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Abstract. The available data mining tools require considerable knowledge of the
user to perform the entire process of knowledge discovery in databases (KDD).
Teaching how to prepare the data, how to choose the task of mining data
appropriate to the purpose intended and analyse the generated rules are beyond the
objectives of the current tools. This paper proposes several guides to abstract and
facilitate the most important part of required knowledge to run the data mining
process for mining association rules. Based on this guides it was implemented a
tool named Kira that instructs the users to easily use the KDD process. This tool was
validated through a case study applied in the company Metallirgica Mococa S/A.

Resumo. As ferramentas de mineracdo de dados existentes ndo abstraem o
conhecimento exigido para realizar o processo de mineracdo de dados. Ensinar
como preparar os dados, como escolher a tarefa de mineracéo de dados adequada
ao objetivo pretendido e como analisar as regras geradas transcendem os objetivos
das ferramentas atuais. Este artigo propde um conjunto de guias para abstrair as
partes mais importantes do conhecimento necessario para executar os passos do
processo de mineracdo de dados para a tarefa de regras de associacdo. Com base
nesses guias foi implementada uma ferramenta chamada Kira, que instrui a realizar
mais facilmente o processo de mineragéo de dados. A ferramenta foi validada
através de um estudo de caso aplicado na empresa MetalUrgica Mococa S/A.

1. Introducéo

A mineracao de dados tem atraido muito a aten¢do da industria da informacéo devido a
grande disponibilidade de dados e a crescente necessidade de transformar dados em
conhecimentos Uteis. Relatos de casos de sucesso tém comprovado a utilidade dos algoritmos
de minera¢do de dados para encontrar padrdes interessantes em conjuntos de dados. Porém o
uso adequado dessa tecnologia exige um conhecimento abrangente do engenheiro de dados.

O processo envolvido na mineracao de dados (referido como KDD) é complexo,
sendo que varios conceitos e metodologias sdo utilizados, exigindo do usuéario grande
conhecimento do arsenal tedrico que apoia o processo. Mesmo tendo disponiveis muitas
ferramentas para diferentes tarefas de mineracao, acima de 200 em 1999 (PIATETSKY-
SHAPIRO, 2000), estas ndo eliminam a necessidade de conhecimento por parte do usuario.

A metodologia CRISP-DM (CHAPMAN, 2000) objetiva ser um processo padrao
para auxiliar a definir, desenvolver e implementar um projeto de mineracéo de dados. Essa
metodologia oferece detalhes para o desenvolvimento do processo de mineracdo de dados,
porém € necessario que o ususario tenha conhecimento de aspectos envolvidos no processo.
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Com a preocupacdo em auxiliar no aprendizado do processo de mineracéo de dados,
foi desenvolvida a ferramenta Kira, que propde um conjunto de guias para orientar o usuario
na execucédo desse processo. Esses guias abstraem grande parte do conhecimento exigido do
usudrio para executar o processo de mineracdo de dados, centrado em regras de associacao.

Para o desenvolvimento da Kira foram analisadas as ferramentas Oracle Data
Mining, que tem como diferencial a metodologia Data-Centric Automated Data Mining
(CAMPOS; STENGARD; MILENOVA, 2005), Weka (WITTEN; FRANK 2005),
Dbminer (HAN et al, 1996), e a Bramining (GOLDSCHMIDT; PASSOS 2005), visando
verificar o grau de conhecimento exigido do usuario para realizar o0 processo de mineragéo.
Essas ferramentas tem como foco principal o tratamento e a visualizacdo dos dados e ndo
contemplam recursos instrucionais sobre a execucao das etapas do processo de KDD.

O restante do artigo estd organizado como segue: A secdo 2 apresenta um breve
resumo sobre o processo de KDD e mineracao de dados com base em regras de associacao.
A secdo 3 propde um conjunto de guias para auxiliar o usuario a executar o processo de
KDD e sua automatizagdo na ferramenta Kira. A se¢éo 4 apresenta um estudo de caso,
utilizando a ferramenta Kira. Finalmente a se¢éo 5 apresenta as conclusdes.

