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“All we have to decide is what to
do with the time that is given us.”
Gandalf
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Resumo

Diversos processos de negdcio das organizagdes podem ser automatizados
com o auxilio de sistemas de Workflow. Alguns deles, estrategicamente importantes,
necessitam de ferramentas que permitam analises gerenciais e auxiliem os gestores
no processo de tomada de decisdo. Neste contexto, a aplicacédo das técnicas de
descoberta de conhecimento sobre os registros de execug¢do das instancias dos

processos de negdcio mostra-se uma pratica promissora.

No entanto, o ambiente computacional utilizado pelas aplicagbes de KDD
pode ser significativamente complexo, tendo suas etapas executadas de forma
independente como, por exemplo, em um ambiente orientado a servigos. Esta
arquitetura possui um problema relacionado a troca de informagdes entre as etapas
do processo, visto que cada servigo pode ter sido escrito em linguagens diferentes e
necessitar que os dados estejam dispostos em um determinado formato. Neste caso,
uma vez que este formato seja unico, distintas aplicagbes podem trabalhar utilizando

mesmos dados, agregando ao procedimento com diversidade de opgoes.

Seguindo esta problematica, este trabalho versa sobre uma abordagem que
visa tornar independentes duas etapas do processo de descoberta de conhecimento:
a mineracao de dados e a visualizagdo dos resultados. Para isto, a solugédo proposta
esta baseada no uso das tecnologias de XML e XML Schema para a definicao de
estruturas para as saidas e entradas dos algoritmos de mineragdo e técnicas de
visualizacdo. Além disto, o uso de técnicas de XSLT contribui para que a
transformacdo entre estes formatos possa ser realizada de modo automatizado.
Para a validagdo da solugdo, criada com base teodrica, foram realizadas alguns
testes utilizando as implementagdes de codigo livre. A principal contribuicdo deste
trabalho esta na criacdo de formatos unicos e genéricos para a troca de informacgdes

entre as etapas citadas, bem como sua transformacéo.

Palavras-chave: descoberta de conhecimento, técnicas de mineracdo de
dados, visualizagao de dados, XML, XML Schema.






Abstract

Several business processes may be automated using Workflow systems.
Some of these processes are strategically important and require tools to allow
managerial analyses and assist process managers in decision making. Thus, the
application of knowledge discovery techniques regarding records of steps of business

processes shows great promise.

Yet, the computational environment adopted by KDD may be significantly
complex, with steps executed independently such as seen in a service-oriented
environment. This architecture poses a problem linked to the exchange of information
between process steps, since each service may have been written in different
languages and requires data to be allocated as a predefined format. In this case, if
the format is exclusive, different applications may operate using the same data,
adding an array of procedural options. In this sense, this paper addresses an
approach to make independent two steps of the knowledge discovery process: data

mining and visualization of results.

With this aim, the solution proposed is built on the use of XML and XML
Schema technologies for the definition of data output and input structures of
algorithms for data mining and visualization techniques. Moreover, the use of XLST
techniques contributes to the automation of the transformation of formats. The
validation of the solution, which was developed over the pertinent theory, was car
out with experiments that used free code implementation. The main contributiol
this paper lies in the generation of exclusive and generic formats for information
exchange between the steps mentioned and their transformation.

Keywords: knowledge discovery, data mining techniques, data visualization,
XML, XML Schema.






Lista de Figuras

Figura 1 - Etapas do processo de descoberta do conhecimento [HanO1]................. 26
Figura 2 - Exemplo de um problema de associagédo [HanO1].........cviiiiiineennenen. 27
Figura 3 - Representacgao do resultado de algoritmos de Associagéo...................... 29
Figura 4 - Algoritmo Apriori [HanO1] ... 31
Figura 5 - Exemplo de um tipico problema de classificagdo [Han01]....................... 33
Figura 6 - Representacgao do resultado de algoritmos de Classificagéo ................... 35
Figura 7 - AIgoritmo ID3 [HaNO 1] .......uuiiiiieiieeeeeeeee e 36
Figura 8 - Arvore de Decis&o para definir uso de lentes de contato [Wit05] ............. 42
Figura 9 - Rede Bayesiana para deteccéo de fraudes [HecO7]........cvvevveiiiiennnnnn. 45
Figura 10 - Histograma para quatro atributos da flor iris [Tan06]................c.cco....... 46
Figura 11 - Grafico de pizza para cores da flor iris [Tan06] ...........ccccovevevireeeennn.. 47
Figura 12 - Estrutura principal de um documento PMML [DatO7b] ........cccceeeeeeeeeenen. 54
Figura 13 - Estrutura da tag principal de documento PMML [DatO7b] ...................... 54
Figura 14 - Estrutura principal para modelos de associagdo em PMML [Dat07b] .... 55
Figura 15 - Estrutura principal para de arvores em PMML [DatO7b] ........ccccceeeeeeeee. 56
Figura 16 - Arquitetura ilustrativa de uma arquitetura distribuida.............................. 60
Figura 17 - Arquitetura da aplicag@o [Gar05] ..........uceeiaiiieiieeeeeeeeeee e 61
Figura 18 - Dimensdes do Modelo Athena — Beta [Gar06a]...........ccovvveeiiiiiiiieeeeenenn. 63
Figura 19 - Fatos do Modelo Athena — Beta [Gar06a]...........ccccoveeieiiiiiiiiiiiieeeeeeee. 63
Figura 20 - Resultado da execugéo de algoritmo J48 no Weka............ccccccoeeeennnee 68

