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1. Introdugéo

Grandes quantidades de dados sdo col etados e armazenados diariamente nas institui¢gdes. O Processo de KDD (Knowledge Discovery
in Database) € uma maneira automatizada de auxiliar na exploracdo do contelido desses dados, buscando extrair informacgbes
potencialmente Uteis.

De acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smith (1996), a descoberta de conhecimento em bases de dados consiste em um processo
ndo trivial de identificacéo de padrdes contidos nos dados que sgjam validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis.
Conforme Han e Kamber (2006) trata-se de um processo composto por sete etapas. limpeza, integracdo, selecdo, transformagéo,
mineracdo, avaliagdo dos padrbes e apresentacdo do conhecimento.

A principal etapa do processo de KDD € a mineracdo de dados (Data Mining) e consiste, segundo Witten, Frank e Hall (2011), na
extragdo de informagdes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente (teis dos dados. E nessa etapa que os algoritmos de
minerac&o sdo aplicados. O conhecimento obtido pode ser aplicado em diversas situagdes, tais como tomada de decisdes e controle de
processo.

Existem diversas tarefas de mineracdo; algumas das principais sdo: classificacao, regras de associacao, e clusterizacdo. Os assuntos
tratados neste artigo tém como foco a tarefa de classificag8o, por ser atarefa utilizada durante o projeto de pesquisa.

Segundo Han e Kamber (2006), a classificagdo consiste em um processo de descoberta de um modelo (ou funcdo) que descreve e
distingue classes de dados ou conceitos. Esse modelo é obtido por meio da andlise dos dados de treinamento, cujo rétulo da classe é
conhecido, e é utilizado para prever a classe de outros objetos.

Durante o processo de classificacdo é utilizado o atributo classe, que indica, para cadainsténcia, sua classe correspondente. Ele pode
ser escolhido no conjunto de dados criado ou a partir de outros atributos.

Conforme Han e Kamber (2006), o processo de classificagdo é dividido em duas fases, a de treinamento e a de classificagdo:

 Fase de treinamento: € construido um classificador que descreve um conjunto de classes, podendo ser utilizado para classificar
futuras tuplas de dados;

* Fase de classificagdo: analisada sua precisdo, 0 modelo construido pode ser usado na classificag8o de tuplas de dados cujo rétulo é
desconhecido.

Existem varios algoritmos de classificagéo, tais como o ID3 (QUINLAN, 1986), o C4.5 (QUINLAN, 1993) e 0 DTree (BORGELT,
2003).

Um importante ponto a se considerar € a apresentacdo do model o construido. Ele pode ser representado de diversas formas, tais como
por meio de regras de classificacio SE-ENTAO e &rvores de decisio.



De acordo com Han e Kamber (2006), arvore de decisao € uma representacdo grafica intuitiva e facil de assimilar das regras de
classificag8o. Ela é composta por: né (representa um teste em um valor de atributo), ramo (representa um resultado de teste) e folhas
(representam classes ou distribuigdes de classe).

Apbs a criagdo do modelo de classificacdo, é necessério estimar a precisdo do classificador. Existem diversas formas de avaliar a
precisdo do classificador, tais como: matriz de confusdo, que fornece uma visdo geral do resultado da classificagdo; estatistica
Kappa, utilizada para medir o sucesso da predi¢cdo; ROC Area, que informa a precisdo das classificages para cada classe; dentre
outras.

Um exemplo de ferramenta de mineragéo de dados de codigo aberto € a WEKA. Conforme Witten, Frank e Hall (2011), a WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) € uma colecéo de algoritmos e ferramentas de processamento de dados desenvolvida
na Universidade de Waikato, naNova Zelandia.

Para o uso da WEKA e de outras ferramentas existentes € preciso conhecer 0 processo que envolve a mineragéo de dados, que néo é
trivial, pois essas ferramentas ndo oferecem recursos para guiar o usuario a realizar esse processo. Procurando oferecer facilidades
para auxiliar arealizar o processo de mineracéo de dados, foi desenvolvida a ferramenta Kira, por Mendes (2009). Essa ferramenta
tem como objetivo ensinar 0 usuério, com pouco conhecimento sobre o processo envolvido na mineragdo, a preparar os dados,
escolher atarefa de mineracdo adequada e analisar os resultados obtidos, abstraindo boa parte do conhecimento exigido.

Sua arquitetura é composta por trés médul os:

Sua arquitetura é composta por trés médul os:

» Mddulo de apoio a origem: sdo identificadas as fontes de dados que serdo utilizadas;

» Mddulo de apoio a prepar acdo: sdo executadas as atividades de preparacdo de dados, contemplando aintegracdo, limpeza, selecdo
e transformacéo dos dados.