2. Processo de KDD e Mineragéo de Dados

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados foi definido por Fayyad,
Piatetsky-Shapiro, Smith (1996) como “o processo ndo trivial de identificar padrdes validos,
novos, potencialmente Uteis e compreensiveis, nos dados”. E composto de sete etapas:
limpeza, integracdo, selecdo e transformacéo dos dados, mineracdo dos dados, avaliacdo dos
padrdes e apresentacdo do conhecimento. As quatro primeiras etapas costumam ser chamadas
de preparacdo dos dados. As etapas do processo de KDD envolvem técnicas apropriadas e
diferentes abordagens dependendo do tipo de conhecimento que se busca nos dados. Para sua
execucao 0 usudrio precisa ter muito conhecimento de como preparar os dados e sobre as
técnicas de mineragdo. Este, talvez, seja o grande problema da mineracdo de dados ndo ter
sido adotada em grande escala pelas empresas, devido a escassez, no mercado, de
profissionais com tanto conhecimento acumulado.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smith (1996) definem a mineracdo de dados como uma
etapa do processo de KDD, que consiste na aplicacdo de algoritmos particulares, sob
limitagces de eficiéncia computacional aceitavel, produzindo um conjunto de padrfes sobre
os dados. Entre as principais tarefas de mineracdo de dados estéo as Regras de Associacao
que buscam encontrar padroes freqlientes, que sdo aqueles que aparecem frequentemente
em um conjunto de dados. Apesar de ser uma etapa do processo de KDD, os termos KDD e
mineracao de dados tém sido usados como sindnimos (HAN; KAMBER, 2006).

O problema de minerar regras de associacdo foi abordado pela primeirar vez em
(AGRAWAL,; IMIELINSKI; SWAMI, 1993), apresentando uma técnica para encontrar
relacionamentos entre a ocorréncia de itens em transacfes de uma base de dados.
Formalmente, a mineragcdo de regras de associacdo é definida como segue (AGRAWAL;
SRIKANT, 1994). Seja | = {i;... in} um conjunto de literais, denominados itens. Um
conjunto X< | é chamado de itemset. Seja D um conjunto de transag@es T, tal que T <.
Diz-se que a transacdo T contém um itemset X se X< T. Uma regra de associacdo € uma

expressdo da forma X =>Y, onde X e Y s&o itemsets de | e XY= Para um banco de dados
que contém os itens de compras de clientes, essa associagdo pode representar que se um
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cliente comprar X, ele também estara propenso a comprar Y. Para as regras encontradas, duas
medidas de interesse sdo utilizadas, suporte e confianca. A medida de suporte da regra é a
razdo entre 0 nimero de transacGes em D que contém X e Y, e 0 nimero total de transagdes de
D. A medida de confianca € a razdo entre 0 nimero de transagdes que contém X e Y, e 0
namero de transagdes que contém X. A meta das tarefas de associagdo € gerar todas as
possiveis regras que obedecem a limites minimos de suporte e confianga estabelecidos pelo
usuario.

3. Técnica para Auxilio a Aplicacdo do Processo de Mineracao de Dados

Nesta secdo séo apresentados os recursos oferecidos pela ferramenta Kira para auxiliar a
execucdo do processo de mineracdo de dados, reduzindo o nivel de complexidade
envolvido e tornando essa tarefa mais intuitiva. Este objetivo é alcancado através do uso
de guias para orientar o usuadrio em cada etapa do processo. Esses guias foram
identificados ap6s estudos do processo de KDD e da metodologia CRISP-DM e realizagdo
de experimentos praticos usando ferramentas de mineragéo de dados.

A arquitetura da ferramenta Kira (figura 1) € composta de trés modulos
principais: Apoio a Origem, Apoio a Preparagdo de Dados e Apoio a Anélise. O
Moédulo de Apoio a Preparacdo de Dados € composto por médulos para orientar: a
Integracdo, Limpeza, Selecdo e Transformacdo dos dados. Cada modulo objetiva
oferecer uma série de facilidades para auxiliar o usuario a preparar os dados, aplicar 0s
algoritmos de mineracdo e avaliar os resultados obtidos.

MODULO DE APOIO A MODULO DE APOIO &
ORIGEM PREPARACAO

1- Apoio
a

1 MODULO DE APOIO A

Integragao ANALISE

il

2 - Apoio
i

Limpeza

Figura 1 — Arquitetura da Ferramenta Kira

Ao entrar no ambiente da ferramenta Kira, inicialmente o usuario tem acesso as
funcionalidades para parametrizar a fonte de dados que sera utilizada para a mineragao
de dados (Mddulo de Apoio a Origem). Apds a parametrizacdo dos dados o usuario é
orientado gradativamente a fornecer determinadas informacodes, escolher e moldar os
dados de interesse, escolher e aplicar um algoritmo de mineracdo de dados e analisar o
resultado obtido, atividades estas embasadas em um conjunto de guias. Ao completar
cada etapa, a ferramenta informa qual é a proxima etapa do processo, conduzindo o
usuario de forma que ele consiga executar as tarefas, mesmo que ndo tenha
conhecimento detalhado sobre as etapas do processo de KDD.

