Técnicas de DM (eromlssores ou
Autores/Ano Local da Aplicacéo preliminares aplicadas ndo) e softwares

(prontos ou
desenvolvidos)

Steiner; Carnieri
(1999)

Agéncia bancéaria de
Curitiba, PR, Brasil
Registros histéricos de
clientes (pessoa fisica)

Correlacdo entre
os dados e T2de
Hotelling

RL

Promissor -
software estatistico
GLIM

Lemos; Steiner;

Agéncia bancéaria de

Binarizacdo dos

Redes Neurais,

Promissor -

Nievola (2005) Guarapuava, PR, Brasil | Dados Arvore de software WEKA e 0
Andlise de registros Decisdo software MATLAB
historicos de clientes
(pessoas juridicas) de
uma agéncia bancaria

Steiner; Soma; Hospital das Clinicas de | T? de Hotelling, GSME-PL, PL, Promissor —

Shimizu; Nievola; | Curitiba, PR, Brasil transformacéo FDLF, RL, Redes | programa

Steiner Neto Problema médico dos atributos e Neurais e computacional

(2006) descarte de Arvores de Visual Basic,

pontos atipicos Deciséo. software Lingo,

software estatistico
GLIM e software
WEKA

(“continua”)
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Steiner; Nievola; | Agéncia bancéria de Codificacéo dos | Algoritmo Promissor —
Soma; Shimizu; | Guarapuava, PR, Brasil | atributos NeuroRule software WEKA
Steiner Neto Crédito bancario (Termbmetro e
(2007) Dummy)
Baptistella; Prefeitura Municipal de | ACP RNAs Promissor -
Cunico; Steiner | Guarapuava, PR software Statistica
(2007) Andlise iméveis e o software
residenciais (casas e MATLAB
apartamentos)
Steiner; Chaves | Conjunto de imoveis, da | Escore de Analise de Promissor
Neto; Braulio; cidade de Campo discriminacdo agrupamentos e
Alves (2008) Mouréo, PR. quadratico RLM
Imoveis urbanos nas
classes de
apartamentos,
residéncias e terrenos
Steiner; Carnieri; | IndUstria de papel T2de Hotelling e | Dois modelos de | Promissor -

Stange (2009)

paranaense

Distancia de
Mahalanobis

PL; Fisher; k-
vizinhos mais
préximos e RLB

linguagem Pascal
utilizando o pacote
computacional

GAMS e GLIM
Bettiollo Junior; Dados médicos — Codificagéo dos RNAs e RL Promissor -
Steiner (2009) mulheres gravidas atributos software
Statgraphics
Martinez-Lopez; | Comportamento dos Transformar a Sistemas Fuzzy | Promissor -
Casillas (2009) consumidores em escala de Genéticos software em
ambientes on-line intervalo em desenvolvimento
semantica Fuzzy
Fang; Empresa de Marketing Programacéo Promissor
Rachamadugu na Internet - ComScore Dinamica
(2009) Media Matrix
Registros de
consumidores on-line
Mendes; Fiuza; | Clinica neurologica Binarizacéo dos RNAs Promissor -
Steiner (2010) Dados software
MATLAB e o

componente Neural
Network Toolbox

Tsai; yeh; chang; | Banco de dados da Iris | Analise de Cluster | Agrupamento de | Promissor
liu (2010) e de reconhecimento de Dados K-means
vinho e PHD
Guruler; Faculdade de Economia | Codificacdo dos Arvore de Promissor -
istanbullu; e Ciéncias Sociais na atributos Deciséo software de
karahasan Universidade de Mugla descoberta de
(2010) a partir de 1995 conhecimento,
Dados demogréficos MUSKUP
dos estudantes
universitarios
Pavanelli; Processos trabalhistas | Codificagédo dos RNAs e RLM Promissor
Pavanelli; (Férum de Sao José atributos e ACP
Steiner; Costa, dos Pinhais, PR)
Gusméo (2011)

(“continua”)
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Vagin; Fomina Conjuntos de dados de | Codificag&o dos Arvores de Promissor -
(2011) teste da Universidade atributos Deciséo e algoritmo IDTUV2
de Informatica e Regras de
Engenharia de Producgéo
Computacéo da
Califérnia por meio da
UCl
Informacao de
generalizagdo
Gagliardi (2011) | Dados médicos B K-NNC, NPC e Promissor
PEL-C
Ngai; Hu; Wong; | Banco de dados de Estrutura grafica | Modelos Promissor
Chen; Sun revistas académicas de classificacdo Logisticos,
(2011) desde 1997 a 2008 Redes Neurais,
Rede Bayesiana
e Arvores de
Deciséo
Zaragozi; Terras agricolas As parcelas SIG e KDD Promissor -
Rabasa; Dados climaticos abandonadas algoritmo RBS
Rodriguez-Sala; | (temperatura e
Navarro; Belda; | precipitacdo de dados
Ramona (2012) |entre 1950 e 2007) —
nivel de estagéo
meteoroldgica do
Instituto Nacional de
Meteorologia (INM)
Erohin; Kuhlang; |Linha de montagem PLM e KDD Promissor

Schallow; Deuse
(2012)

Yoo; Alafaireet;
Marinov; Pena-
Hernandez;
Gopidi; Chang;
Hua (2012)

Areas da salde e
biomédicas

Classificacao,
Clustering e
Associacao de
Regra

N&o promissor

Padhy; Mishra;
Panigrahi (2012)

Analise das diversas
aplicacbes de DM

N&o promissor

Kuo; Syu; Chen;
Tien (2012)

Departamento de
Informacéo e Ciéncia da
Computacéo através
UCI

Base de dados da Iris,
Vinho, Vidro e Conjunto
de dados de vogais

Normaliza¢céo dos
dados

Agrupamento
dinamico e AG.

Promissor
algoritmo DCPG

Liao; Chu; Hsiao | Bancos de dados on- - - Promissor
(2012) line desde 2000 a 2011

Reviséo da literatura
Carmona,; Base de dados KEEL, MVs EFSS e SD Promissor
Luengo; Iris, Pima, novo-Tirdide,
Gonzélez; Jesus | Ecoli, aleméo, magica e
(2012) transporte
Bina; Schulte; Banco de dados RL e Arvore de Promissor
Crawford; Qian; | financeiros, hepatite, Deciséo
Xiong (2013) mondial, filmes e IMDB
Orriols-Puig; Canal de distribuicdo Légica Fuzzy, Promissor
Martinez-Lopez; AGs e Regras de
Casillas; Lee Associacao
(2013) Fuzzy.

(“continua”)




88

(“continuagéo”)

Soto; Industria de Minério Agrupamento Classificacéo e N&o Promissor -
Galleguillos; localizada a 170 Km ao | hierarquico Regresséo por PASW Statistics 18
Sero6n; Zepeda; | Sudeste de Antofagasta | (normalizados arvores CART ou | Software (SPSS) e
Demergasso; Ciclo de lixiviagao entre 0 e 1), CRT Algoritmo de CRT
Pinilla (2013) distancia ou CART
Euclidiana e o
Método Ward

Rojas; Villegas Diversos estudos na Visualizacéo Arvores de Promissor
(2013) area de computacdo em | exploratéria Deciséo no

relacdo a comparacgéo processo KDD e

das técnicas Treemap
Kamsu-Foguem; | O exemplo de Codificacéo dos Associacao de Promissor -
Rigal; Mauget fabricacéo ocorre na atributos Regra algoritmo
(2013) Vam Drilling (uma parte RuleGrowth

da divisdo de petréleo e

gas da Vallourec &

Mannesmann Tubes,

que é uma filial do

Grupo Vallourec) em

Tarbes (Sudoeste da

Franca)

Produtos de perfuracéo
Nieminen; Banco de dados das Classificacdo dos | Andlise de Promissor
Po6lonen; Sipola | revistas artigos usando Agrupamento
(2013) Aglomerado de artigos - | fatores de impacto

clustering
Tripathy; Instituto de Pesquisa Técnicas de DM | Promissor
Adinarayana; Agricola na e Regresséo
Sudharsan; Universidade Agricola, Multivariada
Vijayalakshmi; Hyderabad na regido
Merchant; Desai | Semi-arida da india
(2013) Area agricola

(pragas/doencas)
loannou; Makris; | Base de dados da Analise de Cluster | Bio Search Promissor
Patrinos; Tzimas | Pubmed e da National Engine e
(2013) Center for Genome-Based

Biotechnology Population

Information/Centro Clustering.

Nacional de Informacéo

em Biotecnologia

(NCBI)

Dados biolégicos e

biomédicos
Diamantini; Estudantes de PG em Promissor -
Potena; Storti Ciéncia da Computacéo plataforma KDDVM
(2013)
Sim; Tedrico/conceitual - Agrupamento Promissor
Gopalkrishnan; Problema de agregacéo Subespaco
Zimek; Cong
(2013)
Pomponio; Goc | Linha de producéo TOM4D Promissor
(2014)
Kusakabe; Comportamento dos Naive Bayes Promissor
Asakura (2014) | viajantes

(“continua”)
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Xiao; Fan (2014) | Edificio mais alto de Analise de Cluster | Andlise de Promissor

Hong Kong Agrupamento e

Associacao de
Regra

Spruit; Vroon; Instituicdo de cuidados | Classificacéo dos | CRISP-DM Promissor
Batenburg (2014) | holandés de longo dados através do

prazo software ECR
Karray; Chebel- | Plataforma de Trace-Based Promissor -
Morello; Zerhouni | manutencao System software Weka e
(2014) jBPM6
Qi; Alexandrov; Base de dados do RMCLP Promissor -
Shi; Tian (2014) | MNIST (Mixed National algoritmo PRMCLP

Institute of Standards

and Technology/Misto

Instituto Nacional de

Padrdes e Tecnologia)

e do UCI - repositério

de aprendizado de

maquinas

Computacgéo
Roman; Ignatov; | Dados reais da Codificagéo dos JSM, Naive N&o promissor
Konstantinova bibsonomy atributos Bayesian, ID3 e
(2014) Dados relacionais Random Forest

triadicos
Engel; Charao; Base de dados do UCI DM Promissor -
Kirsch-Pinheiro; | Maquinas de software Weka
Steffenel (2014) | computagéo - GPUs
Relich; Empresa de produgcdo |ACP RNAs e Sistema | Promissor
Muszynski Neuro-Fuzzy
(2014)
Coussement; Area empresarial - Dois | Estrutura de Andlise de RFM, | Promissor
Van den conjuntos de dados de | correlagédo RL e Arvores de
Bossche; De marketing direto Decisao
Bock (2014)
Luque-Baena; Base de dados KEGG | Limpeza nos AGs Promissor
Urda; Claros; de leucemia, de dados
Franco; Jerez préstata e de cancer de
(2014) pulméo

Dados médicos
Hasumi; Registos de Log de RNAs, Promissor
Kamioka (2014) | Aplicacédo e Ontologia

de Aplicacéo
Holm; Korman; Bancos de dados on- Combinacédo dos |Rede Bayesiana |Promissor

Ekstedt (2015)

line e de uma pesquisa
com 58 individuos

dados
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4 METODOLOGIA

Este capitulo tem por objetivo descrever como foi realizada a pesquisa e
guais os instrumentos de apoio que foram utilizados para aplicar o processo KDD.
Para poder comparar o desempenho dos métodos pesquisados quanto a
classificacdo, trés exemplos reais, de areas distintas, descritos no capitulo 2, foram
considerados: o problema nos cursos de PG Lato Sensu de uma IES privada, o
problema do diagnostico médico e o problema de calibracéo de balancas.

Para o problema nos cursos de PG Lato Sensu de uma IES privada os
conjuntos de instancias A e B representam as caracteristicas resultantes das
avaliacoes de alunos perante as disciplinas ministradas e qualidade dos servigos
prestados, resultando em satisfacdo ou insatisfacdo com o curso.

Para o problema médico, os conjuntos de instancias A e B representam as
caracteristicas de exames clinicos de pacientes, resultando em pacientes com
cancer ou calculo no duto biliar.

Para o problema de calibragédo de balanca, os conjuntos de instancias A e B
representam as caracteristicas envolvidas para a referida calibracdo, resultando em
balancas calibradas ou n&o calibradas.

A metodologia proposta, aqui apresentada, foi dividida em duas fases,
enquadradas no processo KDD (Figura 3.1 ja apresentada). A 12. fase, que envolve
a analise exploratéria de dados, ficou composta pelas trés técnicas: Detec¢cdo dos
Outliers (Escore Z ou Distancia de Mahalanobis), Teste T? de Hotelling, ACP
apresentadas na secdo 3.1.3 e a 22 fase, que envolve DM, ficou composta pelas
cinco técnicas, RLB, GSME-PL, FDLF, RNAs e SVM apresentadas na secao 3.1.4,
com o intuito de se obter a técnica com a maxima acuracia para o problema
apresentado.

Resumidamente, a metodologia descrita acima pode ser visualizada na Figura

4.1, a seguir. O detalhamento sera apresentado na sequéncia.
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Figura 4.1 - Etapas da metodologia proposta
Fonte: Autoria propria
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Para o problema dos cursos de PG Latu Sensu, o levantamento da base de
dados foi realizado com o auxilio do software Excel, onde foram registradas 885
avaliacbes dos cursos de PG de uma IES privada. A instituicdo estudada
disponibilizou os documentos, os quais foram digitalizados e transcritos para a
planilha com o auxilio do software Excel (ANEXO A).

Ja para o problema médico, foram registrados 118 pacientes do HC. A
empresa estudada disponibilizou os documentos, os quais foram digitalizados e
transcritos para a planilha com o auxilio de um médico especialista da area.

Para o problema de calibracdo de balanca, o levantamento da base de dados
foi realizado com o auxilio do software Excel, onde foram registradas 1780
(instancias) fichas cadastrais do servico de calibracdo de balancas referentes ao ano
de 2014 e 2015. A empresa estudada disponibilizou os documentos, os quais foram
digitalizados e transcritos para a planilha. Neste caso, cada instancia possui, em
média, 60 variaveis, incluindo informacdes sobre a balanca, condicbes ambientais e
ensaios. Todas essas variaveis foram digitalizadas sem nenhuma selecdo. Porém, a
etapa de analise estatistica dos dados ndo explorou todos esses dados e também
demandou a elaboracdo de outras variaveis, tais como diferencas (variacdes) de
temperatura, de pressao atmosférica e de umidade relativa do ar, além de
codificacdes dos dados nominais para numéricos (APENDICE D).

Para os trés problemas reais, na 12 fase (andlise exploratoria) foram
realizados o teste T? de Hotelling, a estatistica descritiva dos dados, a deteccédo da
multicolinearidade dos dados, o descarte de atributos atipicos, Andlise de
Correlacédo e também Analise de Componentes Principais. Todavia, é indispensavel
que seja realizada uma analise dos dados para verificar se ha falta de casos; se ha
presenca de casos atipicos (outliers); se as hipdteses associadas a ferramenta
escolhida estdo sendo adequadamente atendidas, bem como identificar se os
eventuais “afastamentos das condicbes ideais” poderdo comprometer os resultados
da andlise.

Para a aplicacédo do teste T? de Hotelling foi utilizado as fungdes do software
MATLAB. Através deste teste foi possivel verificar que avaliacdo dos alunos perante
ao curso em relacdo a “satisfeitos” e “insatisfeitos” sdo distintos, a um nivel de
significancia de 5%, ou seja, uma probabilidade de 95% de acerto, pode-se dizer
gue os individuos referidos sdo distintos. Para o problema médico, também foi

possivel verificar que os pacientes com “cancer” ou “calculo” no duto biliar, sdo



93

distintos. Para o problema de calibragdo da balancga, foi possivel verificar que a “boa
qualidade” ou “baixa qualidade” séo distintos.

Ja para a estatistica descritiva dos dados, deteccao da multicolinearidade dos
dados, e também o descarte de atributos atipicos foi utilizado o pacote estatistico
SPSS 13.0. Com a estatistica descritiva foi possivel identificar os outliers, ou seja,
gue apresentavam caracteristicas “fora do padrao”. Os outliers foram identificados
pela analise de Escore Z ou distancias de Mahalanobis. Esses outliers foram
descartados, pois sdo considerados como atributos atipicos. Os pontos atipicos
tiveram suas origens investigadas, e quando a area técnica ligada ao processo
assumia que a natureza do ponto era externa ao processo, ele era eliminado.

Na 22 fase foram aplicadas as seguintes técnicas RL, FDLF, GSME-PL,
RNAs e SVM para o DM, ou seja, para a classificacdo dos mesmos e, em seguida,
foram obtidos e interpretados os seus resultados.

Para a 12. fase, 12 base de dados (Lato Sensu), foi feito um teste com 885
instancias, ou seja, ndo ocorreu a eliminacdo dos outliers. Para a 22 base
(diagnostico meédico) foram realizados dois testes: o primeiro, com a quantidade total
de instancias (118 instancias da amostra) e o 2°. teste, apos a eliminacdo dos
outliers, com 97 instancias. E finamente a 32 base de dados (calibracdo de balanca)
foram realizados dois testes: o primeiro, com a quantidade total de instancias (1540
instancias da amostra) e o 2° teste, ap0s a eliminacdo dos outliers com 1462
instancias.

Na sequéncia, para a resolucdo do modelo de GSME-PL, utilizou-se o
software LINGO (Language Interactive General Optimizer) e finalmente, para a
aplicacao da FDLF, RNAs e SVM foram utilizadas as fun¢des do software MATLAB.
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5 RESULTADOS

Os resultados propostos foram obtidos por meio da aplicacédo de duas fases
para ambos os problemas reais analisados. A 12. fase, analise exploratoria, ficou
composta, do teste T? de Hotelling, Estatistica Descritiva, Deteccdo de outliers,
Andlise de Correlacédo e também ACP. Ja a 22. fase, aplicacdo das técnicas de DM,
ficou composta, pelas técnicas: RL, GSME-PL, FDLF, RNAs e SVM.

