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Resumo

Mineracdo de dados é um processo interativo entre homem e maquina, onde o
objetivo € extrair informacdes Uteis para diversas areas de uma organizagéo
comercial ou cientifica. Informagdes estas que auxiliem na criagdo ou modificagéo de
novas tarefas e/ou processos da mesma. Este trabalho visa realizar um estudo
analitico, utilizando a regra de associa¢cao como técnica de mineracdo de dados, em
uma base de dados de uma empresa do ramo varejista, onde ndo ha tradicdo em
extragdo de conhecimento em seus dados, concebendo a esta corporagdo uma

visdo melhor dos seus clientes e produtos auxiliando na gestéo de vendas.
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Abstract

Data mining is an interactive process between man and machine, where the goal is
to extract useful information for various areas of a commercial or
scientific. Information that help in these creation or modification of new tasks and
processes of the same. This study aims at an analytical study using the rules
association as a technique of data mining in a database of a company in the retail
industry, where there is no tradition in mining knowledge in their data, conceiving this

corporation a better view its customers and products helping manage sales.
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BD — Banco de Dados
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Capitulo 1

Introducao

Empresas e pessoas convivem cada vez mais com dados. Dados de todo tipo séo
armazenados: de pessoais a profissionais. A facilidade de armazenamento que o0s
discos de multiplos gigabytes oferecem faz com que decisbes a serem tomadas
sobre o que fazer com esses dados sejam quase sempre adiadas, basta comprar

outro disco e continuar a fazer como antes [1].

A cada caminho ou decisdo que uma pessoa OU uma empresa toma, um
novo registro € armazenado, resultando num amontoado de registros que aparenta
ndo ter fim. A quantidade e a diversidade dos dados registrados nos bancos de
dados dificultam ainda mais o entendimento que se possa ter deles. A medida que
mais dados séo inseridos, menos as pessoas tém entendimento deles. No entanto, o
que esté escondido no meio desse monte € informacgédo. Extrair essas informacdes é

possivel utilizando o processo de DataMining [1].

O estudo em questdo propde a utilizacdo de uma ferramenta open source,
chamada WEKA, para a realizacdo da mineracdo de dados. Sera analisada a

seguinte técnica de mineracgdo: regra de associagdo; utilizando a técnica Apriori.

O estudo sera baseado em uma base de dados de uma empresa do ramo
varejista, na qual ndo ha exploragdo de informacdo nos registros armazenados. O
proposito disso € obter um melhor conhecimento dos dados 14 inseridos, buscando
padrdes que auxiliem na gestdo de vendas para determinados produtos, utilizando

técnicas de Data Mining (MD).

A aplicacdo do processo de mineracao de dados tornard possivel uma
analise matematica para derivar padrées e tendéncias que existem nos dados. E
possivel saber, por exemplo, quais os produtos que sdo mais vendidos, em que
época do ano, qual o perfil dos clientes que mais compram o produto levantado, etc.
Estes padrdes ndo podem ser levantados com a exploragédo de dados convencional,
pois as relagbes podem ser bastante complexas ou por haver uma quantidade de

dados muito grande [2].
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1.1 Objetivos e Metas

O processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases) consiste em uma nova
geracdo de técnicas que buscam ndo sO a extragcdo de informagdo, mas a
descoberta de conhecimento a partir das bases de dados. Ele é composto por
diversas etapas entre as quais se destaca a Mineracdo de Dados. Este trabalho
visou aplicar justamente o processo de Mineragdo de Dados na base de dados de

uma empresa varejista em busca de padrdes que auxiliem a gestdo da empresa.

Objetivo Geral

Identificar padrdes no banco de dados de uma empresa varejista, através da
aplicacdo do processo de MD, para subsidiar o processo de gestdo de vendas da

empresa.
Objetivos especificos:

e Selecionar e aplicar uma metodologia que oriente 0 processo de
Mineragéo de Dados;

e Selecionar e aplicar uma tarefa, método e algoritmo de Mineragdo de
Dados que sejam capazes de permitir uma solu¢ao do problema;

e Selecionar e aplicar uma ferramenta que implemente o algoritmo

escolhido.

1.2 Estratégia de acao

Para a execucdo de uma dada tarefa para a escolha da técnica de MD mais

adequada o trabalho foi dividido nas etapas:

1. Pesquisa

Para a sua execucao € importante saber alguma coisa a respeito do dominio da

aplicacdo que se pretende realizar. O embasamento teérico em torno das

técnicas de KDD e MD serdo extraidos do livro “Data Mining — Pratical Machine
9
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Learning Tools and Techniques” de lan H. Witten & Eibe Frank [1], além de

artigos variados em torno do assunto em questao.

Para a ferramenta escolhida sera utilizado o sistema WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) para o estudo das técnicas de Mineragéo
de dados para auxiliar na tomada de decisfes. O software WEKA é composto por
um conjunto de implementacbes algoritmicas e de diversas técnicas de
Mineragao de Dados, implementado em Linguagem Java, que tem como principal

caracteristica a portabilidade e também € um software livre.

Também seré feito um estudo em torno da base de dados em questéo,
remodelando-a envolvendo apenas o0s elementos que estejam ligados

diretamente ao estudo.

Esta é a parte mais interessante do projeto, a que mais alavanca e auxilia
o empresario a descobrir fildes de mercado. O cérebro humano,
comprovadamente, consegue fazer até oito compara¢cbes ao mesmo tempo. A
funcdo do Data Mining é justamente ampliar esta comparacdo para “infinito” e

tornar isso visivel ao olho humano [2].

2. Escolhados algoritmos de MD
A tarefa de MD escolhida para o trabalho foi Regras de associagéo. O algoritmo

utilizado foi o algoritmo apriori.

3. Anaélise

Analise do resultado sera feita observando o resultado obtido com os testes
realizados na técnica e algoritmo escolhidos e aplicados a base de dados,
avaliando os resultados para se chegar a um padréo que seja interessante para a

corporagao.

4. Concluséo

Ao final da fase analitica, a conclusdo se deu de forma a expressar o resultado
conseguido. Foi mostrado em quais casos é melhor utilizar qual algoritmo ou
técnica, destacando a importancia de cada qual bem como comentando suas

10
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vantagens e desvantagens. Dessa forma, a metodologia aqui apresentada
permitiu que, com a utilizagdo de Mineragdo de dados seja realizada uma busca
eficiente em uma base de dados de uma empresa varejista a procura de padroes

que tenham valor para a organizagao.

1.3 Resultados e impactos esperados

Neste trabalho foi detalhado um processo de MD, primeiramente diferenciando MD
do processo de KDD, o que ndo raro € confundido na literatura. Depois foram
apresentadas as abordagens amplas da MD, seguidas da distingdo e conceituagéo
das tarefas, métodos e algoritmos, e de que maneira cada elemento desses pode

contribuir para o processo de descoberta de padroes.

Através de um estudo de caso foi possivel explorar na pratica e de maneira
plena e efetiva todas as etapas de um processo de MD em uma base de dados de
uma empresa varejista. Com o estudo de caso foram elaboradas solugfes praticas
para situagdes adversas, tais como limpeza, transformacdo de dados, discretizagéo

de valores continuos, dentre outras.

Com relagdo ao estudo de caso, este trabalho cumpriu com o objetivo

relacionado & identificacdo de padrdes na base de dados estudada.

11
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Capitulo 2
Processo de KDD

O processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases) ou ainda, descoberta de
conhecimento em bases de dados trata de um processo nao trivial, ciclico e
estruturado em fases, consistindo de interacbes entre homem e méaquina, onde o
objetivo maior é identificar padrdes Uteis e compreensiveis em dados com o fim de

se extrair conhecimentos deles [1] [2].

O processo é ciclico, pois conforme necessério é possivel retornar um passo
anterior. Esta necessidade d4-se em fungdo de uma melhor andlise nos dados ou
em uma nova fase de alguma hipétese a ser testada [3]. A medida que se for tendo
um melhor entendimento da base de dados em que o trabalho é desenvolvido,

novas necessidades podem surgir e o retrocesso no trabalho de KDD é iminente.

O processo é interativo entre homem e maquina. Esta interacdo ocorre pela
necessidade de envolvimento de pessoas que ndo sdo necessariamente da area de
TI, mas o conhecimento destas para 0 negdcio € essencial para o entendimento de
forma concisa da aplicagdo que se deseja fazer. Estas pessoas interagem com
outras da area de TI, que sdo analistas de dados [4]. Juntas, estas podem levantar
0S requisitos necessarios para a aplicacdo da mineracéo de dados. Antes de iniciar
alguma tarefa do processo de KDD, é necessério fazer alguns levantamentos como
pessoas e areas envolvidas, inventario de bases e dados disponiveis, existéncia de
DataWarehouses, interesses em relagdo ao negdécio por parte do cliente, avaliar a
guantidade dos dados disponiveis e identificar e documentar o conhecimento

previamente conhecido.

Bancos de dados no mundo real estdo altamente pré-dispostos a
armazenagem de dados incoerentes, inconsistentes, com grande quantidade de
valores nulos e na maioria dos casos estdo armazenados em bases de dados
gigantes, com até milhdes de registros. O grande desafio do processo de KDD é
preparar um banco de dados com esta configuragdo para 0 processo de mineragéo

de dados. Isto significa melhorar a qualidade dos dados que la estéo inseridos para

12
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gue em consequéncia possa extrair resultados com qualidade. A preparagéo do BD

para este tipo tarefa envolve as fases de limpeza, integracdo, selecdo e

transformacdo dos dados, mineragcdo dos dados, avaliagdo dos padrdes e

apresentacao e assimilacdo do conhecimento [3]. A figura 1, extraida de [5] mostra

uma representacdo grafica de como estas etapas estdo dispostas, em ordem,

facilitando o entendimento do processo.

Limpeza e

Selecao e

Integracio Transformacao | | Mineracao | Padroes

(—\ —_0— Data

warehouse

Bancos

—0—

de dados

> b ik

Avaliacao e /

Representacao ‘.:J

conhecimento

Figura l. Etapas do processo de KDD

2.1 Limpeza dos dados

Como descrito antes, no mundo real bases de dados estdo suscetiveis a erros

guando dados séo inseridos. Erros como auséncia de dados, dados fora dos

padrdes e inconsistentes sdo bastante comuns. O trabalho de limpeza dos dados

da-se no preenchimento dos dados ausentes, padronizacdo dos dados fora de

padrbes e corre¢cdo dos inconsistentes. Alguns métodos de limpeza podem ser

aplicados no inicio da etapa de KDD, porém alguns podem ser aplicados em etapas

posteriores [3] [4].

211 Valores ausentes

Ao se aplicar mineracao de dados pode ser necessario trabalhar com valores que

por algum motivo ndo estdo dispostos nas bases e para isto ha alguns métodos

gue propdem solugdes para este caso [3]:

13
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1. Ignorar o registro — Técnica pouco funcional, pois apenas na condi¢do da
tupla conter varios valores ausentes é que se torna funcional [3].

2. Valor constante para preencher dados — N&o muito recomendado.
Dependendo da variancia do atributo ou de sua importancia para o
processo pode mascarar resultados [3].

3. Valor médio d mesma classe a qual a tupla pertenca — Utilizado quando o
valor do atributo € numérico e quando seu significado é passivel de
atribuicdo a um valor médio. Um estudo de classificacdo de um produto
pode determinar um valor médio para um determinado valor ausente
encontrado na mesma classe [3].