XX Simpésio Brasileiro de Informatica na Educacéo (2009)



Nas proximas secdes sdo apresentados os guias e algumas interfaces de usuario da
ferramenta Kira, que implementam esses guias. Mais detalhes dos recursos oferecidos pela
ferramenta podem ser encontrados em (MENDES, 2009). Para ilustrar as discussdes é
utilizada uma aplicagdo sobre inscrigdes para um congresso cientifico. Os dados dessa
aplicacdo acompanham a ferramenta e servem de exemplo para aprendizagem do usuério.

3.1. Apoio a Preparacao dos Dados

Para realizar a etapa de preparacdo dos dados € necessario inicialmente que seja
identificada a tarefa de mineracdo de dados que sera utilizada, uma vez que, para cada
tarefa de mineracdo os dados devem ser preparados de uma forma especifica. Antes,
porém, é necessario que o usuario tenha identificado o problema e o objetivo da
mineracao, enfoque dos dois primeiros guias propostos.

Guia 01 - Induz o usuério a definir o problema de mineracgdo de dados.

Definir o que se pretende fazer com a mineracéo de dados, com certeza, é 0 ponto de
partida do processo de KDD. Para alcancar esse objetivo, 0 guia solicita que o usuario
informe o problema a ser tratado pela mineracéo, para o seu ambiente de negdcio, induzindo-
0 a pensar no problema. No exemplo considerado, o problema identificado foi: A divulgacao
do congresso gera custo alto e nem sempre € eficiente (parte 1 da interface da figura 2).

Guia 02: Induz o usuério a definir o objetivo que deseja cumprir para
resolver o problema de mineracéo de dados.

A proposta desse guia € induzir o usuario a pensar, no inicio do processo, no
objetivo que deve ser cumprido para a resolugdo do problema de mineracdo de dados e é
mostrado na parte 2 da interface da figura 2, na qual o seguinte objetivo foi inserido:
Definir a melhor forma de divulgacéo do congresso conforme o perfil do congressista.
Com o exemplo, o usuério tem condicdes de avaliar o que € para ser informado.

Guia 03: Auxilia o usuéario na identificacdo da tarefa de mineracdo que sera
usada para resolver o problema e a alcancar o objetivo de mineracéo.

Dentro do processo de KDD a etapa de identificacdo da tarefa de mineragéo de
dados exige que o usuario saiba diferenciar as tarefas de mineragdo, o que néo é trivial.
E necessario que ele tenha conhecimento sobre as principais caracteristicas de cada
tarefa de mineracdo para identificar qual devera ser aplicada para a solu¢do do seu
problema. A proposta do guia é auxiliar o usuario nesta etapa, disponibilizando
perguntas para conduzi-lo a escolha correta da tarefa de mineragdo. As perguntas sdo
frases genéricas, que sdo associadas a cada tarefa, conforme mostrado na parte 3 da
figura 2. Nessa figura sdo mostradas as frases para escolha de uma das 3 principais
tarefas de mineracédo de dados: Regras de Associagéo, Classificagcdo e Agrupamento.

A etapa de integracdo dos dados é realizada quando os dados sdo provenientes de
diversas fontes. A limpeza € realizada quando os dados a analisar ndo estdo integros (por
exemplo, estdo incompletos, ou incorretos, entre outros). Alguns recursos referentes a
integragdo e limpeza dos dados foram incluidos na ferramenta, poréem ndo serdo aqui tratados
devido a limitagBes de espaco. Apds essas etapas, procede-se a etapa de selecdo dos dados,
apresentada a seguir.
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Qual o probl a ser resolvido pela mineracdo de dados?