51 INSTITUI(;AO DE ENSINO SUPERIOR — POS GRADUA(}AO LATO SENSU
5.1.1 Analise Exploratoria de Dados

Para o primeiro problema real abordado, a analise exploratdria dos dados foi
aplicada, conforme ja mencionado, com o intuito de “melhor entender” os atributos e
“‘melhorar a qualidade” das instancias obtendo-se, como consequéncia, a relevancia
(ou ndo) dos atributos, assim como uma maior acuracia da técnica de DM.

O teste T2 de Hotelling, programado no software MATLAB, foi aplicado a
amostra (885 instancias e 12 atributos), com a obtencdo dos seguintes valores:
Amostragsss instancias): 83,7381 > 1,793 = Fi2,872 (0,95). Por conseguinte, rejeita-se
fortemente a hipotese de que as duas amostras (“satisfeitos” e “insatisfeitos”)
estejam centradas no mesmo vetor de médias. Assim sendo, 0 conjunto de alunos
“satisfeitos” com o curso é distinto do de alunos “insatisfeitos” com o curso.

Na sequéncia foi realizada a andlise descritiva das 885 instancias e, também,
verificou se os atributos possuem correlacdo (ou nao), por meio da aplicacdo do
software SPSS 13.0. Os resultados encontram-se nas Tabelas 5.1 e 5.2,
respectivamente, a seqguir.

Na Tabela 5.1 tem-se na 12. coluna os nomes dos 12 atributos analisados; na
22, coluna estad o numero de instancias validas (885); na 32. coluna esta a amplitude
de cada um dos atributos; na 42, 52 e 62 colunas estdo os valores minimos,
maximos e médios, respectivamente, de cada um dos atributos; na 72., 83 e 92,
colunas estdo os erros padrao, os desvios padrao e as variancias, respectivamente,

de cada um dos atributos.
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Tabela 5.1 - Estatistica descritiva das 885 Instancias
Erro Desvio

Variaveis Amplitude Minimo Mé&ximo Média ~ ~_ Variancia
Padrdo padréo
Dominio do Contelido 3,250 6,750 10,000 9,432 0,016 0,489 0,239
Didatica e Clareza na Condugdo do Médulo 4,500 5500 10,000 9,180 0,022 0,659 0,434
Capacidade de despertar a motivagao 6,208 4,375 10,583 8,927 0,028 0,818 0,669
Aderéncia do Conteldo a Proposta do curso 4,500 5,500 10,000 9,209 0,020 0,583 0,340
Relacionamento do Professor com os Alunos 3,375 6,625 10,000 9,491 0,016 0,475 0,226
Planejamento e Organizagéo geral 3,875 6,125 10,000 9,191 0,020 0,603 0,364
Sala de Aula 6,000 4,000 10,000 8,269 0,024 0,720 0,519
Eureka e intranet 5,750 3,750 9,500 7,589 0,028 0,845 0,713
Estrutura Cantinas e Banheiros 5,926 4,074 10,000 7,907 0,026 0,761 0,579
Tutor 5,143 4,857 10,000 8,071 0,023 0,694 0,482
Supervisdo Académica 5,143 4,857 10,000 8,180 0,021 0,619 0,383
Coordenacéo do Curso 5,846 4,154 10,000 8,356 0,022 0,661 0,438
Classe 1,000 0,000 1,000 0,364 0,016 0,481 0,232

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

A Tabela 5.1 destaca que os desvios atributos nao estdo acima de “3”, ou
seja, ndo apontam a existéncia de dados atipicos (outliers), que deverdo ser
excluidos, assim sendo ndo serd necessario aplicar os escores padronizados z < -3

ou z > 3 ou a distancia Mahalanobis para o respectivo problema em questao.

Tabela 5.2 — Matriz de Correlagéo entre os 12 atributos
Variaveis 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 1,000 0875 0,799 0807 0,79 0810 0,147 0045 0,089 0,157 0,186 0,183
2 0,875 1000 0903 0848 0859 0860 0,153 0,067 0,071 0,137 0,182 0,189
3 0,799 0903 1000 0819 0846 0809 0,140 0,054 0,083 0,167 0,209 0,210
4 0,807 0,848 0819 1,000 0827 0832 0,163 0,084 0,103 0,176 0,236 0,232
5 0,795 0859 0846 0827 1,000 0822 0,167 0,055 0,088 0,162 0,202 0,209
Correlagio 6 0810 0860 0809 0832 0822 1000 0,144 0,096 0,074 0,150 0,221 0,220
7 0,147 0,153 0,140 0,163 0,167 0,144 1000 0,373 0,606 0,350 0,352 0,357
8 0,045 0,067 0054 0084 0055 009% 0373 1000 0366 0,325 0,422 0,357
9 0,089 0071 0,083 0,103 0,088 0,074 0,606 0,366 1,000 0,372 0,380 0,351

10 0,157 0,137 0,167 0176 0,162 0,150 0350 0,325 0,372 1,000 0,814 0,735

11 0,18 0,182 0,209 0,236 0,202 0,221 0352 0422 0,380 0,814 1,000 0,888

12 0,183 0,18 0,210 0232 0,209 0,220 0357 0357 0,351 0,735 0,888 1,000
a. Variavel dependente: Classe

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Na Tabela 5.2 observa-se que muitos dos atributos estdo correlacionados. O
atributo “dominio do conteudo”, por exemplo, apresenta uma correlagcéo de 0,875 em
relagdo ao atributo “didatica e clareza na condug¢ao do mdédulo” e assim tem-se que
0sS seis primeiros atributos estdo altamente correlacionados.

Desta forma, para que haja uma melhor interpretacdo dos dados, foi aplicada
a ACP sobre os 12 atributos, cujos resultados estdo apresentados na Tabela 5.3 a
seguir. O 1°. Componente ficou composto pelos 6 primeiros atributos e poderia ser
chamado, por exemplo, de “Docente”; o 2°. Componente reuniu os atributos 7, 8 € 9,

podendo ser chamada de “Apoio Didatico”; o 3°. Componente ficou formada pelos
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atributos 10 e 12, “Infraestrutura” e finalmente, o 4°. Componente ficou constituida
apenas do atributo “Eureka & internet”, aqui chamada de “Tecnologia e Informagéo —
TI”.

Tabela 5.3 — Analise dos Componentes Principais

L Componente
Variaveis 1 5 3 7
Dominio do Contelido 0,968
Didatica e Clareza na Condugéo do Médulo 0,928
Capacidade de despertar a motivacéo 0,922
Aderéncia do Contelido a Proposta do curso 0,922
Relacionamento do Professor com os Alunos 0,914
Planejamento e Organizagéo Geral 0,914
Coordenacéo do Curso 0,943
Supervisdo Académica 0,932
Tutor 0,918
Estrutura Cantinas e Banheiros 0,895
Sala de Aula 0,887
Eureka e intranet 0,988

Método de extragdo: Analise do Componente principal.
Método de rotacdo: Oblimin com normalizacéo de Kaiser.?

a. Rotacdo convergida em 4 iteracdes.
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

A matriz de correlagédo para os 4 Componentes Principais esta apresentada
na Tabela 5.4 a seguir, que mostra que as componentes estdao fracamente

correlacionadas, ou seja, estdo adequadas para a continuidade do processo.

Tabela 5.4 — Matriz de Correlacdo dos Componentes Principais

Componente 1 2 3 4
1 1,000 0,214 0,138 0,074
2 0,214 1,000 0,422 0,375
3 0,138 0,422 1,000 0,388
4 0,074 0,375 0,388 1,000

Método de extracdo: Analise do Componente principal.
Método de rotacdo: Oblimin com normalizagdo de Kaiser.

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Uma interpretacdo grafica para o problema pode ser visualizada nas Figuras

5.1 e 5.2 a seguir, que sao autoexplicativas.
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Figura 5.1 — Interpretacdo Grafica para a obtencdo dos 4 Componentes Principais
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0
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Figura 5.2 — Interpretacdo Grafica para a obtencdo dos 4 Componentes Principais
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

5.1.2 Regressao Logistica Binaria

A técnica de RLB foi aplicada, inicialmente, as 855 instancias com 4
Componentes Principais, com o auxilio do software SPSS 13.0 utilizando o método
“‘Entrada Forgada” (comando “Enter” no SPSS), que consiste na entrada simultanea
de todos os componentes para definir o modelo final. O conjunto de dados foi
dividido em duas partes: 70% dos dados para treinamento (619 instancias), 30%

para teste (266 instancias).
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A Tabela 5.5 apresenta os resultados iniciais da analise sem que qualquer
variavel independente do modelo tenha sido usada. As variaveis serdo usadas mais
adiante para que os resultados la obtidos possam ser comparados com os da Tabela
5.5. No presente teste, todo aluno seria classificado como ‘“insatisfeito” (porque
houve um maior numero de alunos respondendo como “insatisfeitos”) e a taxa de

acerto seria de 63,65%.

Tabela 5.5 — Classificagdo RLB (1°. Teste: 885 instancias, sem variaveis)

Previsto
Observado Classe
— — Porcentagem

Insatisfeito Satisfeito

Insatisfeito 394 0 100,0
asse —
Etapa Satisfeito 225 0 0,0

Porcentagem global 63,65

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

A Tabela 5.6 apresenta os testes de coeficientes do modelo Omnibus (ou,
também chamado, de teste do ajustamento) que fornece uma indicacdo geral do
desempenho do modelo com a inclusdo das variaveis. Nesta Tabela 5.6 observa-se
que todos os valores de Sig. estdo em 0,000 (ou seja, p < 0,0005). Podemos concluir
que o modelo com a inclus@o das variaveis € melhor do que o anterior (Tabela 5.5).

O valor de x? (chi-quadrado) é 557,201, com 4 graus de liberdade.

Tabela 5.6 — Verificacdo do ajuste do modelo RLB
Qui-quadrado  df Sig.
Etapa 557,201 4,000 0,000
Etapa Bloco 557,201 4,000 0,000
Modelo 557,201 4,000 0,000
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0.

Apoés 8 iteracdes na 12 etapa, o modelo final selecionou os 4 Componentes
Principais. A Tabela 5.7 mostra que no 1°. passo o indice “R?de Cox e Snell” situou-
se no patamar de 59,3% e o “R2Nagelkerke” ficou em 81,3%. O “R?2de Cox e Snell”
indica que 59,3% das variagdes ocorridas na RLB s&o explicadas pelo conjunto dos
4 Componentes Principais, ou seja, este indice apresenta um alto indice de
explicacdo. O indice “R? Nagelkerke” indica que 81,3% das variagbes registradas na
variavel dependente (Classe: “insatisfeitos” ou “satisfeitos”) sdo ocasionadas pelos
Componentes Principais. Ou seja, este indice também apresenta uma alta

explicacdo. As magnitudes das duas estatisticas sao consideraveis.
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Tabela 5.7 — Testes para a verificacdo do ajuste do modelo RLB
Etapa Verossimilhanca Rquadrado R quadrado
de log -2 Cox & Snell Nagelkerke
1 254,183° 0,593 0,813
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0.

A Tabela 5.8 mostra o teste “Hosmer e Lemeshow” que também da suporte
ao modelo. Este teste, considerado por muitos como o mais confiavel disponivel
para a avaliacdo do ajustamento do modelo, € interpretado de forma diferente do
teste omnibus anterior. Para o teste de ajustamento Hosmer-Lemeshow, um
ajustamento pobre é indicado por um valor p (ou Sig) < 0,05, ou seja, para que 0
ajustamento seja considerado adequado o valor p (ou Sig) = 0,05. No nosso caso o

valor p (ou Sig) = 0,491, ou seja, 0 modelo proposto esta bem suportado.

Tabela 5.8 - Teste de Hosmer e Lemeshow
Etapa Qui-quadrado df Sig.
1 7,433 8 0,491
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0.

A Tabela 5.9 mostra os coeficientes B (22. coluna) que fazem a discriminacéo
entre as duas classes. Assim, tem-se que n da equagéao (3.8) apresentada na secéo

(3.1.4), possui a forma mostrada em (5.1) para o problema apresentado.

fier9) = 6,947X1 + 2,055X2 + 3,575X3+ 0,931X4 — 119,646 (5.1)

onde: as variaveis Xi sdo os Componentes Principais (X1 = Docente; Xz =
Infraestrutura; Xs = Apoio; Xs= TI), sendo que todas elas sdo extremamente
significativas, pois possuem o valor p (Sig) < 0,05. Pela Tabela 5.3 ja vista,
considerando-se os 12 atributos do problema, tem-se que o relacionamento entre as
variaveis originais e 0s componentes principais ocorre da seguinte forma: Xi =
[0,968 (atributo 1) + 0,928 (atributo 2) + 0,922 (atributo 3) + 0,922 (atributo 4) +
0,914 (atributo 5) + 0,914 (atributo 6)]; X2 = [0,943 (atributo 7) + 0,932 (atributo 8) +
0,918 (atributo 9)]; Xz = 0,895 [(atributo 10) + 0,887 (atributo 11)]; Xs = 0,988
[(atributo 12)].
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Tabela 5.9 — Coeficientes da RLB considerando as 619 instancias e os 4 Componentes Principais
. 95% C.I. para EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Inferior Superior
Docente 6,947 0,711 95,491 1,000 0,000 1.040,098 258,189 4.189,965

Estrutura 2,055 0,327 39,437 1,000 0,000 7,807 4,111 14,827
Etapa 12 Apoio 3,575 0,454 61,932 1,000 0,000 35,709 14,657 86,995
Tl 0,931 0,249 14,007 1,000 0,000 2,537 1,558 4,132

Constante -119,646 10,997 118,374 1,000 0,000 0,000
a. Variaveis inseridas na etapa 1: Docente, Estrutura, Apoio, TI.
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Para cada valor apontado na 62 coluna (Exp(B)) mostrado na Tabela 5.9
existe um intervalo de confianca de 95%, fornecendo um valor inferior e superior
para Exp (B), também conhecido como odds ratio. De acordo com Tabachnick e
Fidell (2013), odds ratio representa “a chance de estar em uma das categorias
guando o valor da variavel preditora (independente) aumenta em uma unidade”. O
valor Exp (B) € uma estimativa pontual do valor real, baseado em uma amostra, isto
significa que quanto maior o Exp(B) maior a importancia dos atributos. Como pode-
se observar na Tabela 5.9, o preditor mais forte para o reporte € o Componente
Principal “Docente”, com Exp (B) de 1.040,098, mostrando que a cada 1 aluno que
avalie satisfatoriamente o componente “Docente”, aumentara em 1.040 as chances
dele estar satisfeito com o curso. Da mesma forma, tem-se a interpretacdo para 0s
demais valores da coluna de Exp (B).

J& a matriz de classificacdo de treinamento para a RLB mostra uma taxa de
acerto extremamente alta de instancias classificadas corretamente para o modelo.
Na Tabela 5.10, a taxa de acerto geral € de 91,0% para o treinamento e, de forma
adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe
“insatisfeitos”, de 92,1% e para a classe “satisfeitos”, de 88,9%. Assim, das 394
instancias da classe ‘“insatisfeitos”, apenas 31 foram erroneamente classificados
como sendo da classe “satisfeitos” e das 225 instancias consideradas como

“satisfeitos”, o0 modelo classificou erroneamente 25 instancias como “insatisfeitos”.

Tabela 5.10 - Treinamento de Classificacéo para as 619 instancias e 4 Componentes Principais

Previsto
Observado Classe
— —— Porcentagem

Insatisfeito Satisfeito

Insatisfeito 363 31 92,1
Classe .

Etapa 1 Satisfeito 25 200 88,9
Porcentagem global 91,0

a. O valor de corte é ,500
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0
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No Quadro 5.1, a taxa de acerto geral € de 93,98% para o teste e, de forma
adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe
“‘insatisfeitos”, de 90,53% e para a classe “satisfeitos”, de 100,0%. Assim, das 169
instancias da classe “insatisfeitos”, apenas 16 foram erroneamente classificados
como sendo da classe “satisfeitos” e das 97 instadncias consideradas como

“satisfeitos”, 0 modelo nao classificou erroneamente como “insatisfeitos”.

Quadro 5.1 — Matriz de confusao de teste com 266 instancias para a RLB

Insatisfeito | Satisfeito | Porcentagem

Insatisfeito 153 16 90,53%
Satisfeito 0 97 100,0%
Porcentagem Global 93,98%

Fonte: Elaborado pela autora

5.1.3 Geracdo de uma Superficie que Minimiza Erros

Esta segunda técnica de DM constr6i um modelo matematico que permite
ajustar as variaveis do processo, no problema dos cursos de PG Latu Sensu, de
forma a classificar alunos como “Satisfeito” ou “Insatisfeito” com um menor erro.

Foram classificados como alunos insatisfeitos, através da GSME-PL aqueles
que forneceram um valor Aw — emy + ¥ 2 em, € alunos satisfeitos aqueles que
forneceram um valor - Bw+ exy + z = ex.

Deste modo, utilizou-se a mesma amostra (885 instancias com 4 atributos),
para construir um modelo que minimiza o custo, através das variaveis do processo,
com a consequente determinacéo do hiperplano separador das classes: wixi + wax2
+ W3X3 + WaX4 + + WnXn =Y.