4. Valores estatisticos para preencher dados — Podem-se utilizar técnicas de
regressdo ou ferramentas de inferéncias, tais como um formalismo

baysiano ou inducéo por arvores de deciséo [3].

Os métodos de um a quatro inferem sobre o dado. H& possibilidade do dado
inserido ndo ser o correto. O método quatro € o mais confivel, pois utiliza de
modelos matematicos considerando mais informacdes sobre os dados para
predizer valores ausentes. Dessa forma a utilizacdo de outros atributos para
estimar um valor ausente, d4 uma confiabilidade maior na preservacdo do
relacionamento entre o atributo estimado e os utilizados no processo de

estimagéo [3].

2.1.2 Valores fora de padréo

S&o erros encontrados em atributos que possam sofrer desvios acentuados em
seus valores ou cadastrados de forma incorreta, fugindo, assim, do padrédo dos
outros registros. Atributos do tipo lucro, rendimento ou faturamento, por exemplo,
podem estar sujeitos a este tipo de erro. A seguir algumas técnicas séo

explicadas para corregcéo desses valores [3]:

1. Binning — Este método consiste em ordenar os valores e agrupar eles.
ApO6s agrupamento aplicar uma técnica escolha de uma medida para
ajuste dos valores em cada grupo, como média aritmética, mediana, valor
limite. Apos isso substituir os valores pelos calculados em cada grupo [3]:

2. Agrupamento — Valores fora do padrdo podem ser detectados quando
dados similares sdo dispostos em clusters ou grupos. Os valores fora

14
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destes grupos podem ser considerados fora do padrdo e, assim,
excluidos. Porém, para algumas técnicas de mineracédo valores fora do
padrdo podem ser interessantes. Se o interesse do cliente € conhecer
fraudes em cartbes de crédito, por exemplo, os dados fora do padrédo irdo
ser essenciais para detecgéo da infragdo [3] [4].

3. Inspecdo humana e computador — As vezes o proprio programador pode
fazer algumas medicdes, identificar os valores e exclui-los [4].

4. Regressao — Dados podem ser ajustados por fungdes de regresséo. Estas
funcbes ajustam duas varidveis, num grafico, desde que uma possa ser

predita por outra [3].

2.1.3 Dados inconsistentes

Ha varias formas de ocorrer inconsisténcias num banco de dados. Algumas delas
podem ser retiradas manualmente através de referéncias externas. Estes erros
sdo mais comuns quando um usuario da entrada incorretamente num dado.
Outras formas de retirar dados inconsistentes de um BD é utilizar ferramentas de
engenharia de conhecimento. Inconsisténcias podem ser causadas por
integracdes de dados. Dados de bancos de dados diferentes, por exemplo, ou
ainda de bases diferentes. Ha a possibilidade também de ocorrer redundancia de

dados. Dados com nomes parecidos pertencentes a um mesmo atributo [2].

2.2 Integracédo de dados

Dados podem ser integrados de varias fontes diversas como: banco de dados,
arquivos textos, flat file, etc. Este processo assemelha-se ao de construgédo de um
DW, onde uma nova base de dados sera construida de forma consistente, de acordo
com os registros reunidos através das outras fontes de dados. Existem trés pontos

relevantes a serem tratados em relagéo a esta etapa [3]:

Integragéo de sistemas internos — No mundo real pode acontecer o caso
de entidades com mesmo valor semantico estarem incluidas em diversos
esquemas com nomes e atributos diferentes. Isto trata de um tipico caso

15
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de identificagdo de entidades. Em bases operacionais e em
datawarehouses este problema é minimizado por conterem metadados,
qgue ajudam a evitar este problema [3].

2. Dados redundantes - Um atributo pode ser redundante se o mesmo for
derivado de outra tabela. Inconsisténcias em atributos ou dimensdes
podem ser causa de redundancia em conjuntos de dados. Uma forma de
tratar este problema é a utilizagdo de analise de correlagdo. Esta técnica
consiste em verificar o quanto dois atributos sé&o correlatos. Outra forma
de se ter atributos redundantes é tendo duas tuplas idénticas cadastradas
na base de dados [3].

3. Deteccao e resolucdo de valores conflitantes - Um enorme desafio na
integracao dos dados esta na diferenca de valores que os dados podem
apresentar nas diversas fontes de dados que 0os mesmos provém. Em
bases de dados do mundo real, dados de muitas bases diferentes, de
varias tabelas podem diferir em seus valores dependendo de que regido
se encontre. Por exemplo, determinados produtos podem ter seus precos
variados, por conta de taxa de imposto atribuido sobre ele, de acordo com

a cidade, o estado ou pais em que se encontra a base [3].

Ha outros fatores que inferem na redundéancia e na inconsisténcia dos dados,
dificultando ainda mais o0 processo de integracdo que s&o formatos de
armazenamento em banco de dados relacionais, arquivos de texto, campos fixos e

variaveis. Estes formatos dificultam a recuperacéo dos dados para integracao [3].

Se cuidados com as formatagcbes dos dados e verificagbes de dados
redundantes e inconsistentes forem tomados a integracdo dos dados podera ser
realizada de forma muito mais agradavel, dando consisténcia ao processo e maior

agilidade nos processos seguintes [3].

2.3  Selecao dos dados

Nesta etapa é interessante a participagdo de pessoas ligadas ao negécio em que as

tarefas de mineracdo de dados serdo aplicadas [3]. O método exige que a essa
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altura do processo de KDD sejam escolhidos os atributos relevantes a tarefa de MD
selecionada [4]. Outra forma de descrever a sele¢do dos dados € que se trata de
responder as perguntas que o cliente quer saber, em forma de atributos
selecionados e métodos de MD aplicados. Por exemplo, o cliente quer saber se um
determinado produto sai em sequéncia de algum outro. Selecionam-se entdo o0s
atributos relacionados com as transagdes comerciais do estabelecimento e aplica-se
uma técnica de regra de sequéncia, que define que diante da saida de um
determinado produto, algum tempo depois outro produto, associado a este, sera
vendido também. Um exemplo desta técnica seria compras de radios automotivos.
Algum tempo apos a venda de um radio, autos-falantes podem ser vendidos
também. Isso pode ajudar na estratégia da empresa a combinar a venda destes
produtos. Esta técnica bem como outras serdo melhores abordadas no capitulo

dedicado a mineracdo de dados.

2.4  Transformacao dos dados

Além da importancia da integragdo dos dados, outra etapa bastante relevante é a de
transformacdo dos dados. Nesta etapa é enriquecedor alterar algumas formas dos
dados ou dos atributos mudando sua seméantica e adaptando sua nova forma a
aplicacdo que ira realizar a mineragdo de dados. As principais regras de

transformacéo séo [4]:

1. Agregacgdo — Agrega e sumariza os dados [3]. Por exemplo, numa tabela
h& atributos de vendas diarias. Estes atributos agora serdo sumarizados e
agregados em vendas semanais, mensais e anuais.

2. Aplainamento — Retira dados ruidosos. Utilizam técnicas de agrupamento,
bining e regressao [3].

3. Generalizacdo — Dados podem ser alterados de forma a constituir em um
novo contexto mais abstrato. Por exemplo, atributo idade pode agora ser
alterado para faixa etaria [4].

4. Construcdo de atributos — Atributos novos sé@o construidos de acordo com
informag0des existentes [4].

5. Reducao de dados — Dividido em:
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a. Agregacoes,
Reducdo dimensional — Eliminagdo de atributos irrelevantes a
técnica a ser utilizada.
c. Compressdo dos dados - Utlizacdo de alguma forma de

codificagéo para reduzir o conjunto de dados.

d. Reducdo numérica — instancias, por exemplo.

2.5 Mineracao de Dados

Esta é a etapa mais importante de todo o processo de KDD, merecendo um capitulo
especial dedicado a sua fundamentagdo, suas técnicas e funcionalidades. Sera

descrita em maiores detalhes no capitulo 3.

2.6  Avaliacdo dos padroes

Apos a técnica de MD ser aplicada, resultados serdo mostrados e cabe ao analista
de dados verificar se 0s mesmos sdo compativeis com 0s objetivos inicialmente
planejados. Os padrdes obtidos com MD podem, ou ndo ser bons para o estudo em
questdo. Nesta etapa devem-se analisar precisamente quais padrbes podem ser
utilizados. As técnicas de MD podem, por exemplo, ndo determinar padrdo algum.
As bases do mundo real estédo suscetiveis a esta problematica. Porém o processo s6
tera validade se as analises forem feitas e os padrdes utilizados mediante sua

expressividade estatistica [3].

2.7 Apresentacéo e assimilacéao do
conhecimento
Consiste basicamente nas seguintes etapas:

1. Apresentar as descobertas obtidas.
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2. Determinar a melhor forma de utilizar tais informagbes na tomada de
deciséo

3. Definir as vantagens e desvantagens do projeto
Reavaliar o projeto

Criar novos projetos

2.8 Consideracoes Finais

Apoés toda apresentacdo do processo de KDD, é possivel fazer algumas reflexdes a
respeito do mesmo. No mundo real, podemos perceber que bases de dados, em
muitos casos, sdo inconsistentes, redundantes e em muitos casos nédo normalizadas.
Trabalhar para acabar com estes problemas é uma tarefa bastante ardua. Além
disso, como as bases sdo construidas em sua plenitude para prover subsidios
I6gicos e fisicos para aplicagbes a que lhe foi destinada, elas ndo foram feitas nem
pensadas para aplicagbes de MD. Logo, em quase todas as bases em que um
cliente deseje realizar uma determinada tarefa de MD, sera necessério a sequéncia
de KDD desde o processo inicial, pois € a partir das técnicas de limpeza, integracéo,
selecdo e transformacéo dos dados que a mineracdo de dados sera concluida com
sucesso, ou ndo. Quanto mais precisa e consistente for a base, melhores serdo os

resultados obtidos.
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Capitulo 3

Mineracao de Dados

Neste capitulo serd explicado de forma mais detalhada a etapa de mineracédo de
dados no processo de KDD. Por ser uma fase onde serdo escolhidas técnicas para
extragdo de conhecimento e, sendo assim, tornando-se a mais importante, julgou-se
necessario uma explicacdo com maior granularidade de suas tarefas e técnicas. Por
ser um trabalho de tentar identificar padrdes compreensivos que possam ajudar uma
empresa na gestdo de vendas e pela configuragéo da base de dados ser limitada,

serd dado um enfoque maior nas tarefas analise de regras de associacao.