Figura 21 - Visualizag&o grafica de parte do resultado da execugao do algoritmo J48

L0 T4 == 69
Figura 22 - Definigcdo da tag de informagies. ...........cceeeiiieiieiiiiieeeeeec e 72
Figura 23 - Esquema XML para a classe ASSOCIACE0............cccoueeeeeeeiiiniiiiiiaaaeeeeenn. 73
Figura 24 - Resultado do algoritmo Apriori no Weka.............cccccuviiiiiiiiiiiiii, 74
Figura 25 - Resultado do algoritmo Tertius no Weka ..o 75
Figura 26 - Resultado do algoritmo Apriori exportado como arquivo XML ................ 77
Figura 27 - Resultado do algoritmo Tertius exportado como arquivo XML ............... 79
Figura 28 - Definigcdo da tag de informacgdes para algoritmos de Classificagéo........ 82
Figura 29 - Esquema XML para a categoria ClasSifiCagdo ...........cccccueeeeeeiiiiieeinnnnnn. 83
Figura 30 - Resultado do algoritmo ID3 no Weka ...........c.cccooeciieeiiiiniee e 84

Figura 31 - Resultado do algoritmo C4.5no Weka ............cccccoiiiiiiinii 85



Figura 32 - Resultado do algoritmo /d3 exportado como arquivo XML .................... 87

Figura 33 - Resultado do algoritmo C4.5 exportado como arquivo XML................... 89
Figura 34 - Definigcdo da tag de informacgdes para técnicas de visualizagéo............. 91
Figura 35 - Esquema XML para a visualizacdo Arvores de Deciséo ........................ 92
Figura 36 - Resultado do algoritmo J48 transformado em Arvore de Deciséo.......... 95
Figura 37 - Estrutura de dados para a visualizag&do de arvores no Weka................. 96
Figura 38 - Visualizagdo do J48 a partir do uso do arquivo XML ..........cccceiiiieenneeenn. 96
Figura 39 - Visualizag&o do /d3 a partir do uso do arquivo XML..........ccccceiiieeenneeen. 97

Figura 40 - Arquivo de transformacao entre Classificacdo e Arvores de Decisgo .. 100
Figura 41 - Arquivo de transformacao entre Classificacdo e Arvores de Decisdo .. 103
Figura 42 - Saida da transformac&o de Associagdo para Arvores de Deciséo....... 104
Figura 43 - Saida da transformac&o de Classificagdo para Arvores de Deciséo .... 104
Figura 44 — Parte da saida da transformagdo de Classificacdo para Arvores de
D= T - (o 2P 105
Figura 45 — Parte da saida da transformacdo de Classificacdo para Arvores de

DECISAO ...t e e e e e e aaann 106
Figura 46 - Classes que representam os dados de mineragao...........cccccevvvuuunnnn.. 106
Figura 47 - Modelo de classes para algoritmos de mineragao...........cccccevvvuunnnnn.. 107

Figura 48 - Modelo de classes para visualizagao e transformagao........................ 108



Lista de Siglas

BPEL Business Process Execution Language
Csv Comma Separated Values

DMG Data Mining Group

DTD Document Type Definition

EJB Enterprise JavaBeans

ETL Extract, Transform and Load

HTML Hyper Text Markup Language

J2EE Java2 Platform Enterprise Edition

KDD Knowledge Discovery in Databases
PMML Predictive Model Markup Language
SGML Standard Generalized Markup Language
URL Uniform Resource Locator

WIMC Workflow Management Coalition

XHTML Extensible Hypertext Markup Language

XML Extensible Markup Language
XSD XML Schema Definition
XSL Extensible Style Sheet Language