O resultado obtido para a amostra mostra a funcéo objetivo e a equacéo (5.2)
gue minimiza o erro:

Funcao Objetivoeig) = 1,742
Equacao (s19): 4,796X1 + 1,492X2 + 2,437X3+ 0,744X4 = 83,278 (5.2)

A matriz de confusdo para o treinamento e 0 teste para este caso esta

apresentada no quadro 5.2 e 5.3 a sequir.
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Quadro 5.2 — Matriz de confuséo de treinamento com 619 instancias para a GSME-PL

Insatisfeito | Satisfeito | Porcentagem

Insatisfeito 354 40 89,85%
Satisfeito 20 205 91,11%
Porcentagem Global 90,23%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.3 — Matriz de confuséo de teste com 266 instancias para a GSME-PL

Insatisfeito | Satisfeito | Porcentagem

Insatisfeito 143 26 84,62%
Satisfeito 0 97 100,0%
Porcentagem Global 90,23%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.2, a taxa de acerto geral € de 90,31% para o treinamento e, de
forma adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe
“‘insatisfeitos”, de 89,85% e para a classe “satisfeitos”, de 91,11%. No Quadro 5.3, a
taxa de acerto geral € de 90,23% para o teste e, de forma adicional, as taxas de
acerto de grupos individuais foram: para a classe “insatisfeitos”, de 84,62% e para a
classe “satisfeitos”, de 100,0%. Assim, das 169 instancias da classe “insatisfeitos”,
apenas 26 foram erroneamente classificados como sendo da classe “satisfeitos” e
das 97 instancias consideradas como “satisfeitos”, o modelo ndo classificou

erroneamente como “insatisfeitos”.
5.1.4 Funcéo Discriminante Linear de Fisher

A FDLF possui fungéo discriminante Y = b1X1 + b2X2 + baX3 + baXa +.....+ bnXn,
em que X, comi=1; ....;4 representam cada uma das 4 caracteristicas, e b;, com i =
1;....; 4, sdo os coeficientes ou pesos. Desta forma, para verificar se xo € A e se Xo €
B, € necessario comparar o valor de Y com Q = %2(Xa — X8)" S;1(Xa — X8).

O resultado apresentado em (5.3) mostra a equagao para a amostra com 619
instancias com 4 atributos. A matriz de confusdo de treinamento e teste para este

caso estao apresentadas nos quadros 5.4 e 5.5 a seguir.
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Ye19) = 3,560X1 + 1,024X2 + 2,147Xs + 0,875Xa< Q = 62,121 e Y = 3,560X1 +
1,024%2 + 2,147Xs + 0,875Xa > Q = 62,121 (5.3)

Quadro 5.4 — Matriz de confuséo de treinamento com 619 insténcias para a FDLF

Insatisfeito | Satisfeito | Porcentagem

Insatisfeito 342 50 86,80%
Satisfeito 10 215 95,56%
Porcentagem Global 89,98%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.5 — Matriz de confusdo de teste com 266 instancias para a FDLF

Insatisfeito | Satisfeito | Porcentagem

Insatisfeito 48 121 28,40%
Satisfeito 0 97 100,0%
Porcentagem Global 54,51%

Fonte: Elaborado pela autora

Conforme o resultado dos quadros 5.4 e 5.5, tém-se que a amostra do
conjunto de treinamento de A pertence a A somente 86,80% e a amostra do
Conjunto B pertence a B somente 95,96% e a taxa de acerto geral € de 89,98%. A
amostra do conjunto de teste de A pertence a A somente 28,40% e a amostra do
Conjunto B pertence a B somente 100,0% e a taxa de acerto geral é de 54,51%, que

nao foi satisfatéria comparado com a amostra de treinamento.

5.1.5 Redes Neurais Artificiais

Esta quarta técnica de DM fez uso do algoritmo de retropropagacao do erro.
Assim sendo, o treinamento é realizado em duas etapas. Na primeira etapa, um
padrao (m + k = 322 + 563 = 885 instancias) pertencente aos conjuntos A ou B deste
trabalho. Para o problema dos cursos de PG Latu Sensu em relacdo a “satisfacao” e
“‘insatisfacdo” dos alunos, a rede neural, precisou de, aproximadamente, 100
iteracOes para convergir em cada uma das situacdes de teste. O conjunto de dados
foi dividido em duas partes: 70% dos dados para treinamento e 30% para teste,
usando 10 neurbnios na camada oculta, pois foi 0 que gerou o melhor resultado

entre 5, 10, 15, 20 e 25 na camada escondida.
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Os resultados contidos na Figura 5.3 apresentam uma interpretacdo de
treinamento de RNAs do MATLAB, onde observa-se as possibilidades de
configuracdo de todos os parametros para as 619 instancias (treinamento) e 4

atributos.

4\ Meural Network Training (nntraintool) — O x

Neural Network

i E gl

Algorithms

Data Division: Training Only (dividetrain)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)
Calculations: MATLAB

Progress

Epoch: 0 100 iterations 100
Time: 0:00:02

Performance: 0.850 — 0.00
Gradient: 230 [0 o00oast ] | 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 6

Plots

Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Maximum epoch reached.

@ Stop Training @ Cancel

Figura 5.3 — Interpretacdo da RNAs com as 619 instancias (PG Lato sensu)
Fonte: Elaborado pela autora a partir do MATLAB Starter Application

O desempenho da rede foi medido de acordo com a média dos quadrados

dos erros (MSE) e erro absoluto médio (MAE).

Teste Treinamento
perf_mse19) = 0,0525 perf_msees) = 0,0784
perf_mae19) = 0,1349 perf_maess) = 0,1782

A matriz de confus@o de treinamento e teste para este caso esta apresentada

no quadro 5.6 e 5.7 a seguir.
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Quadro 5.6 — Matriz de confusdo de treinamento com 619 instancias para a RNAs

Insatisfeito | Satisfeito | Porcentagem

Insatisfeito 368 26 93,40%
Satisfeito 20 205 91,11%
Porcentagem Global 92,57%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.7 — Matriz de confusao de teste com 266 instancias para a RNAs

Insatisfeito | Satisfeito | Porcentagem

Insatisfeito 148 21 87,57%

Satisfeito 5 92 94,85%

Porcentagem Global 90,23%
Fonte: Elaborado pela autora

5.1.6 Maquina de Vetor Suporte / Support Vector Machine (SVM)

Esta quinta técnica de DM é treinada com um algoritmo baseado na teoria
estatistica de aprendizagem, de forma a classificar os alunos como “Satisfeito” ou
“Insatisfeito” com um menor erro. Deste modo, utilizou-se a equacdo do hiperplano
que separa o conjunto de dados (conjunto A ou B) através da equagdo wt x + b =0,
e assim poder definir as duas regides que contém cada uma das classes. Foi
utilizado 70% dos dados para treinamento e 30% para teste.

O desempenho da rede foi medido de acordo com a média dos quadrados

dos erros (MSE) e erro absoluto médio (MAE).

Teste Treinamento
perf_msee19) = 0,0921 perf_msees) = 0,0639

perf_mae19) = 0,0921 perf_maess) = 0,0639

A matriz de confuséo para este caso esta apresentada no quadro 5.8 € 5.9 a

sequir.
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Quadro 5.8 — Treinamento de Classificagdo com 619 instancias para a SVM

Insatisfeito | Satisfeito | Porcentagem

Insatisfeito 361 33 91,62%

Satisfeito 24 201 89,33%

Porcentagem Global 90,79%
Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.9 — Matriz de confusao de teste com 266 instancias para a SVM

Insatisfeito | Satisfeito | Porcentagem

Insatisfeito 153 16 90,53%

Satisfeito 1 96 98,97%

Porcentagem Global 93,61%
Fonte: Elaborado pela autora

5.1.7 Analise conjunta das técnicas

Desta forma, tem-se no Quadro 5.10 a seguir, o desempenho comparativo
entre as cinco técnicas analisadas para o problema dos cursos de pds-graduacéo de
uma IES privada. Observe-se que os 10 resultados de treinamento e teste para as 5
técnicas sdo bastante semelhantes, sendo que a diferenca entre a melhor e pior
acuracias é de 4,00%. De qualquer forma, para esta aplicacdo (PG Lato sensu), a

RLB e VSM apresenta a maior acuracia (93,98% de acerto e 93,61%).

Quadro 5.10 — Comparacgédo do desempenho das técnicas para o caso do problema dos cursos de
PG de uma IES privada

Amostras RLB GSME-PL FDLF RNAs SVM

885 | 91,00% | 93,98% | 90,23% [ 90,31% | 89,98% | 54,51% | 92,57% | 90,23% | 90,79% | 93,61%

Fonte: Elaborado pela autora

5.2 PROBLEMA MEDICO

5.2.1 Analise Exploratoria de Dados

Para o segundo problema real abordado, problema médico, a analise
exploratoria dos dados foi aplicada, conforme ja mencionado, com o intuito de filtrar
os dados obtendo-se, como consequéncia, uma maior acuracia da técnica de DM.

Para realizacdo dos testes foram utilizadas duas amostras: a primeira com 118
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instancias (35 pertencentes a classe “cancer” e 83, a classe “célculo”) e a segunda
com 97 instancias (28 da classe “cancer’ e 69 da classe “calculo”), cuja filtragem é
mostrada mais adiante. A justificativa para se trabalhar com estas duas amostras (e
nao apenas uma) serd mostrada mais adiante.

Incialmente, verificou-se se as varidveis independentes possuem correlacéo
através da analise da multicolinariedade, por meio da aplicacdo do software SPSS

13.0. Os resultados encontram-se na Tabela 5.11, a seguir.

Tabela 5.11 - Coeficientes da Regressao

Coeficientesndo  Coeficientes Estatisticas de
Variaveis padronizados ___padronizados t Sig. colinearidade
B Mode~lo Beta Tolerédncia  VIF
padrao

(Constante) 0,233 0,472 0,494 0,623
Idade 0,004 0,002 0,154 1,739 0,085 0,749 1,334
Sexo 0,150 0,082 0,161 1,826 0,071 0,755 1,324
Bilirrubina Direta 0,022 0,016 0,294 1,415 0,160 0,137 7,322
Bilirrubina Indireta 0,014 0,020 0,138 0,705 0,483 0,153 6,540
Fosfatases Alcalinas 0,000 0,001 -0,056 -0,406 0,686 0,310 3,222
SGOT 0,000 0,000 0,085 0,634 0,528 0,329 3,036
SGPT 0,000 0,000 0,024 0,235 0,815 0,544 1,839
Tempo de Atividade da Protrombin 0,000 0,000 -0,140 -1,766 0,080 0,940 1,064
Albumina 0,023 0,023 0,079 0,979 0,330 0,891 1,122
Amilase 0,023 0,067 0,029 0,337 0,737 0,776 1,288
Creatinina -0,129 0,083 -0,129 -1,556 0,123 0,852 1,174
Leucécitos -0,008 0,010 -0,070 -0,823 0,412 0,817 1,224
Volume Globular -0,016 0,007 -0,208 -2,288 0,024 0,711 1,406

a. Variavel dependente: DutoBiliar
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Nesta Tabela 5.11, tém-se na 12 coluna, a lista das variaveis; na 22 e 32.
colunas, os coeficientes Beta (B) e os coeficientes padrdo da Regresséo; na 42
coluna, os coeficientes B padronizados; na 52. coluna, o teste t para cada variavel;
na 62. coluna, a Significancia (Sig., ou ainda, valor p) e finalmente, na 72. e 82
colunas, a estatistica de colinearidade, com os valores da Tolerancia e do Variance
Inflation Factor (VIF).

O SPSS identificou a variavel bilirrubina total (atributo), apresentada na
Tabela 5.11, como tendo forte correlacdo com as demais variaveis (Tolerancia = 0)
e, portanto, € recomendada a sua exclusdo. Segundo Field (2009), quando o valor
da Tolerancia se aproxima de “0”, ha forte indicacdo de multicolinearidade, o que
diminui a qualidade do modelo. Vale ressaltar que o SPSS apresentou,

automaticamente, duas tabelas, uma com as variaveis mantidas (Tabela 5.11) e
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outra com as variaveis excluidas (neste caso, apenas uma: bilirrubina total; Tabela

5.12).
Tabela 5.12 - Variaveis excluidas
. Estatisticas de colinearidade
Variavel Betaln t Si Correlacdo Toleranci
g parcial |Tolerancia VIF olerancia
minima
Bilirrubina Total| -9,829° | -1,159 0,249 -0,113 0,000 [12.279,571| 0,000

a. Variavel dependente: DutoBiliar

b. Preditores no modelo: (Constante), Volume Globular, Tempo de Atividade da Protrombina,

SGPT, Sexo, Albumina, Creatinina, SGOT, Amilase, Leucdcitos, Bilirrubina Indireta, Idade,

Fosfatases Alcalinas, Bilirrubina Direta

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Ja a estatistica descritiva, apresentada na Tabela 5.13 a sequir, foi realizada,

inicialmente, para as 118 instancias (35 pertencentes a classe “cancer” e 83 a classe

“calculo”). Esta Tabela 5.13 apresenta na 12. coluna a lista das variaveis; na 22.

coluna, a quantidade de instancias validas (todos os 118); na 32. coluna, a amplitude

dos valores de cada variavel; na 42. e 52 colunas, sdo apresentados os valores

minimo e maximo assumidos por variavel; na 62 coluna, o valor médio de cada

variavel; na 72. coluna, o erro padrdo da média; nas colunas 82 e 92. colunas, 0s

desvios padrdes e as variancias, respectivamente, para cada uma das variaveis.

Tabela 5.13 - Estatistica descritiva das 118 instancias

Erro

Desvio

Variaveis Amplitude Minimo  Maximo Média padrio padréo Variancia
Idade 66,000 17,000 83,000 50,915 1,544 16,774 281,360
Sexo 1,000 0,000 1,000 0,398 0,045 0,492 0,242
Bilirrubina Direta 28,200 0,300 28,500 7,472 0,562 6,101 37,219
Bilirrubina Indireta 20,200 0,400 20,600 5,041 0,411 4,461 19,896
Fosfatases Alcalinas 664,000 6,000 670,000 90,254 8,910 96,786 9.367,610
SGOT 1.210,000 10,000 1.220,000 95,203 11,636 126,395 15.975,633
SGPT 2,944,500 27,500 2.972,000 275,021 30,887 335,514 112.569,538
Tempo de Atividade da Protrombina  1.638,000 10,000 1.648,000 169,424 20,397 221,565 49.091,238
Albumina 12,000 11,000 23,000 14,034 0,148 1,612 2,597
Amilase 4,000 1,500 5,500 3,020 0,055 0,598 0,357
Creatinina 3,000 0,300 3,300 0,944 0,042 0,459 0,210
Leucdcitos 24,300 3,700 28,000 9,497 0,359 3,901 15,215
Volume Globular 37,400 11,600 49,000 38,513 0,566 6,143 37,737
Duto Biliar 1,000 0,000 1,000 0,297 0,042 0,459 0,210

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Pode-se observar na tabela 5.13 que os desvios padrdes para algumas

varidveis estdo acima de “3”, ou seja, apontando a existéncia de dados atipicos
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(outliers), os quais deverdo ser excluidos, pois poderéo influenciar negativamente e
piorar o desempenho da técnica de DM. Assim, foram excluidos os dados que
apresentaram os escores padronizados z < -3 ou z > 3 para cada uma das variaveis
analisadas individualmente (esta técnica mostrou-se melhor que a distancia
Mahalanobis para o respectivo problema em questdo). Foram excluidas 21
instancias e, portanto, a amostra ficou com 97 instancias (28 da classe “cancer” e 69
da classe “calculo”). A Tabela 5.14 apresenta a estatistica descritiva com os dados
ap6s a exclusdo dos outliers. E possivel notar, através da Tabela 5.14, que o0s
desvios padrdes das variaveis, analisados de forma conjunta, diminuiram apdés a

exclusao dos 21 dados.

Tabela 5.14 - Estatistica descritiva dos dados das 97 instancias (ap6s a exclusio dos outliers)

L . - L. . Erro Desvio A
Variaveis Amplitude Minimo Méaximo Média padrio  padréo Variancia
Idade 66,000 17,000 83,000 52,629 1,727 17,005 289,173
Sexo 1,000 0,000 1,000 0,381 0,050 0,488 0,238
Bilirrubina Direta 19,080 0,300 19,380 6,818 0,525 5,169 26,722
Bilirrubina Indireta 15,600 0,400 16,000 4,700 0,410 4,043 16,345
Fosfatases Alcalinas 294,000 6,000 300,000 85,000 7,926 78,060 6.093,292
SGOT 360,000 10,000 370,000 83,041 6,694 65,929 4.346,623
SGPT 1.020,850 29,150 1.050,000 235,284 18,381 181,028 32.771,277
Tempo de Atividade da protrombina 796,000 18,000 814,000 138,412 11,611 114,359 13.078,078
Albumina 6,000 12,000 18,000 13,856 0,121 1,190 1,416
Amilase 2,800 1,700 4,500 3,019 0,055 0,541 0,293
Creatinina 1,600 0,400 2,000 0,880 0,029 0,283 0,080
Leucécitos 16,800 3,700 20,500 9,103 0,309 3,044 9,268
Volume Globular 20,400 28,600 49,000 39,514 0,432 4,255 18,102
Duto Biliar 1,000 0,000 1,000 0,289 0,046 0,455 0,207

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Na sequéncia, o teste T?de Hotelling foi aplicado as duas amostras (118 e 97
instancias), com a obtencdo dos seguintes valores: Amostrai1s instancias): 5,09 > 1,819
= Fi3,104 (0,95); Amostrae7 instancias): 6,32 > 1,845 = F13,83 (0,95). Por conseguinte,
rejeita-se fortemente para as duas amostras, a hipétese de que as mesmas estejam
centradas no mesmo vetor de médias. Assim sendo, 0 conjunto de pacientes com
“cancer” no duto biliar é distinto do de “célculo” no duto biliar.

Tém-se, assim, duas amostras para se aplicar a RLB: a primeira, com 0s
dados originais, possui 118 instancias (35 pertencentes a classe “cancer" e 83, a
classe “calculo”) e a segunda, com os dados analisados estatisticamente (dados
transformados), possui 97 instancias (28 da classe “cancer” e 69 da classe

“célculo”).