Como destacamos anteriormente, a mineracdo de dados é um processo de
exploracdo de grandes bases de dados com o propdsito de extrair informacdes que
possam ser transformadas em conhecimento util para uma determinada corporacéo,
seja ela comercial ou cientifica, para que a mesma tenha capacidade de fazer novas

atividades baseadas nas informacgdes obtidas [3].

z

A mineracdo de dados é classificada como uma mistura de areas da
matematica, inteligéncia computacional e banco de dados, incluindo estatistica,
Inteligéncia artificial e banco de dados. Inicialmente pesquisadores da area
estatistica ndo deram muito crédito a area, porém, como sua aplicagdo prética foi
bastante aceita entre organizagbes comerciais e cientificas das outras é&reas
envolvidas, o campo tem tido um crescimento acentuado e diversos congressos
cientificos e ferramentas comerciais surgiram fazendo com que sua importancia

aumentasse [4].
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Mineragéo
de Dados

Inteligéncia
Artificial

Estatistica

Figura 2. Mineracé@o de Dados é uma intersecdo de recursos de varias areas [4]

O objetivo maior em extrair conhecimento de bases de dados é encontrar e
descrever padrdes significativos em registros como ferramenta para ajudar a explicar
determinados fendmenos nos dados e fazer previsbes nestes. Os dados devem
revestir a forma de um conjunto de exemplos — Exemplos de clientes que trocaram
de preferéncia de alguma loja ou situagdes em que possa descrever algum tipo de
produto. As saidas tém a forma de previsdes sobre novos exemplos — Prever se um
cliente vai mudar de comportamento em relagdo a sua lealdade com a loja, por
exemplo, ou prever que tipo de produto ird ser mais propicio a venda em
determinadas circunstancias. O desempenho também é bastante (util para fornecer
uma representacdo explicita do conhecimento que € adquirido, refletindo duas
condicdes de aprendizagem importantes: a aquisicAo de conhecimento e a

capacidade de uséa-lo [2].

Muitas técnicas de aprendizagem procuram por descricdes compreensiveis
do que foi aprendido. Descri¢cdes estas que podem se tornar bastante complexas e
geralmente sdo expressas num conjunto de regras. Como estas descricdes podem
ser compreendidas por pessoas, elas servem para explicar o que foi aprendido e

explicar uma base para novas previsdes. Experiéncias mostram que em aplicagdes
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de aprendizado de maquina para MD, estruturas de conhecimento explicito que &
adquirido, descricdes compreensiveis, sdo tdo importantes, e as vezes muito mais

importantes, que a capacidade de executar bem em novos exemplos [2].

3.1 Tarefas e Técnicas de MD

Em primeiro lugar, é essencial diferir tarefas de MD, de técnicas de MD. Tarefas de
mineracado de dados estao relacionadas as perguntas feitas na etapa de selecdo dos
dados, no processo de KDD, descrita no sub-tépico 2.3 do capitulo 2, ou seja, nesta
fase a preocupacéo é relacionar as perguntas feitas com o que se tem em méaos e,
assim, determinar, pela tarefa a ser realizada, que técnica usar. Por exemplo, um
gasto exagerado de cartdo de crédito de um cliente, fora do padrdo dos seus gastos
usuais. Neste exemplo a tarefa associada a esse argumento seré andlise de desvios
e as técnicas para este tipo de tarefa podem ser arvores de decisdo ou redes
neurais [5] [6]. Deste modo a técnica de MD trata da especificagcdo de métodos que

serdo executados para descoberta do conhecimento a que se tem interesse.

O proximo passo agora € entender como saber que técnica escolher dada
uma determinada tarefa. Como ja foi dito, a tarefa depende do objetivo a ser
alcancado. Conhecendo estes, é possivel, através de alguns aspectos, que
chamaremos de inibidores e motivadores, chegar a uma conclusdo sobre qual
técnica aplicar ao problema em questdo. A tabela 1, extraida de [7], mostra algumas

técnicas e seus aspectos inibidores e motivadores que ajudam na escolha.
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Tabela 1. Aspectos inibidores e motivadores para técnicas de mineragéo de dados

Técnica Aspectos Motivadores Aspectos Inibidores
Redes Neurais versatilidade conversio dos dados de enfrada e saida
bons resultados em dominios resultados ndo explicativos
complicados podem convergir a uma solugio
aplicam-se a dados categoricos e inferior a esperada
NUMEricos
Arvores de geram resultados compreensiveis muitas classes ocasionam propensio a
Decisio executam uma classificagio sem e1ro
muito processamento processamento intensivo
aplicam-se a dados categoricos e problemas com regides nio-
NUMETcos retangulares
indicam campos mais importantes
para predigcdo/classificacdo
Regras geram resultados compreensiveis dificuldade de nso de SQL
Associativas trabalham com dados de maneira escolha dificil de um bom suporte e da
uniforme confianca
miumero possivel de regras
necessidade do uso de dados
intervalares
Algoritmos geram resultados compreensiveis dificuldade em codificar muitos
Geneticos aplicacio imediata dos resultados problemas
aplicam-se a varios tipos de dados ndo ha garantia de ofimizacio
aplicaveis para ofimizacio processamento intensivo
integram-se bem com redes neurais
Descoberta suporte a mineracio de dados ndo dificuldade de definir os parametros
Auvtomitica de dirigida iniciais
Agrupamento aplica-se a dados categoricos, pode ser dificil interpretar os
numericos e textuais agrupamentos resultantes
facilidade de aplicagdo da técnica

No préximo sub-topico serdo explicadas as principais tarefas e algumas de
suas técnicas que podem ser aplicadas.

3.1.1 Classificacao e Predicao

Segundo [5], Classificacdo é processo de encontrar um conjunto de modelos
(funcdes) que descrevem e distinguem classes ou conceitos, com o proposito de
utilizar o modelo para predizer a classe de objetos que ainda n&o foram
classificados. Este modelo é baseado na analise prévia de um conjunto de dados
de amostragem ou dados de treinamento, contendo objetos corretamente

classificados. Como exemplo suponha uma empresa credora que deseja do risco
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a prover crédito a seus solicitantes. A empresa pode determinar uma regra:
clientes da faixa econémica C, com idade superior a 50 representam um alto risco
para a corporacdo. Ja clientes da faixa econdmica B, com idade entre 40 e 55
anos representam um risco médio. Clientes da faixa econémica B, com idade
entre 30 e 50 anos representam um risco baixo. A predicdo é um processo de
inferir um comportamento futuro baseado em varias informacdes. Por exemplo,
baseado em informagbes sobre a formacdo académica de uma determinada
pessoa, associada com informacBes sobre seu trabalho atual e a area de
atividade, pode-se predizer qual sera seu salario em um determinado espago de
tempo [3]. As técnicas aplicadas para estas tarefas podem ser arvores de deciséo

e redes neurais.

3.1.2 Analise de Clusters

Nesta tarefa o objetivo é identificar classes de objetos ainda ndo classificados.
Diferentemente do processo de classificacdo e predicdo, onde as classes dos
objetos sdo conhecidas. O método consiste em identificar agrupamentos de
objetos e estes agrupamentos identificarem uma classe [5]. Por exemplo,
podemos considerar um censo nacional para formar grupos de domicilios,
utilizando atributos como escolaridade, nimero de filhos, faixa etaria, profissao e
sexo. Observa-se que ndo existem classes definidas e poderemos ter grupos
domiciliares idénticos numa regido geogréfica diferente, porém, com valores dos

atributos diferentes [3]. Uma boa técnica para esta tarefa é clusterizacéo [6].

A figura 3, extraida de [3] mostra claramente uma visualizagdo de possiveis

agrupamentos dado um conjunto de dados.
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Figura 3. Possiveis agrupamentos, dado um conjunto de dados.

3.13 Andlise de desvios

Desvios em dados sdo valores ndo condizentes com o padrdo dos outros que
estdo na mesma categoria em um banco de dados. A andlise de desvios consiste
em identificar estes valores para auxilio na tomada de decisédo. A tomada de
decisdo mais comum é exclui-lo da base, ja que ele é considerado discrepante em
relacdo aos outros, sendo tratado, assim, como uma excecdo. Porém, para
algumas aplicagbes essas excecOes sdo bastante interessantes. Por exemplo,
podemos citar uma empresa de cartbes de crédito que deseja descobrir fraudes
no uso dos seus cartdes por uso dos seus clientes. Valores discrepantes podem
dar uma boa dica para identificar essas infragcdes [5]. As técnicas utilizadas para

isso podem ser, por exemplo, Arvores de decis&o ou redes neurais [6].

3.1.4  Anédlise de regras de associacéo

7

Segundo [8], a analise de regras de associacdo é o estudo de atributos ou
caracteristicas que ocorrem em conjunto. Também conhecida como Andlise de
Cesta de Compras, a descoberta de associagbes tem como objetivo identificar
itens que ocorram de forma simultdnea em transagdes de banco de dados. A
descoberta de itens “casados” pode ser bastante Util para a estratégia de uma
empresa interessada em impulsionar as vendas induzindo seus clientes a

comprarem mais tais itens [5].
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3.14.1 Técnica Apriori

Formular determinadas perguntas sobre determinados produtos em relagéo
as vendas dos mesmos pode ser uma estratégia interessante para o
departamento de marketing de uma determinada empresa. Perguntas como:
guais produtos saem juntos numa mesma transacdo e quantas vezes isso
acontece em um determinado tempo? As respostas a essas indagacoes
podem revelar amostras bastante agradaveis para este setor. Como resultado
disso, a empresa pode planejar melhor os cartazes de promocdes dos
produtos, fazer combinagdes de produtos em uma prateleira, dispondo eles
de forma mais acessivel aos clientes, para que desta forma eles sintam-se
mais a vontade para compra-los [5]. Esta estratégia chama-se cesta de
compras e a figura 4, extraida de [3] mostra uma ilustracédo da relacao entre

empresério e produto [5].

Cesta de compras

Pio, leite,
manteiga

Leite, pdo, agucar,
ovos

Leite, pdo, cereal

Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3

Agucar, ovo

Analista de mercado

Cliente 4

Figura 4. Cesta de compras.
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Supondo um caso pratico, podemos ilustrar uma pequena base de dados
de produtos de uma empresa ficticia. Nesta base a sua configuracdo esta
disposta da seguinte forma: atributo Artigo e atributo NUmero que o
representa. A figura 5, extraida de [5] mostra uma associacao desses artigos

com seus respectivos numeros [5].

Artigo (item) nimero gue o representa

Pao 1
Leite 2

Acncar 3
Papel Higienico | 4
Manteiga 5!

Fralda §
Cerveja 7
Refrigerante 8
[ogurte 9

Suco 10)

Figura 5. Representacéo de cada artigo da empresa ficticia.

A cada grupo de itens que € vendido pela empresa da-se o nome de
itemset. Um itemset com k elementos € chamado de k-itemset. A partir desta
definicdo pode-se pensar em regras para decidir se um determinado produto
pode ser chamado de frequente. Por exemplo, um gerente pode decidir que
se um itemset sai em pelo menos 50% das transagbes comerciais, este
produto é freqiente. A figura 6, extraida de [5] mostra esses itemsets em
transacdes comerciais. Usando o exemplo da figura 6, o itemset {1, 3} pode
ser considerado frequente, pois aparece em quatro, das seis transacoes. A
porcentagem que representa a quantidade de apari¢des de um itemset numa

transacdo € chamada de suporte [5].
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TID | Ttens comprados
101 11.3,5

102 {2,1,3,7,5}
103 (1,9.2.1)

104 {5.2,1.3,9}
105 {1.8.6,4.3,5}
106 {9,2.81

Figura 6. Banco de transagoes.

O atributo TID identifica o nUmero da transacao.

Uma regra de associacado € uma expressao A -> B, onde A e B sao
itemsets. Um exemplo seria {pdo, leite} -> {café}. Isto € uma regra de
associacdo. O significado desta transacdo é que clientes que compram péo e
leite tendem a comprar café também. Porém, a reciproca desta relacdo néo

necessariamente € verdadeira [5].

A toda associagdo A -> B, determinamos um grau de confianga,
denotado por conF(A->B). Esta confiangca significa a porcentagem das
transagcbes que suportam B dentre todas as transagbes que suportam A, ou

seja:

conF(A->B) = Numero de transac¢fes que suportam (AUB)/ Namero de

transacoes que suportam (A) [5]

Por exemplo, o grau de confianga da regra {cerveja} -> {manteiga}, com
relacdo ao banco de dados da figura 6 € um, ou seja, 100%.