I DIVULGACAD DO CONGRESS( GERA CUSTO ALTO E MEM SEMPRE E EFICIENTE. q Identificacdo da Tarefa de
Mineracio

Tem por objetivo orientar o
Que objetivo deve ser cumprido para r | o pr analista de dados com algumas
DEFIMIR. & MELHOR FORMA DE DIVULGACAC DO CONGRESSO COMFORME O PERFIL DO CONGRESSISTA questdies para selecionar
corretamente as tarefas de
mineracdo de dados,

Kl o

Dentre as frases abaixo,
selecionar aguela que melhor
representa a tarefa de
mineracao de dados que
Regras de Associagdo deseja executar para atingir
o objetivo da mineracdo de
dados. Selecionar a frase que
melhor representa a sua
necessidade de mineragdo,

Dentre as frases abaixo, selecionar aguela que melhor representa a tarefa de mineracdo de dados que deseja
executar para atingir o objetivo da mineracdo de dados.

& Deseja encontrar itens com uma grande probabilidade de ocorrerem juntos em uma mesma transacio? Exemplo: Se um
= determinado cliente compra péo ele provayvelmente comprara leite,

Classificagsn Restriches: Apenas uma frase
Dieseja classificar um determinado objeto em umna entre varias possiveis classes? Exemplo: Todo o correntista de um pade ser selecionada,
() determinado banco com idade entre 25-30 anos, casado & com renda mensal entre 2.000,00-3.000,00 & um bom cliente para i
receber uma proposta de cartdo de credita, Descrlga? da tarefa de .
mineracao: Informar a descricio
Aarupamento da tarefa de mineracdo de dados.
Esta descricdo serd utilizada para
~ Dessja a organizagdo de uma colegdo de objetos em grupos de objetos similares? Exemplo: Agrupar clientes em fungdo de diferenciar as diversas tarefas que
" altura e peso, Atributos devem ser numéricos, podem ser cadastradas para um

mesmo ohjetiva,
Descricdo da tarefa de mineracdo:
|Regras de Associagdo - (Projeto: CONGRESSO DE TECHOLOGIA) | Incluir: Inclui uma nova tarefa de
minerac&o de dados,
Localizar: Localiza todas as
tarefas de mineragdo de dados
associadas a um determinado
ohijetivo.
Salvar: Salva os dados,
Excluir: Exclui a tarefa de
mineracdo de dados.
Cancelar: Cancela as alteragfes
realizadas,

| Salvar || Exxcluir H Cancelar

Figura 2 — Identificacéo do Problema de Mineragdo de Dados

3.1.1. Apoio a Selecéo dos Dados

Essa etapa tem como meta selecionar os dados que serdo utilizados pelo algoritmo de
mineracao de dados. O guia 4 oferece subsidios para auxiliar nessa tarefa.

Guia 04: Auxilia o usuario a identificar e selecionar os dados relevantes ao
problema.

Em esséncia, esta etapa objetiva identificar quais informacgdes, dentre as bases
de dados existentes, devem ser efetivamente consideradas para a mineragdo de dados. A
proposta do guia € auxiliar 0 usuario nesta etapa, de forma a torna-la o mais simples
possivel, eliminar grande parte de conhecimento exigido e tentar evitar que erros possam
ser cometidos. Uma facilidade oferecida é permitir uma visdo geral das tabelas e colunas,
para facilitar o trabalho do usuério, conforme mostrado na parte 1 e 2 da figura 3. Assim
que uma determinada tabela € selecionada, a ferramenta automaticamente desabilita todas
as tabelas que ndo possuem relacionamento com ela, para evitar que o usuério selecione
dados de tabelas que ndo possuem relacionamento entre si (representado na parte 2 da
figura 3) .

A ferramenta informa se uma coluna ndo for apropriada para ser usada na tarefa
de mineracdo de dados escolhida. A parte 3 da figura 3 mostra a situacdo em que o
usuario selecionou a coluna codigo da tabela Alunos. Essa coluna é a chave primaria da
tabela Alunos, ou seja, todos os registros possuem valores diferentes. Em regras de
associacdo, essa coluna ndo € apropriada, entdo o usuério ¢ orientado por meio de uma
mensagem.
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i DIVULGACAD DO CONGRESSO GERA CUSTO ALTO E NEM SEMPRE E EFICIENTE. Selecdo

Tern por ohjetivo
selecionar os dados que
Que objetivo deve ser cumprido para resolver o serén Utlizados no
PEFINTR & MELHGR FORVA DE DIVULGACAD DG CONGRESS0 CONFORME O FERFIL D0 CONGRESSISTA, ‘ processo de mineragdo

de dados.