110

5.2.2 Regresséo Logistica Binaria

A técnica de DM analisada RLB, foi aplicada por meio da realizacdo de um
teste. Para o teste foi utilizada, primeiramente, a amostra com 97 instancias. O 1°.
teste se mostrou satisfatorio, ou seja, “suficiente” para obter um desempenho
aceitavel da RL, devido a quantidade de atributos.

A técnica de DM, RLB, foi aplicada, inicialmente, as 118 instancias, com o
auxilio do software SPSS 13.0 utilizando o método “Entrada Forgada” (comando
“‘Enter” no SPSS), que consiste na entrada simultdnea de todas as variaveis para
definir o modelo final que minimiza o nimero de variaveis e maximiza a precisao do
modelo.

A matriz de confusdo (Tabela 5.15) apresenta a classificacdo para as 83
instancias. A taxa de acerto global foi de 80,7% e as taxas individuais de acertos
foram: para a classe “calculo”, de 86,2% e para a classe “cancer”, de 68,0%. Assim,
dos 58 padrdes da classe calculo, apenas 8 estavam sendo classificados como
sendo “cancer’ e dos 25 padrbes considerados céancer, 8 estavam sendo

classificados como “calculo”.

Tabela 5.15 - RLB: Treinamento de Classificacdo para as 83 instancias

Previsto
Observado Duto Biliar
- — Porcentagem
Calculo Cancér
Duto Biliar Calculo 50 8 86,2
Etapa 1 Cancér 8 17 68,0
Porcentagem global 80,7

a. O valor de corte € ,500
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

No Quadro 5.11, a taxa de acerto geral € de 82,86% para o teste e, de forma
adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe “calculo”, de
76,0% e para a classe “cancer’, de 100,0%. Assim, das 25 instancias da classe
“calculo”, apenas 6 foram erroneamente classificados como sendo da classe
“cancer” e das 10 instancias consideradas como “cancer”, o modelo nao classificou

erroneamente como “calculo”.
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Quadro 5.11 — Matriz de confuséo de teste com 35 instancias para a RLB

Calculo | Cancer | Porcentagem

Célculo 19 6 76,0%
Céancer 0 10 100,0%
Porcentagem Global 82,86%

Fonte: Elaborado pela autora

A Tabela 5.16 mostra os coeficientes B (22 coluna) que fazem a
discriminacao entre as classes. Assim, tém-se que n da equacao (3.8) apresentada
na se¢do 3.1.4, possui a forma mostrada em (5.4), a seguir, onde as variaveis X séao
as variaveis do problema (X1 = idade; ...; X13 = volume globular).

Tabela 5.16 - Coeficientes da RLB considerando os 83 instancias e 13 atributos (desconsiderada a
“bilirrubina total”)

95% C.I. para EXP(B)

Variaveis B S.E. Wald df Sig. Exp(B) - -
Inferior Superior
Idade -0,016 0,030 0,286 1,000 0,593 0,984 0,929 1,043
Sexo 2,063 1,087 3,602 1,000 0,058 7,868 0,935 66,231
Bilirrubina Direta 1,198 0,497 5,809 1,000 0,016 3,312 1,251 8,770
Bilirrubina Indireta -0,952 0,482 3,912 1,000 0,048 0,386 0,150 0,991
Fosfatases Alcalinas -0,011 0,008 1,815 1,000 0,178 0,989 0,972 1,005
SGOT 0,007 0,006 1,633 1,000 0,201 1,007 0,996 1,018
Etapa 18 SGPT 0,011 0,004 7,980 1,000 0,005 1,011 1,003 1,018
Tempo de Atividade da Protrombina  -0,013 0,006 4,413 1,000 0,036 0,987 0,975 0,999
Albumina 0,092 0,196 0,220 1,000 0,639 1,097 0,746 1,612
Amilase -1,592 1,108 2,064 1,000 0,151 0,204 0,023 1,785
Creatinina -3,883 1,983 3,832 1,000 0,050 0,021 0,000 1,005
Leucdcitos -0,015 0,139 0,011 1,000 0,915 0,985 0,751 1,293
Volume Globular -0,181 0,089 4,121 1,000 0,042 0,834 0,701 0,994
Constante 8,613 5,461 2,488 1,000 0,115 5.501,736

a. Variaveis inseridas na etapa 1: Idade, Sexo, Bilirrubina direta, Bilirrubina indireta, Fosfatases alcalinas, SGOT, SGPT, Tempo de
atividade da protrombina, Albumina, Amilase, Creatinina, Leucdcitos, Volume globular.

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

figs) = - 0,016X1 + 2,063X2 + 1,198Xs - 0,952X4 - 0,011Xs + 0,007Xe + 0,011 X7
- 0,013Xs + 0,092X9 — 1,592X10 — 3,883X11 - 0,015X12 — 0,181 X13 + 8,613 (5.4)

Um novo teste foi aplicado na amostra com 97 instancias. A Tabela 5.17 de
treinamento apresenta o resultado inicial considerando o modelo com apenas uma
constante, ou seja, se todo paciente fosse classificado como “calculo”, a taxa de

acerto seria de 70,6%, considerado insatisfatorio.
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Tabela 5.17 - Classificacdo segundo teste treinamento (68 instancias e 13 atributos)

Previsto
Observado DutoBiliar
- — Porcentagem
Calculo Cancer
DutoBiliar C:illculo 48 0 100,0
Etapa O Cancer 20 0 0,0
Porcentagem global 70,6

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

O teste Omnibus de coeficientes do modelo (ou, também chamado, de teste
de ajustamento), conforme a Tabela 5.18, fornece uma indicacdo geral do
desempenho do modelo. Observa-se que todos os valores de Sig. (Significancia)
estdo em 0,000 (ou seja, p < 0,0005). Podemos concluir que o modelo com a
exclusdo dos 21 dados pode ser utilizado. O valor de X? (chi-quadrado) é 58,178,
com 13 graus de liberdade.

Tabela 5.18 - Testes de coeficientes de modelo Omnibus

Qui-quadrado df Sig.
Etapa 58,178 13 0,000
Etapa 1 Bloco 58,178 13 0,000
Modelo 58,178 13 0,000

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Apés 9 iteracBes na 12 etapa, o modelo final selecionou todas as 13 variaveis.
A Tabela 5.19 mostra que na 12 etapa o indice “R? Cox e Snell” situou-se no patamar
de 57,5% e o “R? Nagelkerke” ficou em 81,9%. O “R?Cox e Snell” indica que 57,5%
das variacdes ocorridas na variavel dependente (“cancer” ou “calculo” no duto biliar)
sdo explicadas pelo conjunto das variaveis independentes, ou seja, este indice
apresenta um alto indice de explicagdo. Da mesma forma, o indice “R? Nagelkerke”
indica que 81,9% das variacdes registradas na variavel dependente sdo explicadas
pelas variaveis independentes. Ou seja, este indice também apresenta uma alta
explicacgéo.

Tabela 5.19 - Resumo do modelo
Verossimilhanga R quadrado R quadrado
delog -2 Cox & Snell  Nagelkerke
1 24,2102 0,575 0,819
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Etapa

A Tabela 5.20 mostra que o teste “Hosmer e Lemeshow” também da suporte

ao modelo. Este teste, considerado por muitos como o mais confiavel disponivel

7

para a avaliacdo do ajustamento do modelo, é interpretado de forma diferente do
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teste Omnibus anterior. Para o teste de ajustamento Hosmer-Lemeshow, um
ajustamento pobre é indicado por um valor p (ou Sig) < 0,05, ou seja, para que 0
ajustamento seja considerado adequado o valor p (ou Sig) = 0,05. No nosso caso o

valor p (ou Sig) = 0,924, ou seja, 0 modelo proposto esta bem suportado.

Tabela 5.20 — Teste de Hosmer e Lemeshow
Etapa Qui-quadrado df Sig.
1 3,161 8 0,924
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

A Tabela 5.21 mostra os coeficientes B (22. coluna) para a equacgao (3.8) que
modelara a discriminacdo entre as classes. Em (5.5), a seguir, tém-se a expressao

de n da equacéao (3.8) apresentada na secéo 3.1.4.

fies) = - 0,053X1 + 3,911X2 + 2,336X3 — 1,749Xa4 - 0,023Xs - 0,007Xs + 0,014X7
- 0,041Xs + 2,534X9 - 1,517X10 + 0,716X11 - 0,222X12 - 0,710X13 — 5,144 (5.5)

onde as variaveis Xj sdo as apresentadas na Tabela 5.21 (X1 = idade; ...; Xi3 =
volume globular), a seguir. Além disso, esta Tabela 5.21 mostra que, na verdade,
apenas as variaveis “bilirrubina direta” e “volume globular’ sdo estatisticamente
significativas, fato que pode ser constatado por meio da coluna “Sig.”). Variaveis

com valores inferiores a 0,05 nesta coluna sao significativas.

Tabela 5.21 — Coeficientes da RLB considerando os 68 instancias e 13 atributos (desconsiderada a
“bilirrubina total”)

P . EXP(B)
Variaveis B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Inferior _ Superior

Idade -0,053 0,064 0,686 1,000 0,408 0,948 0,837 1,075
Sexo 3,911 2,553 2,347 1,000 0,125 49,953 0,335 7.438,115
Bilirrubina Direta 2,336 1,211 3,724 1,000 0,054 10,341 0,964 110,925
Bilirrubina Indireta -1,749 1,044 2,808 1,000 0,094 0,174 0,022 1,345
Fosfatases Alcalinas -0,023 0,015 2,417 1,000 0,120 0,977 0,950 1,006
SGOT -0,007 0,020 0,135 1,000 0,713 0,993 0,955 1,032

Etapa 12 SGPT 0,014 0,008 3,482 1,000 0,062 1,014 0,999 1,029
Tempo de atividade da Protrombina  -0,041 0,024 2,936 1,000 0,087 0,960 0,916 1,006
Albumina 2,534 1,753 2,090 1,000 0,148 12,603 0,406 391,310
Amilase -1,517 2,288 0,439 1,000 0,507 0,219 0,002 19,453
Creatinina 0,716 3,120 0,053 1,000 0,818 2,046 0,005 925,458
Leucoécitos -0,222 0,300 0,545 1,000 0,460 0,801 0,445 1,443
Volume Globular -0,710 0,348 4,153 1,000 0,042 0,492 0,249 0,973
Constante -5,144 18,350 0,079 1,000 0,779 0,006

a. Variaveis inseridas na etapa 1: Idade, Sexo, Bilirrubina direta, Bilirrubina indireta, Fosfatases alcalinas, SGOT, SGPT, Tempo de
atividade da protrombina, Albumina, Amilase, Creatinina, Leucdcitos, Volume globular.

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0
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Para cada valor apontado na 62 coluna (Exp(B)) mostrado na Tabela 5.21
existe um intervalo de confianca de 95%, fornecendo um valor inferior e superior
para Exp (B), também conhecido como odds ratio. De acordo com Tabachnick e
Fidell (2013), odds ratio representa “a chance de estar em uma das categorias
quando o valor da variavel preditora (independente) aumenta em uma unidade”. O
valor Exp (B) € uma estimativa pontual do valor real, baseado em uma amostra.

Considerando-se as variaveis com significancia estatistica (“bilirrubina direta”
e “amilase”) tem-se, pela Tabela 5.21, que a cada unidade a mais de “bilirrubina
direta”, aumentara em 10,341 vezes a probabilidade do diagndstico do paciente ser
cancer e a cada unidade a mais de “amilase”, diminuira em 0,219 vezes a
probabilidade do diagnéstico do paciente ser cancer. Vale enfatizar que neste caso,
pelo fato do valor (0,219) ser menor do que “1”, a interpretagdo € a inversa da
anterior. Na ultima coluna desta Tabela 5.21, tem-se o intervalo de confianca para
estes valores: [0,964; 110,925] e [0,002; 19,453] para a bilirrubina direta e para a
amilase, respectivamente.

As matrizes de classificacdo mostram uma taxa de acuracia satisfatoria. Na
Tabela 5.22, a taxa de acerto geral é de 94,1% e, de forma adicional, as taxas de
acerto de grupos individuais foram: para a classe “calculo”, de 97,9% e para a classe
“‘cancer”, de 85%. Assim, das 48 instancias da classe “calculo”, apenas 1 estdo na
classificacdo de “cancer" e das 20 instancias considerados “cancer” detinham 3

instancias “calculo”.

Tabela 5.22 - RLB: Treinamento de Classificacdo para as 68 instancias

Previsto
Observado Duto Biliar
- — Porcentagem
Célculo Céancer
Duto Biliar C:illculo 47 1 97,9
Etapa 1 Céancer 3 17 85,0
Porcentagem global 94,1

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

No Quadro 5.12, a taxa de acerto geral é de 79,31% para o teste e, de forma
adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe “calculo”, de
80,95% e para a classe “cancer”’, de 75,0%. Assim, das 21 instancias da classe

“calculo”, apenas 4 foram erroneamente classificados como sendo da classe
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“cancer’ e das 8 instancias consideradas como “cancer’, o modelo classificou 2

erroneamente como “calculo”.

Quadro 5.12 — Matriz de confuséo de teste com 29 instancias para a RLB

Calculo | Cancer | Porcentagem

Célculo 17 4 80,95%
Céancer 2 6 75,0%
Porcentagem Global 79,31%

Fonte: Elaborado pela autora

5.2.3 Geracdo de uma Superficie que Minimiza Erros

Esta segunda técnica de DM constr6i um modelo mateméatico que permite
ajustar as variaveis do processo, no problema médico, de forma a classificar
pacientes com “cancer” ou “calculo” no duto biliar com um menor erro.

Foram classificados os pacientes com calculo no duto biliar, através da
GSME-PL aqueles que forneceram de um valor Aw— emy + Yy = em, € pacientes com
cancer no duto biliar aqueles que forneceram um valor - By + ex y + z 2 ex.

Deste modo, utilizou-se as mesmas duas amostras (118 e 97 instancias), para
construir um modelo que minimiza o custo, através das variaveis do processo, com a
consequente determinacdo do hiperplano separador das classes: wiXi + Waxz2 + W3X3
+ W4X4 + + WnXn =Y.

Os resultados apresentados em (5.6) e (5.7) mostram os valores da funcao
objetivo e, também as equacBes para as amostras com 83 e 68 instancias
respectivamente. As matrizes de confusdo para as duas instancias estédo
apresentadas nos Quadros 5.13 e 5.16, a sequir.

Funcao Objetivogs) = 0,621

Equacgdos): 0,007X1 + 2,037X2 + 0,917X3 - 0,737X4 - 0,008Xs + 0,004Xe +
0,007X7 - 0,014Xs + 0,171X9 - 0,854X10 - 2,867X11 + 0,020X12 - 0,161X13 = - 5,455
(5.6)

A matriz de confusdo para este caso esta apresentada no quadro 5.13 e 5.14

a seguir.



Quadro 5.13 — Treinamento de Classificagdo com 83 instancias para a GSME-PL

Célculo | Cancer | Porcentagem
Calculo 46 12 79,31%
Cancer 1 24 96,0%
Porcentagem Global 84,34%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.14 — Matriz de confuséo de teste com 35 instancias para a GSME-PL
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Célculo | Cancer | Porcentagem
Calculo 16 6 76,0%
Cancer 1 9 90,0%
Porcentagem Global 80,0%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.13, a taxa de acerto geral é de 84,34% para o treinamento e, de
forma adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe
“calculo”, de 79,31% e para a classe “cancer”, de 96,0%. No Quadro 5.14, a taxa de
acerto geral € de 80,0% para o teste e, de forma adicional, as taxas de acerto de
grupos individuais foram: para a classe “calculo”, de 76,0% e para a classe “cancer”,
de 90,0%.

Funcé&o Objetivoes) = 0,400

Equacgéo minimiza erroes): - 0,021X1 + 1,461X2 + 0,814X3 - 0,494X4 - 0,013Xs
- 0,011Xe6 + 0,009X7 - 0,022Xs + 1,547X9 - 1,008X10 + 1,174X11 - 0,266X12 - 0,311X13
= 5,010 (5.7)

A matriz de confusdo para este caso esta apresentada no quadro 5.15 e 5.16

a seguir.

Quadro 5.15 — Treinamento de Classificacdo com 68 instancias para a GSME-PL

Célculo | Céncer Porcentagem
Célculo 42 6 87,50%
Céancer 2 18 90,0%
Porcentagem Global 88,24%

Fonte: Elaborado pela autora
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Quadro 5.16 — Matriz de confuséo de teste com 29 instancias para a GSME-PL

Calculo | Céncer | Porcentagem

Célculo 15 6 71,43%
Céancer 2 6 75,0%
Porcentagem Global 72,41%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.15, a taxa de acerto geral é de 88,24% para o treinamento e, de
forma adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe
“calculo”, de 87,50% e para a classe “cancer”, de 90,0%. No Quadro 5.16, a taxa de
acerto geral é de 72,41% para o teste e, de forma adicional, as taxas de acerto de
grupos individuais foram: para a classe “calculo”, de 71,43% e para a classe
“cancer”, de 75,0%.

Conforme o resultado tem-se que as amostras de treinamento com 68
instancias (88,24%) mostraram um desempenho um pouco melhor em relagdo a

amostra de treinamento com 83 instancias (84,34%).
5.2.4 Funcao Discriminante Linear de Fisher

A FDLF possui funcéo discriminante Y = biX1 + b2X2 + b3X3 + baXs +.....+ bnXh,
em que X, comi=1; ... ; 13 representa cada uma das 13 variaveis e b, comi=1; ...
; 13 séo os coeficientes ou pesos. Desta forma, para verificar se Xxo € A ou se Xo € B,
€ necessario comparar o valor de Y com q = %2(Xa — Xg)’ S, 1(Xa — Xg).