7

Este resultado € bem impactante e interessante. Podemos refletir
alguns aspectos sobre isso. Primeiro, seria mesmo uma regra “boa”
considerar um grau de confianca alto? Se percebermos, o numero de
transacfes em que cerveja e manteiga sairam juntas, € um. Porém, em todas
as vezes que cerveja saiu, manteiga saiu junto. O bom senso nos diz que
considerar apenas o grau de confianga, mesmo que alto, em situagdes assim,
torna a regra pouco confiavel, logo “ruim”. Entdo, para conseguirmos uma
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regra de associagao boa, ou interessante, uma boa sugestéo seria considerar

0 grau de confianga e o suporte e ambos serem relativamente altos [5].

A toda regra de associagdo, associamos um suporte, definido por
sup(A->B), sendo o suporte do itemset (AUB). Por exemplo, se calcularmos o
suporte da regra {cerveja} -> {manteiga} no banco de dados da figura 6, o
resultado é 0.1666%. [5]

Uma regra de associagao r interessante seria se conF(r) >= a e sup(r)
>= b, onde a e b sdo, respectivamente um grau minimo de confianga e um
grau minimo de suporte, definidos pelo usuério [5]. Para este caso,a=0.8e b

= 0.1 torna a regra interessante [5].

O problema da mineragéo de regras de associagdo em banco de dados
€ o0 seguinte: dadas as transa¢fes, um minimo de confianga a e um minimo
de suporte b, encontrar todas as regras de associagao interessantes com
relagdo as transacgdes, a e b. A principal técnica para identificar regras de

associacdes é o algoritmo apriori [5].

3.1.4.2 Algoritmo Apriori

Trata-se de um algoritmo que resolve o problema da mineragéo de itemsets
frequentes, isto é, dados um banco de transagdes D e um nivel mpinimo de
suporte B, o algoritmo encontra todos os itemsets frequientes com relagéo a D
e B [5].

O algoritmo é composto por trés fases: geragdo, poda e validagdo. As
duas primeiras fases sdo realizadas na memoria principal e ndo necessitam
que o banco de dados seja utilizado. A memoria secundaria sO € exigida
quando o conjunto de itemsets é grande demais. Apenas na terceira fase,

calculo de suporte dos candidatos, é que o banco de dados é utilizado [5].

Fase de geracdo dos candidatos — Nesta fase sdo gerados os itemsets
cadidatos (ndo necessariamente frequentes) de tamanho k a partir de um
conjunto Lk-1. A intencdo é gerar somente itemsets que tenham alguma

chance de serem frequentes. Como o algoritmo Apriori é feito de forma
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interativa, ou seja, os itemsets frequentes de tamanho k s&o calculados a
partir de itemsets freqUentes de tamanho k-1, que ja foram calculados num
passo anterior. Diante disso, todos os itemsets de tamanho k - 1 contidos nos
candidatos de tamanho k deveréo ser frequentes, portanto, deverdo pertencer
ao conjunto Lk-1. Assim, o conjunto C’k de itemsets candidatos de tamanho k é
construido juntando-se pares de itemsets de tamanho k - 1 que tenham k - 2
elementos comum. Desta maneira pode-se ter certeza de obter um itemset de
tamanho k onde pelo menos dois de seus subconjuntos de tamanho k - 1 sdo

frequentes.

Um exemplo pratico pode facilitar o entendimento da constru¢éo de um
itemset candidato. Considerando o banco de transagdes ilustrado na figura 6 e
supondo que num passo dois de uma iteragéo, pdde ser obtido o seguinte

conjunto de itemsets frequentes de tamanho 2:
L>={{1,3}, {1,5}, {1,4}, {2,3}, {3,4}, {2,4}}

Ent&o o conjunto dos pré candidatos C’s da itera¢do seguinte sera:

C's={{1,3,5}, {1,3,4}, {1,4,5}, {2,3,4}}

Fase de poda dos cadidatos — Sabe-se que se um itemset Ck possuir um
subconjunto de itens de tamanho k-1 que ndo estiver em L1 ele podera ser
descartado, pois ndo ter4 a menor chance de ser frequente. Assim, nesta fase

é calculado o conjunto Ck = C’k — {conjunto de itemsets podados}.

Por exemplo, considerando a situagdo apresentada anteriormente.
Neste caso, C3= C's— {{1,4,5}, {1,3,5}} = {{1,3,4}, {2,3,4}}. O itemset {1,4,5} foi
podado pois ndo tera a menor chance de ser frequente: ele contém o 2-
itemset {4,5} que ndo é frequente, pois ndo aparece em L2 . O mesmo vale

para o itemset {1,3,5}. O 2-itemset {3,5} ndo parece em Lo.

Fase do célculo do suporte — Nesta fase é calculado o suporte de cada um
dos itemsets do conjunto Ck Isto pode ser feito varrendo-se uma Unica vez o
banco de dados. Para cada transagdo do banco de dados, verifica-se quais
séo os candidatos suportados e para estes candidatos incrementa-se de uma

unidade o contador do suporte.
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Os itemsets de tamanho 1 sdo computados considerando-se todos os
conjuntos unitarios possiveis, de um unico item. Em seguida, varre-se uma
vez o banco de dados para calcular o suporte de cada um destes conjuntos
unitarios, eliminando-se aqueles que ndo possuem suporte superior ou igual

ao minimo exigido pelo usuario.

3.2 Abordagens de Mineracao de Dados

As abordagens descrevem a maneira como 0 usuario vai preparar o ambiente para a
obtencado das tarefas e técnicas de MD. Existem, basicamente, duas abordagens a
serem feitas: top-down e bottom-up. Na primeira, o usuério parte do principio de que
ja tem uma idéia do que buscar. Nao por poucas vezes, ele acerta saber o que tem
em maos, e apenas quer refutar ou confirmar. Na segunda hipétese, também
chamada de busca de conhecimento, um processo de exploracdo nos dados é

iniciado, a fim de se descobrir algo ainda desconhecido [3].

Nas duas hipoteses, o usuario pode optar por uma abordagem de forma
supervisionada ou ndo-supervisionada. Na primeira, € necessario um ambiente a ser
montado para aplicagdo da técnica a ser usada, para que se possa utilizd-lo em
novas amostras de dados [7]. Na segunda néo existe essa necessidade, pois ndo ha
necessidade de treinamento. Logo, também n&o sera necessario nenhum ambiente

programado [3].

3.3 Consideracg0es finais

Conforme descrito, para utilizacdo do processo de mineracdo de dados é preciso
deixar bem claro qual a funcionalidade e quais resultados se deseja chegar. Para
escolha da funcionalidade, pode ser necesséria a participacdo de um profissional
que entenda muito bem do negécio em que as técnicas de MD estdo sendo
utilizadas. Este usuario ndo precisamente pertence a um grupo ligado a TI, mas sim,
pertencente a um grupo que entenda bem da missdo da empresa para que possa

analisar e interpretar os resultados corretamente. Diversas técnicas podem ser
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utilizadas para obtencéo dos resultados, porém cada uma tem suas peculiaridades e
cabe ao analista de negécio e de dados escolherem a mais adequada. Indicadores

inibidores e motivadores, mostrados anteriormente, ajudam neste processo de
escolha.

No préximo capitulo serd descrito um estudo de caso, no qual o processo de
KDD foi aplicado. Na fase de mineracdo de dados seré discutida a funcionalidade
escolhida, bem como os resultados a serem obtidos. Durante esta fase também sera

descrita a tarefa de MD utilizada e a técnica apropriada para tal.
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Capitulo 4

Estudo de caso

Neste capitulo sera descrito o processo de KDD na pratica, durante a tentativa de
extragdo de conhecimento de uma base de dados de uma empresa varejista. Todo o
processo foi baseado nos principios apresentados até entéo, da limpeza dos dados
a apresentacdo dos resultados. Na etapa de mineracdo de dados foi utilizada a
ferramenta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) para utilizagéo das

técnicas e apresentacdo dos resultados.

O projeto é tentar extrair padrdes interessantes, utilizando técnicas de
mineracdo de dados em uma base de dados de uma empresa do ramo varejista.
Padrbes estes que auxiliem a gestdo de vendas da empresa. Diante disso, foram
tracadas algumas tarefas possiveis a serem executadas. Algumas tarefas foram

levantadas, como:

e Conhecer perfis de clientes que frequientam e compram na loja.
e Conhecer clientes que compraram na loja pela primeira vez.
e Tentar conhecer os produtos que estdo associados em transagoes,

para uma andlise de cesta de mercados.

4.1 Aquisicao da base de dados

O ponto inicial do projeto é a aquisi¢cdo da base de dados. A iniciativa partiu do autor
deste trabalho de concluséo e néo da corporagdo em questédo. Foram feitas reunides
com a célula de banco de dados e com a geréncia da empresa que presta servico a

corporacgéo que teve sua base analisada.

Apés a escolha da base de dados, foi dado inicio ao processo de backup do
banco para que o mesmo pudesse ser portado para outra maquina, para que
pudesse ser construida uma base de teste e interagir a mesma com a ferramenta de

extracao de conhecimento.
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4.1.1 Dificuldades apresentadas

Foram feitas algumas tentativas de backup’s sem sucesso. Por a base de
dados ser bastante grande, 20GB, foi necessario uma andlise dos objetos

necessarios a aplicacdo das tarefas levantadas antes do processo de bakcup.

4.2 Caracterizacao datarefa de MD

Nesta etapa foi feito estudo para identificagdo do problema alvo que é extrair
informagbes na base que auxiliem a gestdo de vendas numa empresa varejista,
diante das tarefas j& levantadas. Durante este processo foi feito um levantamento

dos objetos que tivessem relagdo com a area de estudo em questéo.

Os objetos levantados revelaram um problema critico a duas tarefas: os
dados dos clientes. A empresa ndo tinha dado algum sobre os clientes que
compravam em suas lojas. Logo, o escopo do projeto foi reduzido as tarefas de

associagoes de produtos em transacdes de vendas.
4.2.1 Dificuldades apresentadas

A fase de levantamento dos objetos relacionados as tarefas de MD aplicadas foi
bastante problemética. A comecar por ndo existir um modelo de dados que
mostrasse as relacdes entre suas 746 tabelas, dificultando enormemente o

processo de entendimento do negdcio por parte do analista de dados.

Com ajuda da célula de banco de dados da empresa concedente da
base de dados, foi disponibilizado um mini-modelo mostrando 61 tabelas e suas
dependéncias. Dessas, pode-se perceber algumas tabelas que se relacionavam
com vendas e transacoes. A identificagédo das outras tabelas foi mediante ajuda

intensa da célula de banco de dados.
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4.3 Criacao da base de testes

ApoOs a caracterizacdo das tarefas a serem aplicadas durante o processo de
mineracdo de dados, iniciou-se 0 processo de montagem de uma base de testes,

para preparar a base para o processo de KDD, preservando, assim, a base original.

Como o escopo do projeto foi reduzido, por conta da falta de informagdes
referentes aos clientes das lojas, nesta etapa foram consideradas apenas tabelas de
transagdes e produtos. Dessa forma o ambiente de simulagdo ficou pronto para o

processo de KDD.