» Médulo deapoio a andlise: sdo executadas as etapas referentes a mineragdo de dados e andlise dos resultados obtidos. S&o exibidos
os dados sel ecionados e transformados e executado o algoritmo minerador, mostrando em seguida os resultados obtidos, auxiliando o
usuario em suaandlise.

Em cada etapa sdo fornecidos guias que auxiliam 0 usudrio a executar passo a passo 0 processo envolvido na mineragao.

Conforme Vieiraet a. (2009), com o uso daferramenta Kira em salas de aula, observou-se que alunos tém comprovado o potencial da
ferramenta para o processo de ensino/aprendizagem de mineracdo de dados. Experimentos realizados mostraram que é mais fé&cil
ensinar o processo envolvido namineragdo de dados utilizando aferramenta Kira do que utilizando outra ferramenta de mineracéo de
dados.

No trabalho de Mendes (2009) foram desenvolvidas funcionalidades para apoiar a mineracdo de dados utilizando Regras de
Associacdo. Em (CAZZOLATO, 2010) foi incorporado o mddulo de classificagdo a ferramenta, disponibilizando guias e um
algoritmo para auxiliar atarefa de Classificagdo, com base no trabalho de Coelho (2010).

2. Objetivos

O trabalho aqui apresentado teve como objetivo dar continuidade no modulo de classificagdo da ferramenta Kira, visando ainclusdo
de um novo agoritmo e de novos recursos para a tarefa de classificacgo. Objetivou-se com isso tornar a ferramenta mais abrangente
com relacdo ao ensino de mineracdo de dados usando a tarefa de classificag&o.

3. Desenvolvimento

Com base em testes realizados com diferentes algoritmos de classificagéo presentes na ferramenta WEKA, foi escolhido o algoritmo
JA8 paraainclusdo naferramentaKira.

Na ferramenta Weka, o algoritmo J48 é uma implementagdo do algoritmo C4.5. Conforme Witten, Frank e Hall (2011), a versdo do
algoritmo J48 presente na ferramenta implementa a revisdo 8 do algoritmo C4.5; trata-se de uma versdo ligeiramente melhorada,
sendo a Ultima publica desta familia de algoritmos, antes que aimplementacdo comercial C5.0 fosse langada.

Segundo Rokach e Maimon (2008), o C4.5 € uma evolugdo do 1D3, apresentada pelo mesmo autor Ross Quinlan em (QUINLAN,
1993); esse algoritmo, ao contrario do ID3, lida com atributos numéricos e também pode induzir a formagdo de um conjunto que
incorpora os valores faltantes.

Foi incorporado o algoritmo J48 na ferramenta Kira, e com base em estudos e experimentos sobre a tarefa de classificagdo, foram
elaboradas interfaces para auxiliar 0 usuério no processo de aprendizagem da mineracdo de dados utilizando a tarefa de classificacéo,
fornecendo também explicacfes dos resultados obtidos pelo agoritmo.

Por fim, foram realizados testes com diferentes conjuntos de dados e efetuados gjustes. Todo o processo de incorporacéo da
classificagdo foi realizado com o cuidado de desenvolver interfaces de facil assimilag&o por parte do usuario.



4. Resultado e Discussdo

Como citado anteriormente, neste projeto foi incorporado o algoritmo J48 no madulo de classificagdo na Kira, tendo como objetivo
disponibilizar funcionalidades que auxiliassem no processo de aprendizagem da mineracdo de dados utilizando a tarefa de
classificagdo. Além disso, foi desenvolvido um estudo de caso para a aplicacéo datarefa de classificacdo naferramenta Kira.

O estudo de caso desenvolvido diz respeito aum conjunto de dados de uma empresa financeira, em que se desgja estimar o risco de se
conceder um empréstimo a um cliente com base em seu perfil.

Para a execugd@o da mineragdo de dados na ferramenta Kira, o usuério deve primeiramente carregar 0os dados com os quais desgja
trabalhar, selecionar a tarefa a ser utilizada, definir o problema a ser resolvido, o objetivo a ser alcancado e selecionar os dados a
serem utilizados.

Essas funcionalidades sdo as mesmas dos algoritmos ja disponiveis na ferramenta. Feito isso, a proxima etapa a ser redlizada é a
Selecdo dos Dados. Desse ponto do processo de mineracdo de dados em diante foram desenvolvidos os recursos para a tarefa de
classificag8o utilizando o J48.