Os resultados apresentados em (5.8) e (5.9) mostram as equacfes para as
amostras com 83 e 68 instancias, respectivamente. As matrizes de confuséo para as

duas instancias estao apresentadas nos Quadros 5.17 e 5.20, a seguir.

Y3 = 0,012X1 + 1,359X2 + 0,563X3 - 0,325X4 - 0,008Xs + 0,004Xs + 0,0009X7 -

0,002Xs + 0,158Xo9 - 0,219X10— 1,227X11 — 0,109X12 — 0,152X13 < g =-1,1215 e

Y3 = 0,012X1 + 1,359X2 + 0,563X3 - 0,325X4 - 0,008Xs + 0,004Xs + 0,0009X7 -

0,002Xs+ 0,158Xo - 0,219X10—1,227X11 — 0,109X12 — 0,152X13 2 g =- 1,1215 (5.8)
A matriz de confusao para este caso esta apresentada no quadro 5.17 e 5.18

a seguir.
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Quadro 5.17 — Treinamento de Classificacdo com 83 instancias para a FDLF

Calculo | Cancer | Porcentagem
Célculo 48 10 82,76%
Céancer 4 21 84,0%
Porcentagem Global 83,13%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.17, tém-se que a amostra do conjunto A pertence a A somente

82,76% e a amostra do Conjunto B pertence a B somente 84,00%.

Quadro 5.18 — Matriz de confusao de teste com 35 instancias para a FDLF

Célculo | Cancer | Porcentagem
Célculo 17 8 68,0%
Céancer 1 9 90,0%
Porcentagem Global 74,29%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.18, tém-se que a amostra do conjunto A pertence a A somente
68,0% e a amostra do Conjunto B pertence a B somente 90,0%.

Yes)= - 0,013X1+ 1,151X2 + 0,843Xs - 0,433X4 - 0,017Xs+ 0,007Xe + 0,0008X7 -
0,012Xs+ 1,188Xo9 - 0,720X10— 0,404X11 — 0,035X12 - 0,336X13 <= 3,921 e

Ye) = - 0,013X1+ 1,151X2+ 0,843X3- 0,433X4- 0,017Xs+ 0,007Xe + 0,0008X7 -
0,012Xs+ 1,188X9 - 0,720X10— 0,404 X11 — 0,035X12 — 0,336X13 2 q = -3,921 (5.9)

A matriz de confusdo para este caso esta apresentada no quadro 5.19 e 5.20

a sequir.

Quadro 5.19 — Treinamento de Classificacdo com 68 instancias para a FDLF
Célculo | Cancer | Porcentagem
Célculo 40 8 83,33%
Cancer 2 18 90,0%
Porcentagem Global 85,29%

Fonte: Elaborado pela autora
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No Quadro 5.19, tém-se que a amostra do conjunto A pertence a A somente

83,33% e a amostra do Conjunto B pertence a B somente 90,0%.

Quadro 5.20 — Matriz de confuséo de teste com 35 instancias para a FDLF

Célculo | Cancer | Porcentagem

Célculo 16 5 76,19%
Céancer 2 6 75,0%
Porcentagem Global 75,86%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.20, tém-se que a amostra do conjunto A pertence a A somente
76,19% e a amostra do Conjunto B pertence a B somente 75,0%.

Conforme o resultado tem-se que a amostra com 68 instancias de
treinamento (85,29%) mostrou um desempenho um pouco melhor em relacdo a

amostra com 83 instancias de treinamento (83,13%).
5.2.5 Redes Neurais Artificiais

Esta quarta técnica de DM fez uso do algoritmo de retropropagacao do erro.
Assim sendo, o treinamento é realizado em duas etapas. Na primeira etapa, um
padrdao (m + k = 83 + 35 = 118 instancias) e (m + k = 69 + 28 = 97 instancias)
pertencente aos conjuntos A ou B deste trabalho. Para classificar os pacientes com
“Calculo” ou “Cancer” com um menor erro, precisou de 18 iteracbes para 83
instancias e 13 iteracGes para 68 instancias, e assim convergir em cada uma das
situacOes de teste (sabendo-se que o critério de convergéncia foi: 1,865e 23 para 83
instancias (treinamento) e 1,550e%% para 68 instancias (teste)). O conjunto de dados
foi dividido em duas partes: 70% dos dados para treinamento e 30% para teste,
usando 10 neurbnios na camada oculta, pois foi o que gerou o melhor resultado
entre 5, 10, 15, 20 e 25 na camada escondida.

Os resultados, apresentados nas Figuras 5.4 e 5.5, apresentam uma
interpretacédo do treinamento das RNAs, executadas no MATLAB, onde observa-se
as possibilidades de configuracdo de todos os parametros para as 83 instancias e 68

instancias e com 13 atributos ambas.
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Figura 5.4 — Interpretacdo da RNAs com as 83 instancias
Fonte: Elaborado pela autora a partir do MATLAB Starter Application
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Figura 5.5 — Interpretacdo da RNAs com as 68 instancias
Fonte: Elaborado pela autora a partir do MATLAB Starter Application
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O desempenho da rede foi medido de acordo com a média

dos erros (MSE) e erro absoluto médio (MAE).

A matriz

apresentadas nos quadros 5.21 e 5.24 a sequir.

Teste

Treinamento

perf_mse(83) = 1,865e%3

perf_mse(35) = 1,662

perf_mae(83) = 3,215e1?

perf_mae(35) = 0,890

Teste

Treinamento

perf_mse(35) = 1,662

perf_mse(29) = 0,327

perf_mae(35) = 0,890

perf_mae(29) = 0,444

121

dos quadrados

de confusdo de treinamento e teste para estes dois casos estao

Quadro 5.21 — Treinamento de Classifica¢gdo com 83 insténcias para a RNAs

Calculo | Cancer | Porcentagem
Célculo 58 0 100,0%
Céancer 0 25 100,0%
Porcentagem Global 100,0%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.22 — Matriz de confuséo de teste com 35 instancias para a RNAs

Célculo | Céncer | Porcentagem
Célculo 16 9 64,0%
Céancer 2 8 80,0%
Porcentagem Global 68,57%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.23 - Treinamento de Classificacdo com 68 instancias para a RNAs

Célculo | Cancer | Porcentagem
Célculo 48 0 100,0%
Cancer 0 20 100,0%
Porcentagem Global 100,0%

Fonte: Elaborado pela autora
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Quadro 5.24 — Matriz de confuséo de teste com 29 instancias para a RNAs

Calculo | Cancer | Porcentagem

Célculo 16 5 76,19%
Cancer 3 5 62,50%
Porcentagem Global 72,41%

Fonte: Elaborado pela autora

Conforme o resultado tem-se que a amostra com 83 instancias treinamento
mostrou o0 mesmo desempenho em relacdo a amostra com 68 instancias
treinamento (100,0%).

5.2.6 Maquina de Vetor Suporte / Support Vector Machine (SVM)

Esta quinta técnica de DM é treinada com um algoritmo baseado na teoria
estatistica de aprendizagem, de forma a classificar os pacientes com “Calculo” ou
“Cancer” com um menor erro. Deste modo, utilizou-se a equacdo do hiperplano que
separa o conjunto de dados (conjunto A ou B) através da equacdo w'x + b =0, e
assim poder definir as duas regides que contém cada uma das classes, foi utilizado
70% para treinamento e 30% para teste.

O desempenho da rede foi medido de acordo com a média dos quadrados

dos erros (MSE) e erro absoluto médio (MAE).

Teste

Treinamento

perf_mse(83) = 0,169

perf_mse(35) = 0,200

perf_mae(83) = 0,169

perf_mae(35) = 0,200

Teste

Treinamento

perf_mse(68) = 0,044

perf_mse(29) = 0,172

perf_mae(68) = 0,044

perf_mae(29) = 0,172

A matriz de confusao de treinamento e teste para estes dois casos estao

apresentadas nos quadros 5.25 e 5.28 a sequir.



Quadro 5.22 — Treinamento de Classificagdo com 83 instancias para a VSM

Célculo | Cancer | Porcentagem
Célculo 53 5 91,38%
Céancer 9 16 64,0%
Porcentagem Global 83,13%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.23 — Matriz de confuséo de teste com 35 instancias para a VSM

Célculo | Cancer | Porcentagem
Calculo 19 6 76,0%
Cancer 1 9 90,0%
Porcentagem Global 80,0%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.24 — Treinamento de Classificagdo com 68 instancias para a VSM

Célculo | Céncer | Porcentagem
Célculo 47 1 97,92%
Céancer 2 18 90,0%
Porcentagem Global 95,59%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.25 — Matriz de confusdo de teste com 29 instancias para a VSM
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Célculo | Céncer | Porcentagem
Célculo 18 3 85,71%
Céancer 2 6 75,0%
Porcentagem Global 82,76%

Fonte: Elaborado pela autora

Conforme o resultado tem-se que a amostra com 68 instancias de
treinamento (95,59%) mostrou um desempenho um pouco melhor em relacdo a

amostra com 83 instancias de treinamento (83,13%).
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5.2.7 Analise conjunta das técnicas

Desta forma, tem-se no quadro 5.29 a seguir, o desempenho comparativo
entre as cinco técnicas analisadas para o problema do diagndéstico médico, para 0s
dois grupos de amostras (118 e 97 instancias).

Quadro 5.26 — Comparacgédo do desempenho das técnicas para o caso do problema médico

Amostras RLB GSME-PL FDLF RNAs SVM

118 80,70% | 82,86% | 84,34% | 80,0% | 83,13% | 74,29% | 100,0% | 68,57% | 83,13% | 80,0%

97 94,01% | 79,31% | 88,24% | 72,41% | 85,29% | 75,86% | 100,0% | 72,41% | 95,59% | 82,76%

Fonte: Elaborado pela autora

Observe-se que os 20 resultados de treinamento e teste para as 5 técnicas
tem uma diferenca significativa, sendo que a diferenca entre a melhor e pior
acuracias € de 31,43%. De qualquer forma, para esta aplicacdo (Problema do
diagnostico médico), a RNAs apresenta a maior acuracia (100% tanto para
treinamento como para teste).

5.3 PROBLEMA DE CALIBRAQAO DE BALANCA
5.3.1 Analise Exploratéria de Dados

Para o terceiro problema real abordado, problema de calibracdo de balanca, a
analise exploratéria dos dados foi aplicada, conforme ja mencionado, com o intuito
de filtrar os dados obtendo-se, como consequéncia, uma maior acuracia das
técnicas de DM. Para a realizacdo dos testes foram utilizadas em duas amostras: a
primeira com 1540 instancias (644 pertencentes a classe “boa qualidade” e 896, a
classe “baixa qualidade”) e a segunda com 1462 instancias (606 pertencentes a
classe “boa qualidade” e 856, a classe “baixa qualidade”). A justificativa para se
trabalhar com estas duas amostras (e ndo apenas uma) sera mostrada mais adiante.
Incialmente, verificou-se que as variaveis independentes possuem correlacao
através da multicolinariedade, por meio da aplicacdo do software SPSS 13.0. Os

resultados encontram-se na Tabela 5.23, a seguir.




Tabela 5.23 - Coeficientes da Regresséao
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Coeficientes ndo

Coeficientes

Estatisticas de

Variaveis padronizados padronizados t Sig. colinearidade
B ModeJo Beta Tolerancia VIF
padréo
(Constante) 0,59 0,47 1,25 0,21
Més 0,01 0,00 0,15 6,11 0,00 0,94 1,07
Cliente -0,01 0,01 -0,02 -0,94 0,35 0,86 1,17
Técnico -0,02 0,00 -0,10 -3,82 0,00 0,91 1,10
Fabricante 0,00 0,01 -0,02 -0,59 0,55 0,88 1,14
Capacidade 0,18 0,03 0,18 7,01 0,00 0,91 1,10
Corrente de Ar 0,05 0,06 0,03 0,75 0,45 0,46 2,15
Vibragao 0,07 0,07 0,03 0,90 0,37 0,49 2,06
Local da Calibracédo -0,01 0,03 -0,01 -0,32 0,75 0,79 1,27
Temperatura Inicial 0,00 0,00 0,04 1,49 0,14 0,75 1,34
A Temperatura -0,02 0,02 -0,04 -1,14 0,25 0,63 1,59
Umidade Relativa Inicial 0,00 0,00 0,09 3,07 0,00 0,74 1,35
A Umidade Relativa -0,01 0,01 -0,05 -1,65 0,10 0,63 1,59
Presséao atmosférica Inicial 0,00 0,00 -0,05 -2,06 0,04 0,93 1,07
A Pressédo atmosférica 0,02 0,03 0,01 0,55 0,58 0,99 1,01

a. Variavel dependente: Classe

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Nesta Tabela 5.23, tém-se na 12. coluna, a lista das variaveis; na 22. e 32

colunas, os coeficientes Beta (B) e os coeficientes padrdo da Regresséo; na 42

coluna, os coeficientes B padronizados; na 52. coluna, o teste t para cada variavel;

na 62 coluna, a Significancia (Sig., ou ainda, valor p) e finalmente, na 72. e 82

colunas, a estatistica de colinearidade, com os valores da Tolerancia e do Variance
Inflation Factor (VIF).

O SPSS néo identificou nenhum atributo como tendo forte correlagdo com os

demais (Tolerancia = 0) e, portanto, ndo € necessario a exclusdao de nenhum.

Segundo Field (2009), quando o valor da Tolerancia se aproxima de “0”, ha forte

indicacdo de multicolinearidade, o que diminui a qualidade do modelo. Vale ressaltar

gue o SPSS apresentou, automaticamente, duas tabelas, uma com as variaveis

mantidas (Tabela 5.23) e outra com o diagnéstico de colinearidade, conforme a
Tabela 5.24.

Tabela 5.24 — Diagnéstico de colinearidade

Propor¢des de variancia

Variavei  Valor indice de Corrente Localda  Temperatura A Umidade A Pressdo A Pressdo
s proprio condicdo  (Constante) Més  Cliente Técnico Fabricante Capacidade deAr Vibracéo Calibragéo nicial Temperatura Relgqva Umlda_de atmos_fe_nca atmosférica
Inicial Relativa  Inicial
1 13,19 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
2 0,68 4,42 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,68 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
3 0,32 6,44 0,00 0,01 0,65 0,00 0,08 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
4 0,24 7,42 0,00 0,15 0,00 0,64 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
5 0,19 8,32 0,00 0,62 0,01 0,26 0,14 0,00 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
6 0,16 9,10 0,00 0,15 0,13 0,03 0,66 0,00 0,02 0,01 0,16 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
7 0,08 13,24 0,00 0,01 0,12 0,02 0,06 0,00 0,23 0,08 0,08 0,02 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01
8 0,05 16,91 0,00 0,01 0,02 0,00 0,00 0,27 0,00 0,00 0,00 0,17 0,00 0,21 0,00 0,00 0,00
9 0,04 17,12 0,00 0,03 0,01 0,00 0,01 0,69 0,01 0,00 0,01 0,02 0,00 0,14 0,00 0,00 0,00
10 0,02 25,68 0,00 0,01 0,05 0,00 0,00 0,01 0,70 0,87 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
11 0,01 30,65 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,37 0,10 0,42 0,01 0,00 0,21
12 0,01 31,30 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01 0,02 0,02 0,00 0,17 0,13 0,06 0,18 0,00 0,07
13 0,01 39,26 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,16 0,09 0,10 0,08 0,01 0,70
14 0,00 73,93 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,02 0,05 0,39 0,03 0,38 0,40 0,00
15 0,00 160,51 0,98 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00 0,01 0,02 0,01 0,04 0,28 0,03 0,34 0,58 0,02
a. Variavel dependente: Classe
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0
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Ja a estatistica descritiva, apresentada na Tabela 5.25 a segquir, foi realizada,
inicialmente, para as 1540 instancias (644 pertencentes a classe “boa qualidade” e
896, a classe “baixa qualidade”). Esta Tabela 5.25 apresenta na 12. coluna a lista
das variaveis; na 22. coluna, a quantidade de instancias validas (todos os 1540); na
32. coluna, a amplitude dos valores de cada variavel; na 42 e 52. colunas, sdo
apresentados os valores minimo e maximo assumidos por cada variavel; na 62
coluna, o valor médio de cada variavel; na 72. coluna, o erro padrao da meédia; nas
colunas 82. e 92 colunas, os desvios padrdes e as variancias, respectivamente, para

cada uma das variaveis.