4.4 Processo de KDD

Depois de feito todo o levantamento inicial, a caracterizagéo das tarefas e a criagéo

da base de testes, o processo de KDD po6de, enfim, ser implementado.

4.4.1 Limpeza dos dados

Este processo foi revisto por todas as fases descritas na fundamentagéo

tedrica, Capitulo 2, como a segue:
4411 Valores ausentes

Nesta etapa foi verificada que em tabelas de transa¢des de vendas, como
se tratam de produtos j& existentes, inseridos na tabela via aplicagdo, foi

observado que tais valores nao existiam.
4.4.1.2 Valores fora de padréo

Para a tarefa de associacéo de produtos, ndo foram considerados valores
preco, ou qualquer outro tipo de valor que pudesse estar fora dos

padrbes, fazendo com que esta regra fosse descartada da analise.

4.4.1.3 Dados inconsistentes
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Esta € uma etapa que por ser bastante critica, merece uma atengao
especial. Durante esta fase foram identificadas inconsisténcias de
bastante impacto na andlise: cédigos diferentes para o mesmo produto,
nomes de produtos diferentes referenciando o mesmo produto, falha da

modelagem da tabela de produto.

Como uma transagéo utiliza a tabela de produtos para colocar
estes dados na tabela de transacéo, julgou-se necessario um tratamento
na tabela de transagdo com relacdo a estas inconsisténcias. Todas as
inconsisténcias foram tratadas via programacgao SQL, utilizando o SGBD

Oracle 10g.

Para os cédigos diferentes para o mesmo produto, foram contados
quantos produtos de mesmo nome se repetiam nas transagdes, com
cadigos diferentes. Consultando a tabela de produtos, foi identificado o
cadigo que referenciava o produto nas transacdes era um tipo de cédigo
que muda de acordo com o tempo. Logo, havia varios produtos iguais
com caodigos diferentes. A correcdo foi feita através de atualizacdo de
todos os produtos nesta situacdo pelo codigo do produto extraido da

tabela de produtos.

Para os nomes de produtos diferentes referenciando o mesmo
produto foi necessaria uma andlise profunda no significado dos produtos
presentes nas transagdes. Em algumas transacdes produtos como
“Camiseta Hering” era encontrado. Em outras, “Camiseta Hrng”. Tratar
inconsisténcias deste tipo geralmente custa muito tempo ou exige-se a
utilizacdo de ferramentas de software. Como todas as ferramentas
encontradas em pesquisas eram pagas, foi decidido utilizar, mais uma

vez, programacao SQL para sanar este problema.

Esta solugéo foi trabalhada em conjunto para sanar este problema
e o da falha de modelagem nos produtos. A falha consistia em ndo haver
categorias para os produtos, fazendo com que estas fossem cadastradas

juntamente com o nome dos produtos no campo “Descricao_Produto”.

Diante da grande quantidade de produtos, 6859 pecas, a solugao

para esta problemética foi trabalhar com os nomes genéricos, pois ndo
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haveria tempo habil para fazer todas as verificacdes exatas produto a
produto. Dessa forma, “Camiseta Hering” ou “Camiseta Hrng” agora,
chama-se “Camiseta”. Deixando a analise menos rigida, mas ainda
atendendo aos propositos do trabalho. Todos os produtos com esta falha
foram atualizados da mesma forma com a qual o exemplo de “Camiseta”

mostra.

4.4.2 Integragcdo dos dados

Como o tratamento foi feito em uma tabela de transacéo, os dados de outras
lojas e outros SGBD’s ou fontes diversas foram integrados via aplicacéo,
eliminando, assim a possibilidade de haver problemas com integragdo. Com
relacdo a dados conflitantes, ndo foi considerado, no trabalho, valores que
possam inferir sobre a heterogeneidade seméantica dos dados, como salario,

taxas de impostos, etc.
4.4.3 Selecéo dos dados

Tendo os dados limpos, o préximo passo foi a selegdo dos dados que foram
necessarios para o processo de mineracdo de dados. O processo de
associacdo de produtos em transacdes leva em conta apenas o numero da
transacdo e os produtos nela compostos. Diante disso dados como valor da
venda, codigo do produto, taxas, e outras informagfes caracteristicas com

finalidade de informacg&o sobre a transacgdo foram excluidos.

Como a empresa analisada funciona com varejo variado, ha muitas
sessfes de produtos e, consequentemente, muitos produtos. Foram
contabilizados 6.859 produtos. Destes, observou-se que o os produtos que
vendem muito, considera-se mais que quinhentos itens vendidos, formam um
conjunto de aproximadamente cem itens. Foram listados, entdo, os produtos
para se trabalhar nas associac¢des. Foi observado na consulta, que quase todos
os cem tipos de produtos s&o das classes vestimenta ou cama, mesa e banho.

Este foi o grupo de produtos que o trabalho focou.

O raciocinio para isso é que se alguns produtos saem muito, a

probabilidade deles estarem associados é maior que um produto que sai pouco.
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Diante dessa premissa e da constatacdo dos produtos mais vendidos serem de
vestimenta ou cama, mesa e banho, foi iniciado o trabalho de tentar
associacbes entre eles. A figura 7 mostra a disposicdo dos produtos mais

vendidos versus a quantidade de produtos.

QUANTIDADE_PRODUTOS

60.000
50.000
40.000
30.000
20.000
10.000

MEIA
A..

CALCA
TRAVESSEIRO

SOUTIEN
TOP MC

TOPML

JOGO CAM
BIQ CHAVELY M
KIT C 3LI M CHAVE

CONJUNTOM L
SWEATER

SIM CARD 011
CARDIGAN
VIVO SIM CARD...
CONJUNTOMC
CP ALM 045X045...
LEGGING LONGA
CP ALM 45X45...
BIQ CHAVE TAM. M
CACHECOL BASICO
CORTINA 280X300
RELOGIO DE PULSO
CONJCHAVE...
TOP GINASTICA
CONJCURTO

m QUANTIDADE_PRODUTOS

Figura 7. Alguns dos produtos mais vendidos

Também nessa fase foi determinado o periodo de andlise dos dados. O
periodo foi de 01/02/2007 a 01/06/2207. A razao para isto foi que a empresa
que disponibilizou os dados liberou apenas por este periodo. Durante este

periodo foram contabilizadas 128.197 transacdes.
4.4.4 Transformacéo dos dados

Apés selecionar os dados que foram utilizados nas préaticas de mineracao de
dados, foi necessario fazer alteracfes nas estruturas das tabelas, com os dados

selecionados, e nos tipos dos dados.

Algumas etapas do processo de transformagéo dos dados foram tratadas
nas etapas anteriores do processo de KDD, como generalizagéo, por exemplo.
A normalizacao foi necessaria, pois a ferramenta de mineracao de dados |é os

dados de uma forma diferente ao que esta cadastrado no banco de dados.
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Ent&o foi preciso determinar valores em caractere, varchar, valorados em “s” ou
“n”, para identificar se um determinado produto saiu ou ndo numa transacao.
Houve necessidade também de se criar novos atributos. Na base de dados da
empresa uma transagdo é identificada unicamente por quatro atributos, a
seguir: “numero_loja”, refere-se ao numero que identifica uma loja da empresa;
“cod_componente”, refere-se ao cédigo do PDV que executou a venda;

“data_transacao”, refere-se a data em que a transacao foi realizada; “nsu”,
identifica um cupom de venda. Uma transacdo completa pode ter varios

registros, como mostra a figura 8.

&7 MUMERO_LOJA |COD_COMPONENTE |DATA_TRANSACAQ |NSU |DESC_COMPLETA
) 0052 7 01022007 (2] LENCOL SOLTEIRO

oos2 7 01022007 83 JOGO CAMA SOLTER
B nosz2 7 01022007 83 10GO CAMA SOLTET
B nosz2 7 01022007 83 FRONHA
B o052 7 01022007 83 FROMNHA
B no1z 11 01022007 57 BIQUINI
B oos2 7 01022007 85 TOALHA BANHO
B o012 2 01022007 81 SAIA
B no1z 2 01022007 81 CAMISETA
B oo1z2 2 01022007 81 CAMISETA

Figura 8. TransacOes de venda na base da empresa varejista

No caso da figura 9, o numero de loja de valor 52, o codigo de
componente de valor 7, a data de transacdo de 01/02/2007 e o nsu de 83
contabilizam cinco registros e tratam de uma Unica transagdo, onde cinco

produtos foram vendidos.

A ferramenta de minerac¢é@o de dados, WEKA, |é apenas os niumeros das
transacdes, aqui identificados pelo nimero de loja, o cédigo de componente, a
data de transacdo e o nsu, e 0os produtos que sairam nesta transac¢do, em um
anico registro. Entéo, a transformacao foi feita via programacdo SQL, usando

SGBD Oracle 10g, gerando a seguinte tabela de dados:
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MUMERO_LCI |CO_CONPONENTE DATATRAISACAD IS |CAMEA |CALCA |CAMETA CALCHA [LUSh 305 [LISAD S [TES BERUDA |NEI_CALCA WA [SATO RO S/

-

0008

0008

0008
0008
0008
0008
0008
0008
0008

10 13022007 AN [ N N S0 N Il W I I
10 13022007 3 [ N N S Il [
10 13022007 £l [ N N S Il [
10 13022007 i [ N N W Il [
10 13022007 il [ N SN S
10 13022007 6N W N N SN NN
10 13022007 M NN N NN NN
10 13022007 N NN N NN NN
10 13022007 g NN N NN NN

N E = = = = = =
= EmE =mE =m = = = =
= = v = = = = =
= = = = = = = =

Figura 9. TransacOes transformadas para leitura no WEKA

Neste exemplo, pode-se perceber que ha apenas uma transacdo por
registro. Os produtos estdo em colunas agora e para cada produto um valor “s”

U A

ou “n” é associado, identificando se o produto saiu ou ndo na transagao.

Desta forma, os dados que tinham sido selecionados sofreram uma nova
restricdo, em sua quantidade. Como os produtos sdo dispostos em colunas
foram considerados trinta produtos, entre os antes selecionados, para se

trabalhar.

Na etapa de reducdo dos dados néo foi necessario a construgdo de um
data warehouse, porém outras métricas de reducdo foram utilizadas, como
reducdo de dimensao que acabou sendo feita por outras partes do processo de
KDD, na retirada de dados redundantes, por exemplo e na compreensédo dos
dados, para reduzir o conjunto de dados. A deciséao de trabalhar com dados de

vestimenta e cama, mesa e banho é outro exemplo de reducao.

4.4.5 Mineracéo de dados

Esta € a etapa mais importante de todo o processo de KDD. Para se chegar
nela, é essencial dar uma atencéo especial as outras fases, pois esta é uma
fase critica do processo. Se 0 sistema entrar com varaveis inconsistentes,
falhas ou ausentes, provavelmente todo o conhecimento extraido ndo sera

verdadeiro.
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Como definido antes, o escopo inicial deveria fazer tarefas de mineragéo

para:

e Conhecer perfis de clientes que freqientam e compram na loja.
e Conhecer clientes que compraram na loja pela primeira vez.
e Tentar conhecer os produtos que estdo associados em transagoes,

para uma andlise de cesta de mercados.

No entanto, ficou constatado que a base de dados ndo continha
nenhuma informacdo dos seus clientes, fazendo com que o escopo fosse

reduzido e as tarefas concentradas em associag0es para cesta de mercados.