Dados Solicitados: O
| | analista de dados
deverd selecionar as
colunas de cada tabels

Tarefa de Mineragdo: Regras de Assotiapdo - (Projeta; COMGRESSO DE TECHOLOGIA)
Regra: Regras de Associacio

craetas B | Banco de Dados: Dados Fontes 1 rd:.:\g:g;up:;am?nara;.%u
- N N N N de dados.
Em quais tabelas e colunas os dados relevantes ao problema e objetivo da mineracdo podem ser encontrados? | Procedimentos:
12 Cligue no nome da
Tabelas: Colunas: tabela que deseja
[v] ALUNOS [[] BAIRRO selecionar para a
iy mineracin de dadas,
[[] cipADES ] cer 20 Clique no nome das
[ empresas [ cioane colunas da tabels qus
o [0 | = deseja selecionar para a
[ sCRICOES [¥] CODIE0 m minera;Sa de dados.
— Tabela Informar o
. [] INSTITUICCES [E cpPF T e
Etapas da Mineragdo: [ urmosra ] Emar serd criada para

mineragéa de dadas,

L] EMPRESA Restricdes: Todas as

[] EMDERECO tabelas pertencer ao
banco de dados que foi
selecionado, Para

| selecionar outro banco
de dados basta clicar no

s
(1) £t coluna néin & spropriada para minerscio de recras de assaciacéa, [ oo item sobre o nome do
3.1, Integra - E banco de dados.
§ e li el FISSA0 Criar Tabela: Cria uma
(R s Ausentes | abeln pars mineragéo
D 3.2 Svizat i de dados com os dados
D 5 i o [] sexo | selecionados.
SRS R I S s o Cancelar: Cancela as
DS | TELEFORE alteractes reslzadas,
= 4. Andlise

Tabela:

) ! T ;
| criar Tabels para Transformagio || Visuslzsr Seipt || visuslisr Tabels Selecionads || Cancelar ‘

Figura 3 — Selecédo dos Dados

3.1.2. Apoio a Transformacéo dos Dados

Esta etapa tem por objetivo orientar na transformacao dos dados selecionados conforme
as necessidades dos algoritmos de mineracdo de dados. O guia 5 auxilia o usuério a
realizar a etapa de transformacao.

Guia 05: Auxilia o usuério a avaliar individualmente cada coluna da tabela
e sugere o que deve ser feito para deixar a coluna apta para a mineracao.

Nesta etapa, os dados devem ser colocados em um formato que possam servir de
entrada para um algoritmo de mineracéo. A proposta do guia € apoiar o usuario nesta etapa,
de forma a orientar sobre o formato exigido e propor as alteraces que devem ser realizadas
para tornar os dados aptos a tarefa de mineragdo. Como exemplos de transformacédo de
dados podem-se citar: a generalizacdo de um atributo (por ex. rua) substituindo-o por
conceitos de nivel mais alto usando hierarquias de conceitos (ex: cidade, pais); a
substituicdo de um atributo que represente data de nascimento por faixas de idades.

3.2. Apoio a Analise

Este modulo objetiva auxiliar o usuario a executar as atividades que compreendem a
mineragdo de dados e avaliagdo dos resultados obtidos.

3.2.1. Apoio a Mineracéo de Dados

A mineragdo de dados € a principal etapa do processo de KDD. Nesta etapa, ocorre a
busca efetiva por conhecimento. Para alcancar este objetivo, € necessaria a aplicagdo de
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algoritmos sobre os dados selecionados. Ter conhecimento dos algoritmos disponiveis de
cada tarefa de mineracdo, suas caracteristicas e como parametrizar corretamente é
fundamental para o sucesso da mineragdo de dados. A proposta do guia 6 é auxiliar o
usuério nesta etapa, de forma a abstrair a necessidade de conhecimento detalhado sobre os
algoritmos disponiveis e de detalhes sobre seus parametros de configuracéo.

Guia 06: Auxilia o usuario na parametrizacéo do algoritmo que sera usado
para a execugdo da mineracao de dados.

Para alcancar esse objetivo, o guia proposto deverd conduzir o usuario a
selecionar o algoritmo mais adequado e, de forma intuitiva, 0 usuario ira parametrizar
corretamente o algoritmo minerador.