Tabela 5.25 - Estatistica descritiva dos dados brutos das 1540 instancias
Modelo Desvio

Variaveis N Range Minimo Méaximo Média

N - Variancia
padrdo  padréo

Més 1540 24,00 1,00 25,00 13,43 0,18 6,94 48,18
Cliente 1540 3,00 1,00 4,00 1,64 0,03 1,07 1,14
Técnico 1540 7,00 1,00 8,00 4,85 0,07 2,78 7,73
Fabricante 1540 7,00 1,00 8,00 4,59 0,06 2,38 5,67
Capacidade 1540 3,00 1,00 4,00 2,05 0,01 0,49 0,24
Corrente de Ar 1540 1,00 0,00 1,00 0,94 0,01 0,23 0,05
Vibragéo 1540 1,00 0,00 1,00 0,91 0,01 0,28 0,08
Local da Calibragéo 1540 1,00 0,00 1,00 0,35 0,01 0,48 0,23
Temperatura Inicial 1540 40,20 12,80 53,00 24,34 0,11 4,24 17,98
A Temperatura 1540 18,50 0,00 18,50 8,65 0,02 0,84 0,71
Umidade Relativa Inicial 1540 79,90 14,10 94,00 61,72 0,30 11,80 139,20
A Umidade Relativa 1540 51,10 0,00 51,10 29,96 0,07 2,73 7,44
Pressao atmosférica Inicial 1540  1.024,95 0,05 1.025,00 922,65 0,97 38,24 1.462,66
A Pressao atmosférica 1540 7,50 0,00 7,50 3,47 0,01 0,38 0,14
Classe 1540 1,00 0,00 1,00 0,42 0,01 0,49 0,24
N vélido (de lista) 1540

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Pode-se observar na tabela 5.25 que os desvios padrées em parte das
variaveis estdo acima de “3”, ou seja, apontando a existéncia de dados atipicos
(outliers), os quais deverdo ser excluidos, pois poderao influenciar negativamente,
piorando o desempenho das técnicas de DM. Assim, foram excluidos os dados que
apresentaram 0s escores padronizados z < -3 ou z > 3 para cada uma das variaveis
analisadas individualmente, pois esta técnica mostrou-se melhor que a distancia
Mahalanobis para o respectivo problema em questdo. Foram excluidas 78 instancias
e, portanto, a amostra ficou com 1462 instancias (606 pertencentes a classe “boa
qualidade” e 856, a classe “baixa qualidade”). A Tabela 5.26 apresenta a estatistica
descritiva com os dados apés a exclusdo dos outliers. E possivel notar, através da
Tabela 5.26, que os desvios padrées das variaveis, analisados de forma conjunta,

diminuiram apoés a excluséo dos 78 dados.



127

Tabela 5.26 - Estatistica descritiva dos dados ap6és a exclusdo dos outliers
MO Desvio

Variaveis N Range Minimo Maximo Média Variancia
padrdo padréo

Més 1462 24,00 1,00 25,00 13,47 0,18 6,97 48,57
Cliente 1462 3,00 1,00 4,00 1,63 0,03 1,07 1,14
Técnico 1462 7,00 1,00 8,00 4,86 0,07 2,78 7,73
Fabricante 1462 7,00 1,00 8,00 4,60 0,06 2,37 5,64
Capacidade 1462 3,00 1,00 4,00 2,05 0,01 0,50 0,25
Corrente de Ar 1462 1,00 0,00 1,00 0,91 0,01 0,28 0,08
Vibragao 1462 1,00 0,00 1,00 0,94 0,01 0,24 0,06
Local da Calibracéo 1462 1,00 0,00 1,00 0,36 0,01 0,48 0,23
Temperatura Inicial 1462 24,00 12,80 36,80 24,20 0,10 3,90 15,20
A Temperatura 1462 4,50 6,60 11,10 8,65 0,01 0,45 0,21
Umidade Relativa Inicial 1462 67,10 26,90 94,00 62,00 0,30 11,48 131,85
A Umidade Relativa 1462 15,20 22,10 37,30 30,07 0,04 1,58 2,50
Presséo atmosférica Inicial 1462 145,80 879,20 1.025,00 923,20 0,53 20,36 414,69
A Pressao atmosférica 1462 2,20 2,40 4,60 3,47 0,01 0,28 0,08
Classe 1462 1,00 0,00 1,00 0,41 0,01 0,49 0,24
N valido (de lista) 1462

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Na sequéncia, o teste T2 de Hotelling foi aplicado as duas amostras (1540 e
1462 instancias), com a obtencdo dos seguintes valores: Amostra(s4o instancias):
9,6572> 1,733 = F4,1525 (0,95); Amostrai4ez2 instancias): 6,4490 > 1,733 = F14,1447 (0,95).
Por conseguinte, rejeita-se fortemente para as duas amostras, a hipétese de que as
mesmas estejam centradas no mesmo vetor de médias. Assim sendo, 0 conjunto a
calibracdo de balanca de “boa qualidade” é distinto do de “baixa qualidade”.

Tém-se, assim, duas amostras para se aplicar a RLB: a primeira, com 0s
dados originais, possui 1540 instancias (644 pertencentes a classe “boa qualidade” e
896, a classe “baixa qualidade”) e a segunda, com os dados analisados
estatisticamente, possui 1462 instancias (606 pertencentes a classe “boa qualidade”

e 856, a classe “baixa qualidade”).
5.3.2 Regressdao Logistica Binaria

A técnica de DM analisada RLB, foi aplicada por meio da realizacdo de um
teste. Para o teste foi utilizada a amostra com 1462 instancias, além disto os
atributos como més, cliente, técnico, fabricante e capacidade foram transformados
em binarios resultando em um total de 58 atributos. O 1° teste se mostrou
satisfatorio, ou seja, suficiente para obter um desempenho aceitavel da RLB, devido
a quantidade de atributos.

A técnica RLB foi aplicada, inicialmente, as 1540 insténcias tanto para os

dados brutos, como para os binarizados, com o auxilio do software SPSS 13.0
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utilizando o método “Entrada Forgada” (comando “Enter” no SPSS), que consiste na
entrada simultdnea de todas as variaveis para definir o modelo final que minimiza o
namero de variaveis e maximiza a precisdo do modelo.

A matriz de confuséo de teste (Tabela 5.27) apresenta a classificacao para as
1078 instancias. A taxa de acerto global foi de 67,2% e as taxas individuais de
acertos foram: para a classe “baixa qualidade”, de 81,2% e para a classe “boa
qualidade”, de 47,7%. Assim, dos 627 padrdes da classe “pouca qualidade”, apenas
118 estavam sendo classificados como sendo “boa qualidade” e dos 415 padrdes
considerados “boa qualidade”, 236 estavam sendo classificados como “pouca

qualidade”, considerado insatisfatério.

Tabela 5.27 - RLB: Treinamento de Classificacdo para as 1078 instancias e 14 atributos

Previsto
Observado Resultado
- - Porcentagem
Pouca Qualidade Boa Qualidade
Pouca Qualidade 509 118 81,2
Resultado )

Etapa 1 Boa Qualidade 236 215 47,7
Porcentagem global 67,2

a. O valor de corte é ,500
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

No Quadro 5.30, a taxa de acerto geral € de 53,25% para o teste e, de forma
adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe “pouca
qualidade”, de 23,42% e para a classe “boa qualidade”, de 94,82%. Assim, das 269
instancias da classe “pouca qualidade”, 206 foram erroneamente classificados como
sendo da classe “boa qualidade” e das 193 instancias consideradas como “boa

qualidade”, o modelo classificou erroneamente 10 como “pouca qualidade”.

Quadro 5.27 — Matriz de confusdo de teste com 462 instancias para a RLB

Pouca Boa Porcentagem
Qualidade | Qualidade
Qfﬁﬁdcﬁje 63 206 23,42%
Quziiodaade 10 183 94,82%
Porcentagem Global 53,25%

Fonte: Elaborado pela autora
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A Tabela 5.28 mostra os coeficientes B (22 coluna) que fazem a
discriminacao entre as classes. Assim, tém-se que n da equacéao (3.8) apresenta a
forma mostrada em (5.10), a seguir, onde as variaveis X; sdo as variaveis do

problema (X1 = més; ...; X14 = A Presséo atmosfeérica).

Tabela 5.28 - Coeficientes da RLB considerando os 1078 instancias e 14 atributos

95% C.I. para EXP(B)

Variaveis B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Inferior  Superior

Més 0,087 0,013 42,262 1,000 0,000 1,090 1,062 1,119
Cliente -0,033 0,066 0,247 1,000 0,619 0,968 0,850 1,101
Técnico -0,079 0,025 10,299 1,000 0,001 0,924 0,881 0,970
Fabricante 0,035 0,029 1,433 1,000 0,231 1,035 0,978 1,096
Capacidade 0,850 0,147 33,465 1,000 0,000 2,340 1,754 3,120
Corrente de Ar 0,319 0,322 0,978 1,000 0,323 1,375 0,731 2,587
Vibracdo 0,588 0,438 1,805 1,000 0,179 1,800 0,764 4,245
Etapa 1* Local da Calibracéo 0,184 0,159 1,335 1,000 0,248 1,201 0,880 1,640
Temperatura Inicial -0,012 0,017 0,540 1,000 0,462 0,988 0,955 1,021
A Temperatura -0,106 0,092 1,345 1,000 0,246 0,899 0,751 1,076
Umidade Relativa Inicial 0,008 0,006 1,568 1,000 0,210 1,008 0,996 1,020
A Umidade Relativa -0,045 0,029 2,366 1,000 0,124 0,956 0,902 1,012
Pressao atmosférica Inicial -0,006 0,003 4,478 1,000 0,034 0,994 0,988 1,000
A Pressédo atmosférica 0,016 0,166 0,009 1,000 0,925 1,016 0,733 1,407

Constante 4,124 3,283 1,578 1,000 0,209 61,820

a. Variaveis inseridas na etapa 1: Més, Cliente, Técnico, Fabricante, Capacidade, Corrente de Ar, Vibragao, Local da Calibragédo,
Temperatura Inicial, A Temperatura, Umidade Relativa Inicial, A Umidade Relativa, Pressao Atmosférica Inicial, A Pressao
Atmosférica.

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

fio7s) = 0,087X1 - 0,033X2 - 0,079X3 + 0,035X4 + 0,850Xs + 0,319Xs + 0,588X7
+ 0,184Xs - 0,012Xo - 0,106X10 + 0,008X11 - 0,045X12 - 0,006X13 + 0,016X14 + 4,124
(5.10)

Um novo teste foi aplicado na amostra com 1462 instancias. A Tabela 5.29 de
treinamento apresenta o resultado inicial considerando o modelo com apenas uma
constante, ou seja, se toda a balanga fosse classificado como “pouca qualidade”, a

taxa de acerto seria de 58,6%, considerado insatisfatorio.

Tabela 5.29 - Classificacao segundo teste (1022 instancias e 58 atributos)

Previsto
Observado Resultado
- . Porcentagem
Pouca Qualidade Boa Qualidade
Resultado Pouca Qualidade 599 0 100,0
Etapa O Boa Qualidade 424 0 0,0
Porcentagem global 58,6

b. O valor de corte é ,500
Fonte: Elaborado pelos autores a partir do software SPSS 13.0
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O teste Omnibus de coeficientes do modelo (ou, também chamado, de teste
de ajustamento), conforme a Tabela 5.30, fornece uma indicacdo geral do
desempenho do modelo. Observa-se que todos os valores de Sig. (Significancia)
estdo em 0,000 (ou seja, p < 0,0005). Podemos concluir que o modelo com a
exclusdo dos 78 dados pode ser utilizado. O valor de x? (chi-quadrado) é 777,511,

com 53 graus de liberdade.

Tabela 5.30 - Testes de coeficientes de modelo Omnibus

Qui-quadrado  df Sig.
Etapa 777,511 53 0,000
Etapa 1 Bloco 777,511 53 0,000

Modelo 777,511 53 0,000
Fonte: Elaborado pelos autores a partir do software SPSS 13.0

Apos 20 iteracbes na 12 etapa, o modelo final selecionou 53 variaveis. A
Tabela 5.31 mostra que na 12 etapa o indice “R? de Cox e Snell” situou-se no
patamar de 71,7%% e o “R? Nagelkerke” ficou em 53,2%. O “R? Cox e Snell” indica
que 71,7% das variacGes ocorridas na variavel dependente (baixa ou boa qualidade)
sdo explicadas pelo conjunto das varidveis independentes, ou seja, este indice
apresenta um alto indice de explicagdo. Da mesma forma, o indice “R? Nagelkerke”
indica que 53,2% das varia¢cfes registradas na variavel dependente sdo explicadas

pelas variaveis independentes.

Tabela 5.31 - Resumo do modelo
Verossimilhanca R quadrado R quadrado
delog -2 Cox & Snell Nagelkerke
1 610,5842 0,532 0,717
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0

Etapa

A Tabela 5.32 mostra que o teste “Hosmer e Lemeshow” também da suporte
ao modelo. Este teste, considerado por muitos como o mais confiavel disponivel
para a avaliacdo do ajustamento do modelo, € interpretado de forma diferente do
teste Omnibus anterior. Para o teste de ajustamento Hosmer-Lemeshow, um
ajustamento pobre € indicado por um valor p (ou Sig) < 0,05, ou seja, para que o
ajustamento seja considerado adequado o valor p (ou Sig) = 0,05. No nosso caso o

valor p (ou Sig) = 0,976, ou seja, 0 modelo proposto esta suportado.
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Tabela 5.32 — Teste de Hosmer e Lemeshow
Etapa Qui-quadrado df Sig.
1 2,140 8 0,976
Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0
A Tabela 5.33 mostra os coeficientes B (22. coluna) para a equacao (3.8) que

modelaré a discriminacdo entre as classes. Em (5.11), a seguir, ttm-se a expressao

de n da equacao (3.8).

fignstancias=1462) = - 42,751X1— 42,196X2— 41,121X3 — 42,478X4 — 41,172Xs —
41,985X6 — 22,172X7 — 22,004Xs — 20,141 X9 — 21,410X10 - 21,517X11 — 21,572X12 —
21,840X13 — 21,048X14 — 21,253X15 - 21,791X16 — 17,326X17 + 16,450X18 + 0,843X19
+ 15,386X20 +1,389X21 + 16,849X22 + 0,462X23 + 0,540X24 + 0,000X25 + 0,753X26 +
1,356X27 - 0,013X2s8 + 0,000X29 + 0,200X30 + 1,213X31 - 0,122X32 - 0,991X33 -
0,877X34 - 1,921X3s5 - 1,422X36 + + 0,000X37 + 0,026X3s — 1,675X39 + 0,454 X40 +
0,367Xa1 — 3,076X42 + 0,464X43 — 17,442X44 + 0,000X45 — 0,513 X46 + 0,359X47 +
1,674X4s + 0,000X49 + 0,593Xs0 - 0,728Xs1 + 0,042Xs2 + 0,062Xs53 - 0,330Xs4 +
0,032Xss5 - 0,089X56 - 0,023X57 - 0,722Xss + 45,957 (5.12)

onde as variaveis X sdo as apresentadas na Tabela 5.33 (X1 = méss; ...; Xss = A
Pressdo atmosférica), a seguir. Além disso, esta Tabela 5.33 mostra que, na
verdade, as variaveis mési, mész, méss, méss, Mésg, MEésio, ME&si1, MEsi2, Mésas,
mésis, Mésis, mésis, MEsiz, MEszo, MEsz2, MEsz23, MEszs, técnicos, fabricantez,
fabricantes, Temperatura Inicial, A Temperatura, Umidade Relativa Inicial séo
estatisticamente significativas, fato que pode ser constatado por meio da coluna

“Sig.”). Variaveis com valores inferiores a 0,05 nesta coluna sao significativas.
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95% C.I. para EXP(B)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Inferior Superior
Més(1) -42,751 1,503E+04 0,000 1,000 0,998 0,000 0,000
Més(2) -42,196 1,537E+04 0,000 1,000 0,998 0,000 0,000
Més(3) -41,121 1,993E+04 0,000 1,000 0,998 0,000 0,000
Més(4) -42,478 1,387E+04 0,000 1,000 0,998 0,000 0,000
Més(5) -41,172 1,542E+04 0,000 1,000 0,998 0,000 0,000
Més(6) -41,985 1,453E+04 0,000 1,000 0,998 0,000 0,000
Més(7) -22,172 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(8) -22,004 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(9) -20,141 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(10) -21,410 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(11) -21,517 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(12) -21,572 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(13) -21,840 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(14) -21,048 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(15) -21,253 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(16) -21,791 1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(17) -17,326_1,290E+04 0,000 1,000 0,999 0,000 0,000
Més(18) 16,450 1,397E+04 0,000 1,000 0,999 1,393E+07 0,000
Més(19) 0,843 1,380E+04 0,000 1,000 1,000 2,323 0,000
Més(20) 15,386 1,433E+04 0,000 1,000 0,999 4,807E+06 0,000
Més(21) 1,389 1,497E+04 0,000 1,000 1,000 4,013 0,000
Més(22) 16,849 1,449E+04 0,000 1,000 0,999 2,077E+07 0,000
Més(23) 0,462 1,721E+04 0,000 1,000 1,000 1,588 0,000
Més(24) 0,540 1,478E+04 0,000 1,000 1,000 1,717 0,000
Cliente(1) 0,753 0,371 4,117 1,000 0,042 2,124 1,026 4,397
Cliente(2) 1,356 0,709 3,661 1,000 0,056 3,883 0,968 15,580
Etapa 12 Cliente(3) -0,013 0,450 0,001 1,000 0,976 0,987 0,409 2,382
Técnico (1) 0,200 0,327 0,374 1,000 0,541 1,221 0,644 2,317
Técnico (2) 1,213 2,456E+04 0,000 1,000 1,000 3,362 0,000
Técnico (3) -0,122 0,342 0,126 1,000 0,723 0,886 0,453 1,732
Técnico (4) -0,991 0,860 1,326 1,000 0,250 0,371 0,069 2,005
Técnico (5) -0,877 0,416 4,445 1,000 0,035 0,416 0,184 0,940
Técnico (6) -1,921 0,752 6,521 1,000 0,011 0,147 0,034 0,640
Técnico (7) -1,422 0,674 4,445 1,000 0,035 0,241 0,064 0,905
Fabricante(1) 0,026 0,459 0,003 1,000 0,955 1,026 0,417 2,523
Fabricante(2) -1,675 0,797 4,410 1,000 0,036 0,187 0,039 0,894
Fabricante(3) 0,454 0,281 2,618 1,000 0,106 1,575 0,908 2,729
Fabricante(4) 0,367 0,603 0,369 1,000 0,544 1,443 0,442 4,708
Fabricante(5) -3,076 1,718 3,205 1,000 0,073 0,046 0,002 1,339
Fabricante(6) 0,464 0,892 0,270 1,000 0,603 1,590 0,277 9,131
Fabricante(7) -17,442 2,848E+03 0,000 1,000 0,995 0,000 0,000
Capacidade(1) -0,513 1,562 0,108 1,000 0,742 0,599 0,028 12,786
Capacidade(2) 0,359 1,172 0,094 1,000 0,760 1,431 0,144 14,248
Capacidade(3) 1,674 1,192 1,973 1,000 0,160 5,335 0,516 55,168
Corrente de Ar 0,593 0,518 1,311 1,000 0,252 1,810 0,656 4,997
Vibracéo -0,728 0,673 1,172 1,000 0,279 0,483 0,129 1,804
Local da Calibracdo 0,042 0,277 0,023 1,000 0,879 1,043 0,606 1,797
Temperatura Inicial 0,062 0,044 1,971 1,000 0,160 1,064 0,976 1,159
A Temperatura -0,330 0,278 1,407 1,000 0,236 0,719 0,417 1,240
Umidade Relativa Inicial 0,032 0,011 8,141 1,000 0,004 1,033 1,010 1,056
A Umidade Relativa -0,089 0,080 1,232 1,000 0,267 0,915 0,783 1,070
Presséao atmosférica Inicial -0,023 0,006 13,167 1,000 0,000 0,977 0,965 0,989
A Pressdo atmosférica -0,722 0,396 3,331 1,000 0,068 0,486 0,224 1,055
Constante 45,957 1,290E+04 0,000 1,000 0,997 9,097E+19

a. Variaveis inseridas na etapa 1: Més1, Més2, Mé&s3, Més4, Més5, Més6, Més7, Més8, Més9, Més10, Més11, Més12, Més13, Més14,

Més15, Més16, Més17, Més18, Més19, Més20, Més21, Més22, Més23, Més24, Clientel, Cliente2, Cliente3, Tecl, Tec2, Tec3, Tec4, Tec5,
Tec6, Tec?, Fabl, Fab2, Fab3, Fab4, Fab5, Fab6, Fab7, Capl, Cap2, Cap3,Corrente de Ar, Vibracéo, Local da Calibrag&o, Temperatura
Inicial, A Temperatura, Umidade Relativa Inicial, A Umidade Relativa, Pressdo Atmosférica Inicial, A Pressdo Atmosférica.