Com as tarefas definidas e a base totalmente preparada, as técnicas de
mineracdo de dados puderam ser escolhidas. No tépico 4.4.5.2, a escolha da
tarefa de regras de associacdo sera melhor abordada. A ferramenta utilizada

para realizar esta tarefa foi a WEKA, descrita no sub-tdpico a seguir.
4451 Ferramenta utilizada - WEKA

Weka € uma ferramenta, de codigo aberto, desenvolvida em JAVA, que
usa algoritmos de aprendizagem de maquina para tarefas de Mineragéo
de Dados. Os algoritmos podem ser aplicados diretamente ao conjunto de
dados ou chamados por um cédigo JAVA. WEKA possui ferramentas
para pré-processamento, classificacdo, regressdo, agrupamento, regras

de associagéo e visualizagéo [9].

O WEKA possui uma GUI que prové um ponto inicial para o

usuério poder explorar as suas ferramentas e aplicagdes.

A GUI do WEKA é composta de quatro botdes, como mostra a

ilustragéo, retirada de [9].
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_9 06 Weka GU| Chooser

Program Visualization Tools Help
Applications

WEKA | e

The University
_. of Waikato e
e
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3,5.8
(c) 1959 - 2008
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

Figura 10. GUI WEKA

Os botbes séo usados para iniciar as seguintes aplicacoes:

e Explorer — Um ambiente para exploracdo dos dados no WEKA
(durante a explicagdo da ferramenta maiores detalhes seréo
inseridos).

e Experimenter — Um ambiente de testes estatisticos e

experimentos de desempenho entre 0s esquemas.

¢ KnowledgeFlow — Um ambiente que suporta praticamente as
mesmas funcionalidades do ambiente Explorer, com a diferenca

de ter uma interface drag-and-drop.

e SimpleCLI — Uma interface de linha de comando que fornece um

ambiente para executar os comandos WEKA.
Para este trabalho foi utilizado apenas o botéo Explorer.

No ambiente Explorer iremos apenas dar uma breve explicagdo em
cada aplicagdo de mineracdo de dados para nao fugirmos do escopo do

projeto, que é extrair padrdes utilizando regras de associagao.

No ambiente Explorer é possivel ver uma aba onde o usuario pode
escolher quais aplicacdes quer utilizar. A figura 11, extraida de [9], mostra

uma ilustragcédo deste ambiente.
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* Weka Explorer = | =l
{Preprocess:| Czssif | ; | | | |
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DEB... ] l Generate. .. Undo Ei Save...
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Mong Attributes: Mone Mame: Mone Type: None
Instances: Mone Sum of weights: Mone Missing: MNone Distinct: Mone Unigue: Mone
Attributes
All one = Pattel
* || Visualize Al
Remove
Status
Welcome to the Weka Explorer Log w- x0

Figura 11. Ambiente Explorer

As abas de tarefas de mineracdo de dados sédo as seguintes [9]:

Preprocess — Escolhe e modifica os dados.
Classify — Treina e testa esquemas de aprendizado.
Cluster — Agrupa os dados.

Associate — Aplica regras de associacdo para os dados. Foi esta

funcionalidade que o trabalho utilizou nos experimentos.

Select Attributes — Seleciona e mostra o0s atributos mais

relevantes dos dados.

e Visualize — Mostra uma interface 2D dos dados.
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Na aba de pré-processamento dos dados é possivel visualizar abas
para habilitacdo de leitura dos dados. Dentre elas, o trabalho focou na
aba “Open DB”. A funcionalidade desta aba é permitir que o WEKA
acesse diretamente o banco de dados para obtencdo dos dados a serem

minerados [9]. A figura 12 mostra uma conexdo do WEKA com o banco

de dados.
|:£| SQL-Viewer - - - - ﬁ
| Conﬁ-e_cﬁon
URL ;j}ibc:odbc:brade(ﬁonexao | [ User... H Connect H History...
Query

select * from temporaria

max. rows | 300.000 : 1l

Result
Row NUMERO_LOJA COD_COMPOMENTE DATA_TRAMSACAOC MNSU CAMISA CALCA CAMISETA CALCIMHA BLUSA BOLS) &]
1/0006 10 17022007 4715 M M M M M 4 Close all
20006 10 17022007 48|N 5 M M M M - Re-use query
30006 10 17022007 57N M M M M M
4/ooos 10 17022007 55N s N M s N Optimal width
5|0006 10 17022007 67N M 5 M 5 M
6(0006 10 17022007 89[N N ] M 5 M
70006 10 17022007 71N 5 5 M M M
8|0006 10 17022007 82N 5 M M M M
90006 10 17022007 87N M M M M M
10|0006 10 17022007 89N M M M M M
11(0006 10 17022007 93|5 N ] M M M —
4 | m | +
Info
/4 connecting to: jdbciodbc:OradeConexan = true Clear

/¥ Query: select * from temporaria

BN 128197 rows selected.

Copy

[] Generate sparse data Current query: select * from temporaria E Cancel

ik

=

Figura 12. Conexao Oracle com WEKA

Foi necessario criar uma variavel de conexao ODBC para a conexao
ser bem sucedida. Apés a utilizag&o da variavel e conexdo com o usuério,
podem-se fazer consultas diretamente do banco no ambiente do WEKA.
A partir dai é que os dados foram enviados para o ambiente de pré-

processamento do WEKA para que alguma técnica de MD fosse utilizada.
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4452 Técnica utilizada

Como descrito antes, a tarefa realizada foi associar produtos em
transacOes para fazer uma analise de cesta de mercado. Para esta tarefa,
foram utilizadas uma regras de associagdo, com o algoritmo apriori,

utilizando a ferramenta WEKA.

O processo de aplicacdo de regras de associagdo no WEKA
comeca pela conexdo ao banco de dados como mostrado na figura 13.
ApOs isso os dados sédo transferidos para o ambiente Explorer para pré-

processamento como mostra a figura 13.

+ Weka Explorer [E=R0R
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visuaize|
E Open file. .. | I Open URL... ] ‘ OpenDE... ‘ [ Generate. Edit... ] ‘ Save.
Filter
o
Current relation Selected attribute
Relation: QueryResult Attributes: 30 Name: CALCA Type: Nominal
Instances: 158863 Sum of weights: 158863 Missing: 0 {0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
b No. Labe! Count Weight
= 1[N | 121639 |121639.0
‘ ] done J [ dpverk J Latiorn, ] 25 [37224 [37224.0
No Name
2| |TOALHA_BANHO
3[C[BLUSA
4[_|CAMISETA
5[|50UTIEN
6| [ToALHA_ROSTO
7| |FRONHA
8[C|COBERTOR E
ol [vEIA Class: TENIS (Nom) v | visualize A
10| 110GO_CAMA_CASAL
11[|PANC_COPA i
12[CJcUECA
13([_[TRAVESSEIRG
14| [1aQuUETA
15[C]caMISA N [121639]
16][_|BIQUINT
17| JTor
15(|BERMUDA
13 IP13AMA
20[|LENCOL_SOLTEIRO
21 |10GO_CAMA_SOLTEIRO =

Remove

Status
oK

\E.ﬁ;

Figura 13.Dados prontos para pré-processamento no ambiente Explorer do WEKA

O préximo passo sera escolher os atributos que se deseja trabalhar e
se necessario, aplicar algum filtro para adequar os dados as técnicas a
serem utilizadas. No caso do trabalho em questdo este processo de
adequacdo dos dados ja foi feito via programacgdo SQL, visto que o autor

ja conhecia como os dados séo lidos no WEKA. Os atributos a serem
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selecionados para aplicacdo do algoritmo também pode ser escolhido via

programacdo SQL e, assim, o programa ja transfere os dados para o

ambiente Explorer de forma reduzida.

O préximo passo € escolher a aba “Associate” e utilizar a regra de

associagao, como mostra a figura 14.

+ Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Gluster | Assodate | select attributes | visualize|

Assodator

Assodator output

Choose | Apriori-N 1000-T0-C0,8-D 0,01 - 1,0-M0,1-5-1.0-C -1

Resultlist (right-lick for ¢

|08:24:07 - Apriori
08:29:22 - Apriori

Attributes:

30
CALCR
TOALHA_BANHO
BLUSA

CAMISETA
SOUTIEN
TOALHA_ROSTO
FRONHA

COBERTOR

MEIA
JOGO_CAMA_CASAL
BANO COPA

CUECA
TRAVESSEIRO
JRQUETA

CAMISA

BIQUINI

TOR

BERMUDA

BIIAMA
LENCOL_SOLTEIRO
JOGO_CAMA SOLTEIRO
LENCOL_CASAL
SATA

CALCINHA

SHORT

BLUSAO
TORLHA_MESA
BOLSA

SWEATER

TENIS

Status

d

L qu

Figura 14. Ambiente de Regras de Associacao

Neste ambiente, o usuario pode escolher os algoritmos de regras

de associagdo via botdo “Choose”. O trabalho em questdo focou no

algoritmo Apriori. Como descrito no capitulo 3, este algoritmo utiliza

métricas de associacdo usando o minimo suporte e a confianca para

gerar uma regra interessante para o problema. Dessa forma, nos

experimentos

foram feitos testes alterando estes valores. Os

experimentos serdo descritos com maiores detalhes no sub-tépico

seguinte.

4.4.6

Avaliacéo dos resultados e assimilagdo do conhecimento
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Foram realizados sete experimentos, cada um com Varios testes alterando as
meétricas suporte minimo, que determina a porcentagem minima exigida em que
0s produtos estejam contidos nas transagdes e a confianga, que determina a
porcentagem das transacdes que contendo um produto ou mais de um,

contenha outro associado. Os experimentos foram 0s seguintes:

e Aplicagéo da regra de associagdo a todos os produtos mais vendidos.

e Aplicagéo da regra de associagdo a todos os produtos de vestimentas.

e Aplicagédo da regra de associagédo a todos os produtos de vestimenta
masculina.

e Aplicacéo da regra de associacdo a todos os produtos de vestimenta
feminina.

e Aplicagcéo da regra de associacao a todos os produtos de cama, mesa
e banho.

e Aplicagdo da regra de associacdo a todos os produtos de cama e
mesa.

e Aplicacéo da regra de associagéo a todos os produtos de banho.

Lpriori

Minimum support: 0.4 (42 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.7
Hurber of cycles performed: &0
Generated sets of large itemsets:
S5ize of set of large itemsets L{l): 4
3ize of set of large itemsets L{2): 3

3ize of set of large itemsets L{3): 1

Best rules found:

TCOALHA ROSTC=3 58 ==»> TOALHZA BANHO=5 57 conf: (0.98)
TCOALHA ROSTC=3 BIQUINI=N 47 ==»> TOALHZ BANHO=3 4& conf: (0.98)
TOALHA ROST0=3 58 ==> BIQUINI=N 47 conf: (0.81)

TCALHR BANHO=5 TOALHZ ROSTO=5 57 ==> BICUINI=N 4& conf: (0.8
TCALHA ROSTO=5 58 ==> TORLHA BAWHC=5 BICUINI=N 4& conf: (0.
TCALHAR BANHO=5 BIQUINI=N &0 ==> TOALHA ROST(=5 46 cont: (0.