Ed Kira - Mineracan

Fontes de Dados: Qual o problema a ser resolvido pela mineragdo de dados?
< Nowo > # DIVULGACAD DO COMGRESSO GERA CUSTO ALTO E NEM SEMPRE E EFICIENTE.
Dados Fontes

Mineracdo:

Tem por objetiva
minerar os dados na
Que objetivo deve ser cumprido para resolver o problema? tertativa de resalver o

DEFINIR. A MELHOR FORMA DE DIVULGAGAD DD CONGRESS0 COMFORME O PERFIL DO COMGRESSISTA, problema de negdcia.

Dados Solicitados: O
andlista de dados

Tarefa de Mineraco: Reqras de Associacio - (Projeto: CONGRESSO DE TECHOLOGIA) | td;‘:;;a ;:‘g;‘g‘:’;ﬂ“a' a
Regra: Regras de Associacdo X <
Tabela: 1 que deseja executar &
j ahelar angresse. Ing 2pts para quel
Projetos: 0 apcs para o
< Mown P tabela deseja executar
o % : ; tapa de minetac&o,
CONGRESSO DE TECNOLOGLA Suporte: |10 [ % Filtrar colunas |wjvaor [ ] m & staps de minsracén

Procedimentos:
1¢ Apds visualizar os

= dados da tabela que
" a m deseja minerar clique
em Avancar.

™ 29 Informe o percentual
1) nerhum registro foi gerado para este percentusl de suporte. Para continuar serd necesséria diminui-lo. de suparts s clique em
- | Avancar,

| 3° Avalie ositens
Freqientes obtidos com

o percentual de suparte
& clique em Avancar,
49 Informe o percentual

Etapas da Mineracdo:

[ 1. Entendimento do Negscio

¢ 3 1.1, Problema de confianga, filro de
[ 1.1.1. Obistivo P regra e fitro de coluna

! |\ F dos 32 itens F i, & clique em Avancar,
= 2. 1dentificacio da Tarefa de Mineracio = RO R et R |52 Cligue em Salvar,

[ 2.1, Tarefa RestricBies: Todas as
etapas podem ser
[ 3. Preparacsn dos Dados 0K nas p

repetidas quantas
3 vezes forem
Dzt

necessarias,

[ 2.3, Selecn

[} 3.4. Transformaggo
[ 4. Andliss

D 4.1, Mineraca

D 4.2, Avaliagdo

Figura 4 — Suporte Minimo

A parte 1 da figura 4 permite ao usuario informar o valor de suporte minimo (minsup)
das regras e aplicar um filtro, se desejado. Um filtro tem por objetivo selecionar os dados que
0 usuario deseja para a geracao dos itens frequentes; um exemplo seria: selecionar somente os
registros de alunos que ficaram sabendo da realizacéo do congresso por meio da escola.

Apds informar o percentual de suporte minimo pode-se executar o algoritmo
minerador. A ferramenta retorna os itens frequentes encontrados (aqueles que atendem
ao percentual informado), ou orienta a reduzir o percentual se ndao encontar itens
frequentes (parte 2 e 3 da figura 4). Em seguida o usuario informa o percentual de
confiangca minima a utilizar e também o filtro de regra desejado. Esse filtro é valido
apenas para as tabelas que ja passaram pelo processo de mineracéo e cujas regras obtidas
foram qualificadas quanto a qualidade (conforme mostrado na parte 1 da figura 5). Se ndo
forem encontradas regras para o valor de confianga minima estabelecido, o usuério é
orientado a reduzir o percentual de confianca.
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Qual o problema a ser resolvido pela mineracao de dados?
I[Q DIVULGACAD DO COMGRESSD GERA CUSTO ALTO E NEM SEMPRE E EFICIEMTE, | Avaliacdo:

=y Tem por objetiva
avaliar a
qualidade das
regras geradas,

ue objetivo deve ser cumprido para resol o pr
p

IDEFINIR A MELHOR FORMA DE DIVULGACAC DO CONGRESSO COMFORME O PERFIL DO CONGRESSISTA,

Tarefa de Mineragao: Regras de Associacdo - (Projeto: CONGRESS0 DE TECHNOLOGIA)
Regra: Regras de Associagdo Dados
Tabela: congresso_1 Solicitados: O
analista de dados
- | P devera selecionar
Filkrar: [Ruim |v e
q mineracdo que
Seq, Regra | Data % de Suporte {m.. % de Confianca ... % de Suporte % de Confianga Qualidade deseja avaliar e
1 SEXO=masculin... |[14/05/2009 10.00 60,00 15.78 65,31 Ruim | = | | logo apds para
z ESCOLARIDADE. .. |14/05/2009 10,00 60,00 24,17 65,25 Rim qual tabela
3 ESCOLARIDADE. .. |14/05/2009 10.00 0,00 15.78 64,75 Reqular deseja executar
4 ESCOLARIDADE. .. |14/05/2009 10.00 0,00 15.04 70,26 Boa i Etlf"pclde
5 SExO=Ffemining ... [14/05{2009 10,00 60,00 24,56 63,93 Gtima ;\;2::3;2_0. Fns:|
& ESCOLARIDADE. .. |14/05(2009 10,00 &0,00 11.05 62,22 10 finalize a i
7 ESCOLARIDADE.,, |14/05(2009 10.00 0,00 13.56 .56 o ey
{53 ESCOLARIDADE. .. |14/05(2009 10,00 &0,00 24,37 65,75 2 Cligue na
coluna Qualidade
& afribua a
qualidade
desejada a regra
analisada,
32 Cligue em
Salvar,
Regra m

Dios 2027 registros analisados da tabela COMNGRESSO_1 através de regras de associagdo, "SEXO=masculino; ESCOLARIDADE=Segundo Grau completo;
FICOU_SABEMDO=Escola” ocorrem juntos em 15, 78% dos regiskros {ou seja, em aproximadamente 319 registros), Do total de registros em que
"SEXO=masculing; ESCOLARIDADE=Segundao Grau completa” ocorre, "FICOL_SABENDO=Escola” ocorre em 65,31 % desses registros,

|Data da dltima mineracao: 14,/05,/2009
|Suporte: 10.00%

Confianca: 60.00%

[Mdmero de Regras: 8

Salvar || Relatdrio || Wisualizar Tabela || Excluir Regras Selecionadas |

Figura 5 — Avaliacdo das Regras

3.2.2. Apoio a Avaliacéo

Nesta etapa o usuario pode analisar cada regra gerada qualifica-la como ruim, regular, boa
ou Gtima, com base em seus valores de suporte e confianca. Esta etapa € apoiada pelo guia
07.

Guia 07: Auxilia o usuario a ler e interpretar as regras geradas.

A ferramenta auxilia a ler e interpretar corretamente as regras geradas, considerando
os valores obtidos de suporte e confianca. E apresentado ao usuario um texto interpretativo da
regra, conforme mostra a parte 2 da figura 5, para a regra gerada: sexo=masculino,
escolaridade=Segundo Grau completo => Ficou sabendo=Escola (suporte=15,78%)
(confianga= 65,31%).

4. Analise da Eficacia da Ferramenta Kira em Ambiente Empresarial

Para medir as dificuldades da aplicacdo da mineracdo de dados para diversos perfis de
usuarios e avaliar o potencial dos guias propostos na ferramenta Kira para auxiliar essa
tarefa, foi desenvolvido um estudo de caso na empresa Metalirgica Mococa S/A
(http:/Amww.metalurgicamococa.com.br/). Essa empresa é dedicada a producdo de latas
brancas e litografadas e produz embalagens metalicas para a maioria dos fabricantes nacionais
de produtos alimenticios em conserva.

Procurou-se medir a eficicia da ferramenta com base na facilidade de ensino e
aprendizado do processo de mineracdo de dados que ela propicia. Para o estudo de caso
foram selecionados 20 funcionarios da empresa, com diferentes niveis de conhecimento sobre
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0 processo de KDD e mineracgdo de dados. Estes foram divididos em 4 grupos, cada um com
5 funcionarios. Os dados utilizados s@o provenientes do setor de Litografia. Os operadores
das méquinas digitam os dados relativos & producéo realizada assim que a mesma é
encerrada. As atividades de cada grupo foram: instalar a ferramenta Kira, selecionar os dados,
executar a mineragdo de dados e analisar as regras geradas. O problema de mineracdo de
dados identificado foi: Reduzir as perdas do processo de litografia. O objetivo da mineracao:
Encontrar todos os itens que estao associados a perda no processo de litografia.

O primeiro grupo foi formado por funcionéarios da area de informatica (analistas
de sistemas e desenvolvedores) com conhecimentos basicos sobre o processo de KDD e
de mineracdo de dados. Esse grupo realizou as atividades em menos de 1 hora, sem
apresentar dificuldade para a realizacdo das tarefas e sem ler as instrucfes para a execucdo
das mesmas.