Fonte: Elaborado pela autora a partir do software SPSS 13.0
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Para cada valor apontado na 62 coluna (Exp(B)) mostrado na Tabela 5.33
existe um intervalo de confianca de 95%, fornecendo um valor inferior e superior
para Exp (B), também conhecido como odds ratio. De acordo com Tabachnick e
Fidell (2013), odds ratio representa “a chance de estar em uma das categorias
quando o valor da variavel preditora (independente) aumenta em uma unidade”.

O valor Exp (B) € uma estimativa pontual do valor real, baseado em uma
amostra. Como pode-se observar na Tabela 5.33, o preditor mais forte € o
capacidade3z, mostrando que a cada balanca calibrada, aumentara em 5,335 vezes
a probabilidade da balanca ndo ser calibrada corretamente “pouca qualidade”
quando o referido servico for realizado pela capacidades. Na ultima coluna desta
Tabela 5.33, tem-se o intervalor de confianca para estes valores: [0,516; 55,168]
para a capacidades. Da mesma forma, tem-se a interpretacdo para 0s demais
valores da coluna de Exp (B).

As matrizes de classificagdo mostram uma taxa de acuracia razoavelmente
satisfatoria. Na Tabela 5.34, a taxa de acerto geral é de 85,5% e, de forma adicional,
as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe “pouca qualidade”, de
93,7% e para a classe “boa qualidade”, de 74,1,1%. Assim, das 599 instancias da
classe pouca qualidade, apenas 38 estdo na classificacdo de boa qualidade e das

424 instancias considerados “boa qualidade” detinham 110 instancias “baixa

qualidade”.
Tabela 5.34 - RLB: Treinamento de Classificacdo para as 1023 instancias
Previsto
Observado Resultado
Pouca Boa Porcentagem

Qualidade Qualidade
Resultado Pouca Qual_ldade 561 38 93,7
Etapa 1 Boa Qualidade 110 314 74,1
Porcentagem global 85,5

Fonte: Elaborado pelos autores a partir do software SPSS 13.0

No Quadro 5.31, a taxa de acerto geral é de 42,14% para o teste e, de forma
adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe “pouca
qualidade”, de 1,17% e para a classe “boa qualidade”, de 100,0%. Assim, das 257
instancias da classe “pouca qualidade”, 254 foram erroneamente classificados como
sendo da classe “boa qualidade” e das 182 instancias consideradas como “boa

qualidade”, o modelo classificou todas como “boa qualidade”.
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Quadro 5.28 — Matriz de confuséo de teste com 439 instancias para a RLB

Pouca Boa Porcentagem
Qualidade | Qualidade 9
QE:':J d"::je 3 254 1,17%
Qu;?daa de 0 182 100,0%
Porcentagem Global 42,14%

Fonte: Elaborado pela autora

5.3.3 Geracao de uma Superficie que Minimiza Erros

Esta segunda técnica de DM constr6i um modelo mateméatico que permite
ajustar as variaveis do processo, no problema de calibracdo de balanca, de forma a
classificar a balanca com “baixa qualidade” ou “boa qualidade” com um menor erro.

Foram classificadas as balangas com “baixa qualidade”, através da GSME-PL
aguelas que forneceram de um valor Aw— emy + Yy = em, € as balangas com “boa
qualidade” aquelas que forneceram um valor - Bw+ ex y + z 2 ex.

Deste modo, utilizou-se as mesmas duas amostras (1540 e 1462 instancias),
para construir um modelo que minimiza o custo, através das variaveis do processo,
com a consequente determinacéo do hiperplano separador das classes: wixi + waxz
+ W3X3 + WaX4 + + WnXn =Y.

Os resultados apresentados em (5.12) e (5.13) mostram os valores da funcao
objetivo e, também as equacdes para as amostras com 1078 e 1023 instancias
respectivamente. As matrizes de confusdo para as duas instancias estédo

apresentadas nos Quadros 5.32 e 5.35, a sequir.

Funcao Objetivo(nstancias=1078) = 2,304

Equacdo minimiza errognstancias=1078): 0,129X1 - 0,033X2 - 0,082X3 + 0,055X4 +
1,031Xs5 + 0,405X6 + 0,276X7 + 0,134Xs + 0,012Xo - 0,160X10 + 0,015X11 - 0,055X12 -
0,010X13 - 0,028X14 = - 6,927 (5.12)

A matriz de confusao para este caso esta apresentada no quadro 5.13 e 5.14

a seguir.
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Quadro 5.29 — Treinamento de Classificagéo com 1078 instancias para a GSME-PL

Pouca Boa

Qualidade | Qualidade | " °'eentagem
Qualidade 414 213 66,03%
QuaBI?daade 177 274 60,75%
Porcentagem Global 63,82%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.30 — Matriz de confuséo de teste com 462 instancias para a GSME-PL

Pogca B_oa Porcentagem
Qualidade Qualidade
QE;’I:’ e 22 247 8,18%
QuaBI?daa i 5 188 97,41%
Porcentagem Global 45,45%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.32, a taxa de acerto geral é de 63,82% para o treinamento e, de
forma adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe
‘pouca qualidade”, de 66,03% e para a classe “boa qualidade”, de 60,75%. No
Quadro 5.33, a taxa de acerto geral é de 45,45% para o teste e, de forma adicional,
as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe “pouca qualidade”, de

8,18% e para a classe “boa qualidade”, de 97,41%.

Funcé&o Objetivo(iozs) = 1,455

Equacdo minimiza erro@ozs): 16,969X1 + 16,313X2 + 16,313X3 + 15,364X4 +
16,844Xs + 15,850X6 + 17,988X7 + 17,674Xs + 19,664X9 + 18,421X10 + 18,405X11 +
18,280X12 + 18,204X13 + 19,112X14a + 18,992Xi1s + 17,845X1s + 21,534X17 +
24,104X18 + 21,943X19 + 24,664X20 + 21,828X21 + 23,958X22 + 21,280X23 +
21,316X24 + 19,927X25 + 0,819X26 + 1,119X27 + 0,000X28 + 0,114X20 + 0,109X3z0 +
1,905X31 + 0,000X32 - 0,981 X33 - 0,877X34 -1,885X35 - 1,616X36+ 0,104X37 + 0,156X3s
- 1,056X39 + 0,445X40 + 0,768X41— 2,388Xa2 + 0,205X43— 01,234Xa4 + 0,000X45 —
0,710X4s + 0,000X47 + 1,604Xss - 0,741X49 + 0,450Xs0 - 0,459Xs1 - 0,025Xs2 +
0,041Xs53 - 0,245X54 + 0,017 Xs5 - 0,047 X56 - 0,017X57 - 0,623 Xs8 = 0,000 (5.13)

A matriz de confusao para este caso esta apresentada no quadro 5.15 e 5.16

a seguir.
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Pquca Bpa Porcentagem
Qualidade Qualidade
QE:I:‘ ea 534 65 89,15%
QuaB“Odaa i 86 338 79,72%
Porcentagem Global 85,24%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.32 — Matriz de confuséo de teste com 439 instancias para a GSME-PL

Po_uca Bpa Porcentagem
Qualidade Qualidade
QE;:J e 12 245 4,67%
Qu;?daad . 0 182 100,0%
Porcentagem Global 44,19%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.34, a taxa de acerto geral é de 85,24% para o treinamento e, de
forma adicional, as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe
‘pouca qualidade”, de 89,15% e para a classe “boa qualidade”, de 79,72%. No
Quadro 5.35, a taxa de acerto geral é de 44,19% para o teste e, de forma adicional,
as taxas de acerto de grupos individuais foram: para a classe “pouca qualidade”, de
4,67% e para a classe “boa qualidade”, de 100,0%.

Conforme o resultado tem-se que as amostras de treinamento com 1023
instancias (85,24%) mostraram um desempenho melhor em relacdo a amostra de

treinamento com 1078 instancias (63,82%).
5.3.4 Funcao Discriminante Linear de Fisher

A FDLF possui fungéo discriminante Y = biX1 + b2X2 + baXs + baXa +  + bnXn,

em que Xi, com i = 1; ... ; 14 para 1540 instancia e 58 para 1462 instancias
representa cada uma das 14 e 58 variaveis e bj, comi=1; ;14 sado os coeficientes
ou pesos. Desta forma, para verificar se xo € A ou se Xo € B, € necessario comparar
o valor de Y com g = %2(Xa — Xg)’ S;1(Xa — Xg).

Os resultados apresentados em (5.14) e (5.15) mostram as equagdes para as
amostras com 1078 e 1023 instancias, respectivamente. As matrizes de confusao

para as duas instancias estao apresentadas nos Quadros 5.36 e 5.39, a seguir.



137

Y@ore) = - 4,781X1— 3,344X2- 2,781X3— 4,219Xa - 2,844Xs - 3,219Xe6 - 1,594X7 -
1,063Xs + 1,281Xo9 - 1,188X10 - 0,094X11 — 0,375X12 - 1,250X13 — 0,156X14 - 0,656X15
- 0,906X16 + 5,281 X17 + 5,125X18 + 6,094 X19 + 5,969X20 + 5,625X21 + 5,813 X22 +
6,031X23 + 4,938X24 + 5,063X25 + 10,000X26 + 9,578X27 + 9,266X2s8 + 9,141X29 -
0,922X30 — 0,781X31 — 1,563X32 — 2,125X33 — 2,422X34 — 4,016X35 — 2,188X36 —
1,484X37 — 2,188X3s — 3,625X39 — 1,938X40 — 1,656X41 — 3,688X42 — 2,000X43 —
3,375X44 - 2,313Xa5 + 4,629X46 + 5,020Xa7 + 6,813X48 + 4,598X49 + 0,470Xs0 -
0,621Xs51 - 0,083Xs52 + 0,085Xs3 - 0,297Xs4 + 0,042Xs5 - 0,088X56 - 0,021X57 -
0,546Xs8 < q=-2,856 e

Yaore) = - 4,781X1— 3,344X2 - 2,781X3— 4,219X4 - 2,844X5 - 3,219X6 - 1,594X7 -
1,063Xs + 1,281Xo - 1,188X10 - 0,094X11 — 0,375X12 - 1,250X13 — 0,156X14 - 0,656X15
- 0,906X16 + 5,281X17 + 5,125X18 + 6,094X19 + 5,969X20 + 5,625X21 + 5,813X22 +
6,031X23 + 4,938X24 + 5,063X25 + 10,000X26 + 9,578X27 + 9,266X2s + 9,141X29 -
0,922X30 — 0,781X31 — 1,563X32 — 2,125X33 — 2,422X34 — 4,016X35 — 2,188X36 —
1,484X37 — 2,188X3s — 3,625X30 — 1,938X40 — 1,656X41 — 3,688X42 — 2,000X43 —
3,375Xas - 2,313X45 + 4,629X46 + 5,020X47 + 6,813Xss + 4,598X49 + 0,470Xs0 -
0,621Xs1 - 0,083Xs2 + 0,085Xs53 - 0,297Xs4 + 0,042Xs5 - 0,088Xs6 - 0,021Xs57 -
0,546Xs8 2 q = - 2,856 (14)

As matrizes de confusdo para este caso estdo apresentadas nos quadros
5.36 e 5.37 a sequir.

Quadro 5.33 — Treinamento de Classificacdo com 1078 instancias para a FDLF

Pquca Bpa Porcentagem
Qualidade Qualidade
QE&?I:J e 400 227 63,80%
Quz?daa de 171 280 62,08%
Porcentagem Global 63,08%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.36, tém-se que a amostra do conjunto A (pouca qualidade)
pertence a A somente 63,80% e a amostra do Conjunto B (boa qualidade) pertence
a B somente 62,08%.
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Quadro 5.34 — Matriz de confuséo de teste com 462 instancias para a FDLF

Poyca Bpa Porcentagem
Qualidade Qualidade
QE;;J e 29 240 10,78%
Qu:iodaad o 3 190 98,45%
Porcentagem Global 47,40%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.37, ttm-se que a amostra do conjunto A pertence a A somente

10,78% e a amostra do Conjunto B pertence a B somente 98,45%.

Yes) = - 0,013X1+ 1,151X2 + 0,843X3 - 0,433X4 - 0,017Xs+ 0,007Xs + 0,0008X7 -
0,012Xs+ 1,188X9 - 0,720X10— 0,404X11 — 0,035X12 — 0,336X13 < g =- 10,490 e

Yes) = - 0,013X1+ 1,151X2+ 0,843X3- 0,433X4- 0,017Xs+ 0,007Xe + 0,0008X7 -
0,012Xs+ 1,188Xo - 0,720X10— 0,404X11 — 0,035X12 — 0,336X13=2q =- 10,490 (5.9)

A matriz de confus@o para este caso esta apresentada no quadro 5.38 e 5.39

a sequir.

Quadro 5.35 — Treinamento de Classificacdo com 1023 instancias para a FDLF

Pogca Bpa Porcentagem
Qualidade | Qualidade
QE;:JdC;:de 565 34 94,32%
Quz?daade 119 305 71,93%
Porcentagem Global 85,04%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.38, tém-se que a amostra do conjunto A (pouca qualidade)
pertence a A somente 94,32% e a amostra do Conjunto B (boa qualidade) pertence

a B somente 71,93%.
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Quadro 5.36 — Matriz de confusao de teste com 439 instancias para a FDLF

Po_uca Bpa Porcentagem
Qualidade Qualidade
QlIJD :Iiudcide 0 257 0,0%
QUS?daade 0 182 100,0%
Porcentagem Global 41,46%

Fonte: Elaborado pela autora

No Quadro 5.39, tém-se que a amostra do conjunto A pertence a A somente
0,0% e a amostra do Conjunto B pertence a B somente 100,0%.

Conforme o resultado tem-se que a amostra com 1023 instancias de
treinamento (85,04%) mostrou um desempenho superior em relacdo a amostra com

1078 instancias de treinamento (63,08%).

5.3.5 Redes Neurais Artificiais

Esta quarta técnica de DM fez uso do algoritmo de retropropagacao do erro.
Assim sendo, o treinamento é realizado em duas etapas. Na primeira etapa, um
padrdo (m + k = 644 + 896 = 1540 instancias) e (m + k = 606 + 856 = 1462
instancias) pertencente aos conjuntos A ou B deste trabalho. Para o problema de
calibracdo de balanca, a RNA precisou de, aproximadamente, 100 iteracdes para
1078 instancias e 100 iteracdes para 1462 instancias, e assim convergir em cada
uma das situacdes de teste (sabendo-se que o critério de convergéncia foi: 0,2232
para 1540 instancias e 0,2136 para 1462 instancias). O conjunto de dados foi
dividido em trés partes: 70% dos dados para treinamento e 30% para teste, usando
10 neurbnios na camada oculta, pois foi o que gerou o melhor resultado entre 5, 10,
15, 20 e 25 na camada oculta.

Os resultados apresentados nas Figuras 5.6 e 5.7 apresentaram uma
interpretacéo de treino de RNAs do MATLAB, onde observa-se as possibilidades de
configuracéo de todos os parametros para as 1078 instancias e 14 atributos e 1023

instancias e 58 atributos.
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4\ Meural Network Training (nntraintool) — m] X

Neural Network

Hidden

Qutput
Input Output
14 1
1

10

Algorithms

Data Division: Training Only (dividetrain)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MATLAB

Progress
Epoch: 0 | 100 iterations 100
Time: 0:00:03
Performance: e [ 013 0.00
Gradient: 175 [EE0000HE T | 1.00e-07
Mu: 0.00100 0.000100 1.00e+10
Validation Checks: 0 | [ 6
Plots

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)

Plot Interval: B 1 epochs

v Maximum epoch reached.