[= TS I P L I S T
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Figura 15.Resultados obtidos com o WEKA

Antes de comecar a explicar os experimentos, € necessario entender
como o WEKA disponibiliza os resultados. Com a figura 16 é possivel fazer esta

andlise. Alguns pontos de interesse da listagem da figura 15 sé&o:

¢ O resultado mostra alguns dos valores default para os parametros do
algoritmo.

e Logo abaixo os tamanhos dos conjuntos de itemsets com suporte
minimo sdo mostrados.

e Logo abaixo as melhores regras de associagdo sdo mostradas
ordenadas por confianga. Os valores depois dos antecedentes e
consequentes das regras sdo o numero de instancias ou ocorréncias
para as quais a associagao ocorre.

e E interessante observar que o algoritmo usa tantos positivos “s” como
negativos “n”, encontrando muitas regras significativas onde a

associacdo € “Se A nao foi comprado entdo B também né&o foi”.

Foram feitos vérios testes para os experimentos. Sempre variando o
minimo suporte e a confianga. Para o primeiro experimento, todos os produtos
que sdo mais vendidos foram considerados e para o primeiro teste foi
considerado o minimo suporte com 10% e a confianga com 80%. Isto significa
gue o WEKA procurou, em todos os produtos selecionados, aqueles que
estavam presentes em, no minimo, 10% das transac¢des (suporte) e que
estivessem juntos em, pelo menos, 80% das vezes em que sairam nas

transagodes (confianga). Na figura 16 os resultados obtidos sdo mostrados.
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Minimaom support: 0.9 (23670 instances)
Minimum metric <confidence»: 0.8
Humber of cycles performed: 2

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l): 17
Size of set of large itemsets L{2): 21
Size of set of large itemsets L{3): 35
Best rules found:

FANC COPL=N 24384 ==> TORLHA MESA=N 24058 conf: {0.99)

OG0 _CAMR SOLTEIRO=N 24369 ==> TOLLHL MESZ=N 23915 conf: (0.98)
LENCOL SOLTEIRO=N 24384 ==> TOALHA ME3A=N 23311 cont: (0.98)
LENCCOL CASAL=N 24274 ==> TOALHA MESA=N 23794 cont: {(0.98)
BOLSA=N 25396 ==> TORLHR MESR=N 24877 cont: {0.98)

PIJRMR=N 24414 ==» TORLHA MESR=N 23912 cont: (0.98)
SHORT=N 25178 ==> TOALHL MESA=N 24658 cont: {0.98)
TENIS=N 25322 ==> TOLALHL MESA=N 2479& cont: (0.98)

FATETWHL=KT 247270 ——= TOALTHL WEFSL-K 23771 e e IO O3

D =] & A = L R

Figura 16. Resultados obtidos com todos os produtos

Diante dos resultados obtidos, foram observados alguns pontos: foram
solicitadas ao programa mil regras de associagdo. Algumas regras foram
encontradas podem dizer alguma coisa sobre o comportamento dos clientes
que compram na loja. Vérias regras de produtos com vestimenta e cama, mesa
e banho foram encontradas. Na figura 17 podem-se ver algumas delas. Por
exemplo, as regras CALCA=S CUECA=S ==> TOALHA_ MESA=N, CALCA=S
CUECA=S SHORT=N ==> TOALHA_ _MESA=N ou CALCA=S MEIA=S ==>
TOALHA_MESA=N, podem indicar que os clientes que compram produtos de
vestimenta ndo costumam comprar produtos de cama, mesa e banho. Por outro
lado, regras do tipo TOALHA ROSTO=S ==> TOALHA_ BANHO=S, sugere que

clientes que compram toalhas de rosto também levam toalha de banho.

Durante os outros testes foi alterado o minimo suporte para que o
algoritmo procurasse entre os produtos mais frequentes. Gradualmente subindo
o valor do minimo suporte e procurando manter a confianga em no maximo
50%, pois abaixo disso as regras geradas, em todas as combinagfes testadas

foram negativas. Logo, foi assumido que um valor de confianca abaixo de 50%
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ndo seria uma boa regra. Todos o0s testes seguintes geraram regras
semelhantes as do primeiro teste, mesmo variando o suporte minimo e a
confiangca. O fato interessante observado é que os produtos de classes
diferentes ndo se misturavam, ou seja, um cliente que compra um artigo de
vestimenta, ndo costuma comprar artigos de cama, mesa ou banho. Esta foi a

conclusao para estes testes.

No segundo experimento foram considerados todos os produtos
relacionados apenas com vestimenta. Alguns resultados interessantes foram
observados. Regras como CAMISETA=S MEIA=S ==> CALCA=S ou
CAMISETA=S MEIA=S ==> CALCA=S ou CALCA=S CAMISETA=S CUECA=S
==> MEIA=S ou MEIA=S ==> SHORT=N sugerem que camisetas e meias estado
sempre associadas as calgcas ou cuecas. Meias também sdo associadas a
estes itens. Por exemplo, quando camiseta e meia saem, ha uma tendéncia de
calcas sairem. Regras como CUECA=S ==> CALCA=S podem sugerir que 0
produto calga sai quando cueca também sai. Porém, muitas regras com 0s
outros artigos foram negativas, do tipo, SAIA=N BOLSA=N ==> CALCA=S
podem sugerir que, sabendo que o artigo calca se relaciona com muita
frequéncia com camiseta, meia, e cueca, 0s produtos saia e bolsa sé&o
comprados separadamente. Muitas regras deste tipo, com os outros produtos
gue néo sejam calga, camiseta, meia ou cueca, foram encontradas. Isto sugere
que as melhores associagdes nesta loja, para artigos de vestimenta, séo feitas

com produtos camiseta, calga, meia ou cueca.

No teste seguinte foi alterado o suporte para 30% e a confianga para
70%. Porém, foi observado que as regras geradas sdo semelhantes ao teste

anterior.

No terceiro teste alterou-se o suporte para 40% e a confianga para 50%.
Algumas poucas regras com produtos diferentes de camiseta, calga, meia ou
cueca foram encontradas. Por exemplo, SWEATER=N ==> SOUTIEN=S

conf:(0.61) pode sugerir que quando sweater ndo sai, soutien sai.

Outros testes foram executados, porém com regras muito semelhantes
as encontradas anteriormente. O que se observou foi que quanto mais o

suporte minimo € aumentado, menos regras ele consegue criar. O que é bem

50



-

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

esperado, pois 0 suporte trata da porcentagem em que estes produtos
aparecem nas transac¢des. Quanto mais exigente, mais Obvias as regras serao.
Como o interessante é encontrar padrdes escondidos a relacdo com suporte

minimo de 30% e confianca de 70% foi a melhor entre todas testadas.

Tendo esta Ultima relacé@o sido classificada como a melhor entre todas,
outros dois experimentos foram testados com relagdo aos artigos de

vestimenta: vestimenta feminina e vestimenta masculina

Na primeira tentativa, observaram-se muitas regras negativas entre
produtos femininos. Regras como CALCA=S BLUSA=S TOP=N ==> SHORT=N,
ou ainda CALCA=S SAIA=N ==> SHORT=N, ou SOUTIEN=N BIQUINI=N
SAIA=N ==> CALCA=S, ou ainda SOUTIEN=S ==> SHORT=N, BLUSA=S ==>
CALCA=S, indicam que novamente calga € um artigo bastante associado com
outros. Porém, observa-se que muitos produtos como saia, blusa e soutien, por
exemplo, ndo fracamente associados. Poucas regras foram encontradas com
estes itens. A mais interessante percebida foi BLUSA=S ==> CALCA=S. Outras
regras ndo tdo interessantes foram encontradas, como: SOUTIEN=S ==>
SWEATER=N, SOUTIEN=S ==> SAIA=N ou ainda BLUSA=S ==> TOP=N.

Alterando-se a confianga e 0 suporte novamente o0 comportamento
mostrou-e levemente melhor. Regras como CALCA=S SHORT=N ==>
SOUTIEN=S puderam ser encontradas. No entanto, calga continua sendo um
artigo muito forte e soutien, apesar de pela primeira vez conseguir ser
associado a outro produto, foi com uma confianca muito baixa, 40% com

suporte de 10%, indicando uma fragilidade na mesma.

O outro experimento de vestimenta foi com artigos masculinos.
Considerando valores baixos de métricas de minimo suporte 30% e confianca

70%, observaram-se muitas regras positivas.

Em todos os testes realizados, os produtos calca, camiseta, cueca e
meia se associam com frequéncia. Entdo, nos testes seguintes, os valores de
minimo suporte e confianga foram aumentados para 40% e 80%,

respectivamente.

A figura 17 mostra os resultados.
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Best rules found:

1. CARMISETA=3 MEIA=3 CUECR=5 43 ==> CRALCA=3 43 conf: (1)

2. CRLCR=5 CRMISETA=3 CUECR=5 45 ==»> MEIR=3 43 conf: (0.96)
3. MEIA=5 CUECR=5 52 ==> CALCA=3 4% coni: (0.94)

4. CRMISETA=3 MEIA=3 50 ==> CALCE=3 47 conf: (0.94)

5. CRMISETA=3 CUECA=5 48 ==» CRALCRA=3 45 conf: (0.94)

. CRLCR=5 CAMISETA=3 MEIR=5 47 ==> CUECA=3 43 conf: (0.91)
7. CAMISAZ=N BLUSAC=N 54 ==> TENIS=N 43 conf: (0.91)

2. CUECR=5 &l ==» CRLCA=3 35 cont: (0.9)

9. CAMISETR=3 CUECRE=S 48 ==> MEIR=3 43 conf: (0.9)

10. CAMISETR=5 CUECL=3 48 ==> (CLALCA=5 MEIL=35 43 conf: (0.9)
11. CALCR=S CUECL=3 55 ==>»> MEIR=5 485 conf: {0.89)

2. MEIR=5 &4 ==> CRLCR=5 357 conf: (0.89)

13. CAMISETR=5 71 ==> CRLCRE=3 &3 conf: {(0.89)

14, CALCR=5 MEIR=3 CUECRA=3 4% ==» CRMISETZ=3 43 conf: (0.88)
15. CARMI3ETA=3 MEIR=3 530 ==> CUECA=5 43 coni: (0.86)

la. CARMISETAR=5 MEIR=3 530 ==r CRLCR=5 CUECA=3 43 conf: (0.86)
17. CRMISETAR=5 TENIS=N 537 == CALCA=3 49 conf: (0.86)

13. CALCR=3 MEIZ=3 37 == CUECA=35 49 conf: (0.86)
13. BLU3AO=N 75 ==»> TENIS=N &4 conf: (0.835)
2 CTFCL=% A1 ==% MFTL=S 57 rromFe 0N ARY

Figura 17. Resultados obtidos vestimenta masculina

Mesmo com valores mais altos sendo avaliados, as principais regras
positivas foram mantidas, até que ao escolher minimo suporte 60% e confianca
80%, nenhuma regra foi encontrada. Sendo assim, o melhor resultado

encontrado foi o da figura 17.

Uma concluséo que se pode ter desse experimento em comparagdo com
o de vestimenta masculina é que alguns produtos que tanto podem ser
masculinos, como femininos, como por exemplo, cal¢a, camisa, camiseta, se
associam com mais frequiéncia quando analisados com produtos como cueca,
meia. Isso pode indicar que estes produtos do vestuario masculino sao
melhores associados que produtos do vestuario feminino. Isso pode indicar uma

preferéncia de compras de artigos de vestimenta.