O segundo grupo também foi formado por analistas de sistemas e
desenvolvedores, porém sem qualquer conhecimento sobre o processo de KDD e
mineracdo de dados. Esse grupo realizou as atividades em menos de 3 horas. Para cada
etapa executada o grupo procurou ler as instrucdes relacionadas a cada tarefa.

O terceiro grupo foi formado por funcionarios do setor administrativo com
conhecimentos basicos de informatica (usuarios operacionais dos sistemas de gestdo da
empresa), sem conhecimento do processo de KDD e de mineragdo de dados. Os
funcionarios desse grupo tiveram dificuldade para executar as atividades; precisaram
varias vezes de auxilio técnico. Inicialmente tentaram pular etapas, mas perceberam que
tinham que executar passo a passo. A cada passo seguiram as instrugdes da ferramenta.
Tiveram maior dificuldade na etapa de sele¢do dos dados: ndo entendiam o conceito de
tabelas e colunas. Apds 2 horas de uso conseguiram gerar as primeiras regras. Quando
solicitados a executar novamente todas as etapas tiveram dificuldade, mas conseguiram
gerar as regras. A ferramenta Kira serviu para que entendessem o processo de KDD.

O quarto grupo, formado por funcionarios da area de produgdo, com
conhecimentos basicos de informatica (usuarios operacionais dos sistemas de gestdo da
empresa), ndo possuiam conhecimento do processo de KDD e de mineracdo de dados.
Tiveram um acompanhamento técnico desde o inicio. Primeiro foram ensinados alguns
conceitos basicos de mineracdo de dados, sem entrar em detalhes técnicos. Durante 0 uso
da ferramenta cada etapa foi executada com auxilio técnico que explicava seu objetivo.

Apesar das dificuldades iniciais dos 2 ultimos grupos, a ferramenta facilitou o
ensino do processo de KDD. Os integrantes dos 3 primeiros grupos nao tinham
conhecimento sobre o processo de litografia, o que dificultou a identificacdo das regras
validas para a solucdo do problema de mineracdo. Somente os funcionarios do grupo 4
conseguiram ler e interpretar as regras geradas, por conhecerem os dados usados no
experimento e o problema em anélise. Atualmente esse grupo usa a ferramenta Kira no
seu dia-a-dia, para andlise de perdas na litografia, mostrando sua utilidade para a
descoberta de padrdes interessantes nos dados.

Esse experimento permitiu verificar que com a Kira, 0s usuérios, no geral, aprendem
0 processo de mineragéo de dados de forma mais autbnoma. Em experiéncias de ensino de
mineragdo de dados em sala de aula para alunos de Ciéncia da Computagdo, comparando o
uso da ferramenta Kira com a Weka (disponivel em http://ww.cs.waikato.ac.nz/ml/weka),
constatou-se que é muito mais facil o ensino de mineracdo de dados por meio da Kira. Em
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geral, 0 uso dessa ferramenta em sala de aula, por alunos de graduacéo e pds-graduacao, tem
comprovado seu potencial para o processo de ensino-aprendizagem de mineracdo de dados
usando regras de associacéo.

5. Conclusoes

Este artigo apresentou a ferramenta Kira e a técnica adotada para apoiar o ensino/
aprendizado do processo de mineracdo de dados, usando um conjunto de guias para
orientar 0 usuario na execucao desse processo, centrado em regras de associa¢do. Foi
apresentado um estudo de caso utilizando a ferramenta Kira. Esse estudo de caso permitiu
verificar que o processo de mineracdo de dados tornou-se intuitivo e parte expressiva do
conhecimento exigido do usuario foi abstraida. Com o estudo de caso verificou-se a
eficAcia da ferramenta para auxiliar o ensino do processo de KDD a usuérios sem
conhecimento de mineracéo. Apesar do enfoque inicial do trabalho ter sido voltado a usuérios
da area de informatica, o uso da ferramenta na pratica tem mostrado que mesmo usuarios que
nao sejam dessa area conseguem usa-la com certa facilidade. Isso estd sendo comprovado na
empresa MetalUrgica Mococa S/A, cujos gerentes industriais tém usado a Kira.

Pretende-se refinar a ferramenta visando aprimorar as instrugdes para torna-la
ainda mais eficiente no apoio ao ensino de mineracdo de dados e desenvolver recursos
para outras tarefas de mineracao de dados, tais como classificacdo e agrupamento.
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