(-] Stop Training @ Cancel

Figura 5.6 — Interpretacdo da RNAs com as 1078 instancias
Fonte: Elaborado pela autora a partir do MATLAB Starter Application

4\ Neural Network Training (nntraintecl) — m] x
Neural Network
Hidden OQutput
Input Output
58 1
10 1
Algorithms

Data Division: Training Only (dividetrain)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 | 100 iterations || 100

Time: Q:00:02
Performance: 0.388 _ 0.00

Gradient 140 [ oo0eez 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Validation Checks: o 0 ]

Plots

Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1epochs

v Maximum epoch reached.

@ Stop Training @ cancel

Figura 5.7 — Interpretacdo da RNAs com as 1462 instancias
Fonte: Elaborado pela autora a partir do MATLAB Starter Application
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O desempenho da rede foi medido de acordo com a média dos quadrados

dos erros (MSE) e erro absoluto médio (MAE).

Teste Treinamento
perf_mse(1078) = 0,123 |perf_mse(462) = 1,024

perf_mae(1078) = 0,279 |perf_mae(462) = 0,890

Teste Treinamento
perf_mse(1062) = 0,016 |perf _mse(439) =0,721

perf_mae(1062) = 0,053 |perf_mae(439) = 0,561

A matriz de confusdo de treinamento e teste para estes dois casos estao
apresentadas nos quadros 5.40 e 5.43 a sequir.

Quadro 5.37 — Treinamento de Classificacdo com 1078 instancias para a RNAs

Pogca B_oa Porcentagem
Qualidade Qualidade
QE&?I:J o 565 62 90,11%
Qu;f’daa de 121 330 73,17%
Porcentagem Global 83,02%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.38 — Matriz de confusao de teste com 462 instancias para a RNAs

Poyca Bpa Porcentagem
Qualidade | Qualidade
QE:;)I:JdC:;je 20 249 7,43%
Quz?liodaade 5 188 97,41%
Porcentagem Global 45,02%

Fonte: Elaborado pela autora
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Quadro 5.39 — Treinamento de Classificagdo com 1023 instancias para a RNAs

Pogca B_oa Porcentagem
Qualidade | Qualidade
QanliudC;je 597 2 99,67%
Quziodaade 14 410 96,70%
Porcentagem Global 98,44%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.40 — Matriz de confuséo de teste com 439 instancias para a RNAs

Po_uca Bpa Porcentagem
Qualidade | Qualidade
QlJP;:JdC:fcje 76 181 29,57%
Quz?daade 3 179 98,35%
Porcentagem Global 58,09%

Fonte: Elaborado pela autora

Conforme o resultado tem-se que a amostra com 1023 instancias teste
mostrou 0 mesmo desempenho em relacdo a amostra com 1078 instancias
treinamento (100,0%).

5.3.6 Maquina de Vetor Suporte / Support Vector Machine (SVM)

Esta quinta técnica de DM é treinada com um algoritmo baseado na teoria
estatistica de aprendizagem, de forma a classificar as balancas como “boa
qualidade” ou “baixa qualidade” com um menor erro. Deste modo, utilizou-se a
equacdao do hiperplano que separa o conjunto de dados (conjunto A ou B) através da
equacao w'x + b = 0, e assim poder definir as duas regides que contém cada uma
das classes, foi utilizado 70% para treinamento e 30% para teste.

O desempenho da rede foi medido de acordo com a média dos quadrados

dos erros (MSE) e erro absoluto médio (MAE).

Teste Treinamento
perf_mse(83) = 0,323 perf_mse(462) = 0,511

perf_mae(83) = 0,323 perf_mae(462) = 0,511
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Teste Treinamento
perf_mse(1062) = 0,165 |perf_mse(439) = 0,585

perf_mae(1062) = 0,165 |perf_mae(439) = 0,585

A matriz de confusdo de treinamento e teste para estes dois casos estao
apresentadas nos quadros 5.44 e 5.47 a seguir.

Quadro 5.41 — Treinamento de Classificagdo com 1078 instancias para a RNAs

Po_uca B_oa Porcentagem
Qualidade Qualidade
QE;:‘ ot 517 110 82,46%
QuaBI?daa de 238 213 47,23%
Porcentagem Global 67,72%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.42 — Matriz de confusdo de teste com 462 instancias para a RNAs

Pogca B_oa Porcentagem
Qualidade | Qualidade
QLIJDaOIiudCz::je 42 227 15,61%
ng?daade 9 184 95,34%
Porcentagem Global 48,92%

Fonte: Elaborado pela autora

Quadro 5.43 — Treinamento de Classificagdo com 1023 instancias para a RNAs

Poyca Bpa Porcentagem
Qualidade | Qualidade
QE;I:JdC;je o959 40 93,32%
ngfdaade 129 295 69,58%
Porcentagem Global 83,48%

Fonte: Elaborado pela autora
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Quadro 5.44 — Matriz de confuséo de teste com 29 instancias para a RNAs

Pouca Boa Porcentagem
Qualidade | Qualidade 9

Qupa(ljliudce?de 0 257 0,0%
Qu:?daade 0 182 100,0%

Porcentagem Global 41,46%

Fonte: Elaborado pela autora

Conforme o resultado tem-se que a amostra com 1023 instancias de
treinamento (83,48%) mostrou um desempenho superior em relagdo a amostra com
1078 instancias de treinamento (67,72%).

5.3.7 Analise conjunta das técnicas

Desta forma, tem-se no quadro 5.48 a seguir, o desempenho comparativo
entre as cinco técnicas analisadas para o problema da calibragdo da balanga, para
0s trés grupos de amostras (1540 e 1462 instancias).

Quadro 5.45 — Comparacdo do desempenho das técnicas para o caso do problema da calibragéo da
balanca

Amostras RLB GSME-PL FDLF RNAs SVM

1540 67,2% | 53,25% | 63,82% | 45,45% | 63,08% | 47,40% | 83,02% | 45,02% | 67,72% | 48,92%

1462 85,5% | 42,14% | 85,24% | 44,19% | 85,04% | 41,46% | 98,44% | 58,09% | 83,48% | 41,46%

Fonte: Elaborado pela autora

Observe-se que os 20 resultados de treinamento e teste para as 5 técnicas
tem uma diferenca significativa. De qualquer forma, para esta aplicacdo (Problema

da calibracdo de balanca), a RNAs apresenta a maior acuracia (98,44% para
treinamento com 1023 instancias).
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6 CONCLUSOES

O presente trabalho estudou a importancia da analise exploratéria dos dados
e algumas técnicas para DM, enquadradas no processo KDD, tendo em vista a
andlise dos atributos e a classificacdo de padrdes, respectivamente. Tais técnicas
foram aplicadas a trés problemas reais, visando um melhor entendimento da
proposta metodologica (Figura 4.1) aqui apresentada: 1) no dos cursos de PG Latu
Sensu (para classificar alunos como “satisfeitos” ou “insatisfeitos”), 2) no diagnostico
médico de pacientes colestaticos (para classificar pacientes com “céancer’” ou
“calculo” no duto biliar), e, também, 3) problema de calibragdo de balanga (para
classificar balancas com “boa qualidade” ou “baixa qualidade”).

Na 12 fase do trabalho foi aplicada uma analise exploratoria dos dados (teste
T2de Hotelling; analise descritiva aos dados; descarte de dados atipicos (outliers); e
andlise dos Componentes Principais), visando a analise dos atributos e a
maximizacdo da acuracia das técnicas utilizadas na 22 fase (RLB; GSME; FDLF,;
RNAs e SVM). Na 22 fase, com a utilizacdo das técnicas de DM, obteve-se as suas

acuracias, de forma comparativa, apresentadas no Quadro 6.1, a seguir.

Quadro 6.1 — Resultado do desempenho das técnicas
Amostras RLB GSME-PL FDLF RNAs SVM
885 |Cursos de PG| 91,00% [93,98% |90,23% | 90,31% | 89,98% | 54,51%| 92,57%| 90,23% | 90,79% |93,61%
118 | Diagndstico | 80,70% |82,86% |84,34% | 80,00% | 83,13% | 74,29%|100,00%| 68,57% | 83,13% |80,00%
97 Medico | 94,01%|79,31% |88,24% | 72,41% | 85,29% | 75,86% | 100,00%| 72,41%| 95,59% |82,76%
1540 | Calibracéo de | 67,20% |53,25% |63,82% | 45,45% | 63,08% | 47,40%| 83,02%| 45,02% |67,72% |48,92%
1462 Balanga | 85,50% |42,14% |85,24% |44,19% | 85,04% | 41,46% | 98,44%| 58,09%| 83,48% |41,46%

Para o problema dos cursos de PG Lato Sensu, com o auxilio de um
especialista foram identificadas as variaveis que poderiam interferir no indice de
satisfacdo dos alunos e, entdo, foi construido um questionario que foi respondido
pelos alunos que participaram dos cursos de especializacdo a serem avaliados.

Para o problema em questao foi utilizada uma amostra com 885 instancias.
Todas as cinco técnicas apresentaram excelentes percentuais de acuracia, sendo
gue as técnicas que apresentaram um percentual um pouco mais elevado, foram as
RLB e SVM (93,98% e 93,61%). Além disso, na Tabela 5.9, o preditor mais forte
para o reporte € o Componente Principal “Docente”, com Exp (B) de 1.067,870,
mostrando que a cada 1 aluno que avalie satisfatoriamente o componente

“‘Docente”, diminui em 1.067 as chances dele estar insatisfeito com o curso.
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Para o caso do problema médico, foram identificadas as variaveis que
realmente interferem no diagnostico médico, sendo que o médico podera ater a tais
variaveis para classificar seus pacientes. Foram utilizadas duas amostras: a 12 com
118 instancias e a 22 com 97 instancias, logo, as técnicas que apresentaram um
percentual um pouco mais elevados, foram RNAs (100%).

Desta maneira, tem-se que a cada unidade a mais de “bilirrubina direta”,
aumentara em 10,341 vezes a probabilidade do diagnostico do paciente ser cancer e
a cada unidade a mais de “amilase”, diminuira em 0,219 vezes a probabilidade do
diagndstico do paciente ser cancer.

Para o problema de calibracdo de balanca, com o auxilio de um especialista
foram identificadas as variaveis que poderiam interferir no indice da qualidade dos
servigos prestados, foram utilizadas duas amostras: a 12 com 1540 instancias e a 22
com 1462 instancias, logo, as técnicas que apresentaram um percentual um pouco
mais elevados, foi RNAs (98,44%). Além disso, na Tabela 5.33, o preditor mais forte
€ 0 capacidades, mostrando que a cada balanca calibrada, aumentara em 5,335
vezes a probabilidade da balanga nao ser calibrada corretamente “pouca qualidade”
caso seja utilizado a capacidades.

Analisando-se estes resultados, nota-se que todas as técnicas, com a adogao
da analise exploratéria de dados, apresentaram uma melhora significativa nos seus
desempenhos, preliminarmente a aplicacdo das técnicas de DM. Consequentemente
€ importante enfatizar a importancia de se ter dados confiaveis e consistentes e,
assim, dados explorados estatisticamente.

Desta forma, € possivel mencionar alguns possiveis desdobramento da
analise exploratéria de dados. A primeira compreendeu um estudo aprofundado das
técnicas e suas aplicacdes. A segunda compreendeu a incorporacdo de informacdes
gue permitissem confrontar a evolucdo da estrutura em relacdo as bases de dados
estudadas. Por fim, compreendeu a realizacdo de uma andlise para avaliar a
classificacéo de padroes.

Os métodos apresentados podem ser utilizados nos mais diversos problemas
reais de classificagdo. Dentre as técnicas abordadas para o DM, foram utilizadas
duas técnicas estatistica, duas lineares e uma heuristica, como sugestdo seria
importante utilizar novas técnicas de classificagao.

Vale enfatizar que as técnicas aqui abordadas servem apenas para respaldar

as decisdes/conclusbes do especialista, sem nunca para substitui-lo.
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ANEXO A — QUESTIONARIO APLICADO PARA A OBTENCAO DOS VALORES

DAS VARIAVEIS

P6s-Graduagéo - Instituicdo de Ensino Privada

Avaliacdo Académica do Professor e Estrutura de Apoio

Professor ...........
Médulo ...........
Avaliador: Aluno
. Muito Muito
Em rela¢do ao Professor Fraco Fraco | Regular Bom e
1 Dominio do contetido 2 4 6 8 10
2 Didatica e clareza na condugéo do médulo 2 4 6 8 10
3 Capacitade de despertar a motivagao 2 4 6 8 10
4 Aderéncia do contetdo a proposta do curs( 2 4 6 8 10
5 Relacionamento do professor com os aluno 2 4 6 8 10
6 Planejamento e organizagéo geral 2 4 6 8 10
= . Muito Muito
Em relagéo ao apoio s Fraco | Regular Bom Bom
1 Salade aula 2 4 6 8 10
2 Eureka & intranet 2 4 6 8 10
3 Estrutura, cantinas e banheiros 2 4 6 8 10
4 Tutor 2 4 6 8 10
5 Supervisdo académica 2 4 6 8 10
6 Coordenagéo do curso 2 4 6 8 10
| Em relagdo ao Mddulo ISatisfeit0| () |Insatisfeitd () |
Criticas

Sugestoes
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APENDICE A — DADOS PARCIAIS DA BASE DE DADOS (885 X 12) OBTIDOS DO

QUESTIONARIO -
Classe
9,800 9,330 9,200 9,470 9,470 9,330 9,000 | 8,470 8,870 | 8,330 8,730 8,730 1
9,800 9,330 9,200 9,470 9,470 9,330 9,000 | 8,470 8,870 | 8,330| 8,730 8,730 1
7,800 7,400 6,800 7,470 8,200 7,730 8,000 6,330 7,600 7,330 7,330 9,130 0
9,470 8,800 7,930 9,130 9,600 8,730 8,400 7,330 8,130 8,470 8,530 8,870 0
9,590 8,970 7,590 8,340 9,380 9,130 9,030 6,830 8,210 7,450 8,140 8,900 0
10,000 9,946 9,838 9,459 10,000 9,784 8,811 7,556 8,108 8,944 9,027 9,135 1
9,568 9,081 9,081 9,459 9,622 9,243 8,389 7,459 7,946 8,706 8,629 8,889 0
9,923 9,385 9,462 9,462 9,923 9,231 8,308 7,615 8,462 8,500 8,500 8,417 0
10,000 9,600 9,100 9,400 9,500 9,200 8,300 7,700 8,600 8,632 8,500 8,500 1
8,480 8,000 7,960 8,320 8,960 8,240 7,560 7,160 7,680 8,612 8,776 8,816 0

APENDICE B — DADOS PARCIAIS DA BASE DE DADOS (118 X 13) OBTIDOS DO
QUESTIONARIO — PROBLEMA MEDICO

Classe
46 1 21,2 20,6 234 178 | 646,25 92 14 3,3 0,8 9 36,8 1
52 0 12,95 8,45 55 80 229,57 92 15 3,5 0,55 7,8 40,6 1
73 0 13,6 12,6 90 97 116,38 104 14 2,7 0,8 12,6 32,3 1
47 0 16,5 15,4 31 59 |174,46 92 13 3 0,7 11,4 39 1
66 0 20,9 19,1 45 108 | 366,74 66 11 3,6 0,8 9,2 30,3 1
45 0 10,2 2 10 20 |158,62 76 13 2,2 0,7 8,9 42 0
50 0 5,69 2,41 16 29 158,62 189 13 2,4 0,8 8,4 38 0
39 1 5,09 2,86 20 27 | 158,62 219 12 3 3,3 10,3 33,6 0
66 1 2 2 20 53 285 76 18 2,8 1,2 10,7 44 0
29 1 0,5 0,5 104 57 370 189 15 3,5 0,8 8,3 44,2 0
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APENDICE C - DADOS PARCIAIS DA BASE DE DADOS (1540 X 14) OBTIDOS DO
QUESTIONARIO - PROBLEMA DE CALIBRACAO DE BALANCA

1 1 1 3 2 1 1 0 20,7 9,3 67,0 27,1 926,0 35 1
1 1 1 3 2 1 1 0 26,0 8,6 60,0 30,1 927,0 35 1
1 1 1 3 2 1 1 0 242 8,6 54,0 30,1 927,0 35 0
1 1 1 3 2 1 1 0 242 8.6 54,0 30,1 927,0 35 1
1 1 1 3 2 1 1 0 28,6 8.6 53,0 30,1 927,0 35 0
25 1 4 3 2 1 1 0 29,1 8,6 60,4 30,1 926,0 35 1
25 1 4 3 2 1 1 0 22,8 8,6 74,4 30,1 926,3 35 1
25 1 4 3 2 1 1 0 22,8 8,7 74,6 29,9 926,0 3,6 1
25 1 4 3 2 1 1 0 28,5 8,6 60,8 30,1 926,7 35 1
25 1 4 3 2 1 1 0 24,8 8,6 68,6 30,1 926,5 35 1

APENDICE D - VARIAVEIS/ATRIBUTOS (CODIFICACAO) - CALIBRACAO DE
BALANCA

1. Més la25 1 25
2. Cliente la4d 1 4
3. Técnico l1a8 1 8
4. Fabricantes la8 1 8
5. Corrente de Ar SINm 1 1
Nao
. ~ Sim
6. Vibracéo N&o 1 1
. - Controlado
7. Local Calibragéo N0 controlado 1 1
Balanca analiticas |
8. Capacidade Balanga se.mi-ana.lit.icas 1] 1 4
Balancga industriais IlI
Balanc¢a industriais IV
9. Temperatura Inicial 1 1
10. A Temperatura com ajuste 1 1
11. Umidade Relativa Inicial 1 1
12. A Umidade com ajuste 1 1
13. Pressao atmosférica Inicial 1 1
14. A Pressédo com ajuste 1 1
TOTAL 14 58