O proximo experimento tratou de avaliar os produtos de cama, mesa e
banho. Os testes comegaram com valores baixos das métricas. Minimo suporte
30% e confianca 50%. Ainda assim, algumas regras interessantes foram
encontradas. Por exemplo, JOGO_CAMA_CASAL=S ==> TOALHA BANHO=S
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€ uma associagdo de jogo de cama com toalhas. Com esses valores também
foram encontradas regras como JOGO_CAMA_SOLTEIRO=N ==>
TOALHA_BANHO=S e TOALHA_ROSTO=S ==> PIJAMA=N, que podem
indicar que os clientes que compram artigos de cama, ndo compram artigos de

banho.

Em outro teste foi aumentado o valor do minimo suporte e da confianca
para deixar a regra mais exigente. Os valores foram 50% e 70%, para minimo
suporte e confianga, respectivamente. Foram os melhores resultados

encontrados e na figura 18 é possivel visualiza-los.

Best rules found:

[ T e B I I O L

o
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L T S T T L R S T 6 T A8
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b=
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TORLHA ROSTO=5 58 ==> TOALHA BANHO=3 57 contf: (0.98)

EANC COPA=N LENCOL_SOLTEIRC=N 56 ==»> TOALHAR MESA=N 53 conf: (0.98)

EANC COBA=N JOGO CRAMA SOLTEIRC=N 56& ==> TOALHAR ME3A=N 53 conf: (0.98)
TCOALHA BANHO=3 FRNO COFA=N 55 ==» TOALHA MESA=N 54 conf: (0.98)

FANC COFA=N TRAVESSEIRC=N 55 ==» TOALHA ME3A=N 54 conf: (0.98)
TRAVESSEIRO=N JOGO CAMA SOLTEIRC=N 55 ==> TOALHA ME3A=N 54 conf: (0.98)
EANC COFA=N 78 ==> TOALHA MESA=N 74 conf: (0.97)

EANC COFA=N LENCOL_CASAL=N 5% ==> TOALHA MESA=N 57 cont: (0.97)

EANC COFA=N PIJAMAZ=N 5& ==> TOALHA MESA=N 54 conf: (0.986)

. COBERTCR=N &2 ==> TOALHZ MESRZ=N 58 cont: (0.94)

. JOE0_CAMA SOLTEIRC=N 71 ==> TOALHL MESRZ=N &6 conf: (0.93)

. TRAVESSEIRO=N 76 ==> TOLLHA MESR=N 70 conf: {0.92)

. PIJAMRZ=N 72 ==> TOALHA MESA=N && conf: {0.92)

. TRAVESSEIRC=N LENCOL SOLTEIRC=N 5& ==> TOALHAR MESR=N 53 conf: {0.91)
15.
. LENCOL_SCLTEIRC=N 74 ==> TCOLLHA MESA=N &5 conf: (0.8
. TOALHA BANHC=3 80 ==> TOALHL ME3E=N 70 cont: (0.88

. LENCOL_SCOLTEIRC=N LENCOL_ CASAT=N 64 ==> TORLHL ME3R=N 35& cont: (0.88)
. LENCOL_CASLAL=N 7% ==> TORLHL ME3E=N &9 conf: (0.87)

. LENCOL_SOLTEIRC=N 74 ==> LENCOL CASAL=N &4 conf: (0.86)

FRONHE=N &5 ==> TOALHA MESA=N 58 conf: (0.89)

L]

FRONHA=N &5 ==»> TRAVESSEIRC=N 5& conf: (0.86)

. FRONHZ=N &5 ==» LENCOL_SOLTEIRC=N 5& conf: (0.86)

. LENCOL_SOLTEIRC=N TOALHA MESA=N &5 ==> LENCOL CASAL=N 56 conf: (0.86)
. LENCOL_SOLTETIRC=N TOALHA MESR=N &5 ==> PFAND COPL=N 53 conf: (0.85)

. JOG0_CAMA SOLTETRC=N TOALHA MESA=N &6 ==> FAND COPA=N 53 conf: (0.83)
. FRONHZ=N &5 ==» LENCOL_ CASAL=N 54 conf: (0.83)

LENCOL CASAL=N TOALHA MESA=N &% ==»> PRANO_COFA=N 57 conf: (0.83)

Figura 18.Resultados obtidos com cama, mesa e banho

As regras um e quatro podem dizer algo. A regra um pode insinuar uma
associacdo direta entre toalha de banho e toalha de rosto. A regra quatro pode
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ratificar o que se levantou quando testes menos exigentes foram executados:
clientes que compram artigos de cama, ndo compram artigos de banho. Este
pode ser considerado um teste conclusivo para estes artigos, ja que as regras
sdo semelhantes mesmo variando as métricas. Os resultados no teste mais

significativo séo parecidos com outros menos exigentes.

Considerando a hipotese de que produtos de cama ndo saem junto com
produtos de banho, foram feitos mais dois testes para saber entdo que produtos

de cama e que produtos de banho podem ser associados.

O primeiro foi com produtos de cama. Foram feitos testes com valores
iguais aos do teste anterior e ndo foi encontrada nenhuma regra interessante.
Uma hipétese poderia ser que estes produtos sdo vendidos separadamente,
idéia ndo tdo absurda, j& que o nimero médio de produtos por transacdes, na

loja, é baixo, aproximadamente dois.

O segundo teste foi com artigos de banho. Como apenas toalhas de
rosto e toalhas de banho fazem parte dos produtos de banho, foi inserido um
artigo de vestimenta, biquini, e algumas regras interessantes puderam ser

relatadas, como a figura 19 mostra.

Best rules found:

TORLHA ROSTC=3 58 ==» TOALHZ BANHO=5 57 cont: (0.98)
TCORLHA ROSTC=3 BIQUINI=N 47 ==»> TOALHZ BANHCO=3 44 cont: (0.98)
TORLHA ROSTO=3 58 ==»> BIQUINI=N 47 conf: (0.81)

TCOALHA BANHO=3 TOALHZ ROSTO=5 57 ==> BIQUINI=N 46 conf: (0.81)
TCOALHA ROSTO=3 58 ==> TOALHA BAWHC=5 BICUINI=N 46 contf: (0.79)
TCALHA BANHO=5 BIQUINI=N &0 ==> TOALHA ROSTO=5 46 conf: (0.77)

o A = L R

Figura 19.Resultados obtidos com artigos de banho

Como observado antes, toalhas de banho e rosto sempre se associam.
Biquini ndo foi associado a nenhum produto, ratificando o que j& tinha sido
levantado, produtos de vestimenta n&o costumam ser vendidos juntos com

produtos de cama, mesa e banho.
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4.5 Consideracdes finais

A conclusédo das andlises dos resultados obtidos, considerando todos os testes e
possibilidades de associacdo é que a empresa vende muitos produtos de cama,
mesa e banho e vestuario masculino e feminino. Destes produtos foi observado que
nao é uma compra freqliente produtos das duas classes. Na classe de produtos de
banho, toalhas de banho e rosto se relacionam bem e podem ser um indicativo forte
que eles podem ser associados em conjunto. Na classe de vestuario, 0os testes
indicam que os produtos masculinos sdo mais frequentes, principalmente calga,
meia, camiseta e cueca. Estes produtos talvez também possam ser associados em

conjunto.

Uma grande vantagem de utilizar este método de mineracdo € este jogo de
combinagfes entre os produtos que o usuario ndo precisa fazer. A ferramenta e o
algoritmo fazem a maior parte do trabalho e o trabalho mais arduo. Cabe ao analista
de negdcio saber interpretar as regras para que isto possa servir para o
departamento de marketing comegar a trabalhar na possibilidade de organizar e

juntar estes produtos melhores avaliados para impulsionar a venda.

A desvantagem pode ser encontrada na dificuldade de chegar ao resultado
final, ja que é necessaria uma grande experimentacdo com os valores nas métricas
para se chegar a um resultado plausivel. Outra dificuldade pode ser encontrada caso
0 usuario queira fazer alguma tarefa que a ferramenta WEKA n&o faca. Neste caso,
serd necesséario modificar o cédigo do sistema para fazer tais alteracdes. Isto nem
sempre é facil e geralmente tem um custo alto. Cabe ao usuario decidir a que ponto

ele pode arcar com este custo para utilizar a ferramenta ou construir uma propria.
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Capitulo 5

Conclusao

Ao final do estudo, foi possivel realizar uma analise com os resultados conseguidos.
Isso permitiu mostrar que com a utilizacdo de Mineracdo de dados pode-se realizar
buscas eficientes em uma base de dados a procura de padrdes que tenham valor

para uma organizagao.

Dessa forma o objetivo proposto de aplicar uma técnica e um algoritmo
selecionado foi atingido e foi mostrado, também, que uma empresa pode obter mais
conhecimento sobre seus proprios dados. Assim, foi possivel fornecer subsidios

para que empresarios possam planejar melhor suas estratégias e decisoes.

5.1 Dificuldades encontradas e trabalhos
futuros

Das vérias dificuldades encontradas durante o processo de obtencdo da base de
dados e definicdo das tarefas de mineracdo de dados a serem abordadas, algumas
dificuldades devem ser citadas com maiores detalhes por inferir diretamente no

resultado das andlises feitas.

Foi constatada da auséncia de informacfes sobre os clientes da loja. Isso
dificultou a elaboracdo das tarefas de mineragdo e conseqientemente em suas
técnicas. Diante disso, julgou-se necessario reduzir o escopo do projeto a tarefas e
técnicas que ndo envolvessem clientes de forma direta, desconsiderando o fator
humano, importantissimo para o entendimento do comportamento dos clientes que

compram nas lojas da empresa.

Falhas na modelagem dos dados em relacdo aos produtos, como auséncia
de categorias de produtos, inferiram diretamente na andlise dos resultados da

técnica de mineracgdo aplicada. Diante da situagéo foi entendido como melhor op¢éo,
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generalizar as descricdes dos produtos para que a mineragédo de dados pudesse ser
aplicada. Dessa forma a analise ndo péde refletir com total precisdo quais produtos
estavam sendo considerados, especificamente. Apenas a descricdo geral foi

trabalhada.

Diante dessas situacdes, o desenvolvimento do projeto ficou limitado a
trabalhar com produtos generalizados e desprezando o fator humano. Como
trabalhos futuros a sugestdo para esta empresa € organizar melhor os dados de
produtos, criando categorias e subcategorias para que dessa forma uma analise

mais profunda e detalhada possa ser feita.

A consideracéo de informagdes sobre os clientes que compram nas suas lojas
é outro fator que a empresa pode comecar a coletar. Isto enriquece bastante a
andlise de comportamento dos clientes, ajudando a empresa a entender melhor
como 0os mesmos escolhem os produtos que querem comprar. Dessa forma o
departamento de marketing pode atuar com mais certeza sobre como e pelo que os
consumidores das lojas se interessam, e assim, tomar as decisbes sobre qual

melhor estratégia utilizar para impulsionar as vendas.

Com relacdo ao projeto feito, outras técnicas podem ser aplicadas como
regras de sequéncias, agrupamentos, classificagdo e previsdo. Para aplicagdo de
regras sequéncias € preciso alterar o formato de como os dados estéo dispostos na
base de dados. Isso por que o WEKA tem essa limitagéo. Para alguns algoritmos, o
WEKA exige que os dados estejam dispostos de forma diferente. Para a aplicagao
de agrupamentos e classificacdo seria necessario o conhecimento das
especificagcdes dos produtos e, novamente, esbarramos na limitagcdo da base. Para
previsdes, seria necessario considerar as datas das vendas. Estes atributos séo

conhecidos e estéo dispostos, tornando viavel a execugéo desta tarefa.
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