Depois de selecionar os dados a serem utilizados e indicar o atributo classe, o usuario deve escolher o algoritmo de classificagdo a ser
utilizado. Feito isso, ocorre a etapa de mineragcdo de dados, em que o algoritmo é executado. Sdo disponibilizadas entéo formas de
visualizacdo e avaliacdo dos padrdes obtidos.

Ao executar 0 algoritmo J48, sdo apresentadas como visualizacdo e avaliagdo dos resultados a arvore de decisdo, estatisticas e
medidas de acurécia do classificador. Para dar suporte a esses resultados foram desenvolvidas interfaces, sempre tomando o devido
cuidado de tornéa-las o mais simples e intuitivas possivel.

A arvore de decisdo gerada pelo algoritmo J48 é mostrada na Figura 1. Para exemplificar, o conjunto de dados utilizado nas interfaces
presentes neste artigo € o mesmo do estudo de caso referente a uma empresa finaceira, desenvolvido durante o projeto de pesquisa.
Ao apresentar as estatisticas geradas pelo algoritmo, procurou-se incorporar uma explicagdo do significado de cada medida
apresentada, como pode ser visto no exemplo apresentado na Figura 2 em que € mostrada a explicagdo da estatistica Kappa. Essa
informacdo é mostrada na parte inferior da interface da ferramenta. Para incorporar essas explicacdes foi necessario estudar os
significados das vérias estatisticas fornecidas pelo classificador (estatistica Kappa, erro absoluto relativo, etc.). Na Figura 2 é
mostrada a explicaco.

Para a andlise da acuracia do classificador sdo disponibilizadas medidas como Precis@o e F-Measure, além da matriz de confusdo,
como pode ser visto na Figura 3. Também foi necessério realizar estudos sobre essas medidas estatisticas, para poder disponibilizar
uma descricdo ao usuério, de modo a auxiliar no seu entendimento. Na Figura 3, ao selecionar um dos valores (partes a), sua
explicacdo é exibida na parte inferior de cada tabela (partes b).

As explicagdes das estatisticas foram elaboradas por meio de estudos utilizando diversos materiais bibliogréficos e também com o
suporte da professora da Universidade Metodista de Piracicaba, Maria Imaculada de Lima Montebello, que atua na &rea de Estatistica.
Deformageral, as atividades desenvolvidas durante o projeto foram:

» Melhorias no mddulo de classificaggo desenvolvido em (CAZZOLATO, 2010);

* Participagdo na elaborac&o de um artigo que apresenta os recursos existentes na ferramenta Kira para apoiar a classificagéo, que foi
submetido arevistaRITA;

* Avaliagéo daferramenta Kira em sala de aula com alunos do curso de mestrado em Ciéncia da Computagdo da Unimep;

* Experimentos e escolha de um dos algoritmos da ferramenta WEKA para aincorporacéo na ferramentaKira;

» Especificacdo do médulo de classificagdo para o algoritmo J48;

* Inclusdo do agoritmo J48 naferramenta Kira, procurando incorporar instrugdes e recursos na interface para auxiliar a aplicacéo da
tarefa de classificaco;

» Elaboracéo de um estudo de caso para atarefa de classificacao;

» Testes utilizando diferentes conjuntos de dados e testes com usuérios para reconhecer pontos a serem refinados na ferramenta.

A inclusdo de outro algoritmo de classificagdo na ferramenta Kira incorporou mais recursos para auxiliar o ensino de mineragéo de
dados usando atarefa de classificacéo.

5. Consider agbes Finais

Durante a revisdo bibliografica obteve-se um conhecimento tedrico mais abrangente sobre o processo envolvido na mineragdo de
dados utilizando a tarefa de classificagao.

Na incorporacdo do algoritmo J48 na ferramenta Kira, obteve-se um bom conhecimento na utilizacgo da linguagem de programacéo
Java. Com base em testes e discussdes em grupo, foram efetuadas modificacdes no médulo incorporado, buscando a melhor forma de
guiar o usuario na execucdo do processo envolvido namineragéo de dados, utilizando a tarefa de classificagao.

O algoritmo de classificagdo ja foi totalmente incorporado na ferramenta e esta funcionando corretamente. Como préximas etapas
pretende-se realizar testes com mais usuérios, de modo a identificar necessidades de refinamentos nas instrugdes que orientam a
execucdo do maédulo de classificagéo.



A utilizag8o de dois algoritmos de classificago possibilita que usuarios o utilizem sobre um mesmo problema, podendo comparar 0s
resultados de cada um, identificar o comportamento deles diante do problema especifico, para escolha do mais adequado.
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