XSLT Extensible Style Sheet Language Transformation






Sumario

I 1o o [ oo USSP 21
1.1 Caracterizagdo do Problema.........ccooooo oo 22
L2 © o] 1Y 1Y/ L SRR 22
1.3 Estrutura do TrabalnO..........ooeeeeiee e 23
A \V 1 g T=T = Tor= Lo R o [N I = o [ 1 P 25
g =T Yo - T~ Lo S 26
20 P Y o T o PSSP 29
P I o (= Te [Ted 1)Y= Y o] o o U 30
2Nt O T =Y {11 SRR 31
A O = 1] 7= Vo= T RS 32
A T | X PRSPPI 34
L O 3 SRR 37
PG T 0o 13 o [T =T 1T S 37
3 Técnicas de ViSUANIZAGAO ........ccooeiiiiiiiiicee e e e e e e e eeeeeeeees 41
3.1 ArvVOre 08 DECISEO ...ttt 42
3.2 Redes BayeSianas...........eeeiiiiiiiiiiiii e 44
3.3 OULras ViSUANIZAGOES ......cceeeeeeeeeeeeeee et e e e e e e e e e e e eeeeeees 46
3.3.1 HIStOGIamM@S ......uuiiiiiiiiiiiiieee et e e e e e e e e e e e e e e e e 46
3.3.2 GrafiCo de PizZzZa ......coo oo 47
K 0] ES] T 1= =Tt 1= PSPPI 47
4 Linguagem de MarCaGE0 ........uuuuuuuiiiiiiiieiiiiee e e e e e e e e 49
B XML oo a e e e e e e e e e e e — e e e e e e anararaaaaas 49
T B2 /| IS Yo T o o - PSS 49
4.3 XSL Transformation..........oooiuiueiiiii e 50
R S @] 1= o [T = o L= PSS 51
5 Trabalhos Relacionados ...........oooiiiiiiiiiicee e e e e e e eeeeeees 53
B PMML L.ttt rrr e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaannnnnnn 53
TN 00 ES]To 1= =Tt 1= PSPPI 57
6 Caracterizagdo do Problema........ ... 59
6.1 CoNteXtUANIZAGAOD ......cee oo 59
6.2 TrabalnOS ANLEIIOIES ......cooeeieiee e e e e 60

6.3 Descrigao do problema...... ... 65



6.4 ANAlISE dO Problema ... 66

LSRRI 0o 0 1S3 o [T =T 1T SR 67
7 Trabalhos RealiZados .........cooo i e e e e e e eeeeeees 71
4% IS To ) [0 To= To TN o 0] o Yo 1= = 1SRRI 71
7.2 Esquemas para Troca de INfOrmagies ........ccooeeeeeiiiiiiiiiiiiiceee e 71
7.2.1 Esquemas de Algoritmos de MIiNeragao...........ccoovvviiiiiiiiiiiiiiiiae e 71
4 B B =T Yo = Lo o PSPPI 72
747250 T e B == W o (o I o [N 7= 1o SRR 73
4 R I Y o T o SRR 74
A I O T I =Y o U 1= O PUUOPUPPRPN 77
7.21.1.4 GeneraliZaAga0 .........coeeiiiiiiiiii e e e e e e eeeaaee 79
7.2.1.1.5 Comparagao entre FOrmatoS.........ccouuiiiieiiiiiiiceee e 80
4 B A O F= T o= o= Lo R 81
7.21.2.1 EStUAO A€ CaAS0O ... ii ittt e e e e e e e e e e eeeeeees 83
T.2.1.2.2 ID3 oot e e e e e e — e e e e e e a e raaaaaeeaaan 84
T7.2.1.2.3 A D e e e a e e e e e e 86
7.21.2.4 GeneraliZAga0 .........coeeiiiiiiiiiiie e e e e e e eeeanee 89
7.2.1.2.5 Comparagao entre FOrmatos.........ccoouiiiieieiiiiie e 90
7.2.2 Esquemas para Métodos de Visualizagao ..............cooveiiiiiiiiiiiiiieieee e 90
7.2.2.1 Arvores de DECISAO ...........c.ceiveeeeeeeeeeeeeeee e 91
7.2.2.2 EStUAOS € CAS0 ...t e e e e e e e e e eeeanees 93
7.2.2.3 Visualizacdo de Arvore do J48 ..........ccooeoeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 93
7.2.2.4 GENEraliZAGAO .....coiiieeeeeeeee et e et e e e e e e eeeeeannee 96
7.3 Esquema para transformagao de informagdes.............ooouiiiiiiiiiiiiei 98
7.3.1 Transformag&o para Arvores de DECISA0 .............cccveveeeeeeeeee e 98
7.3.1.1 ClasSifiCAGAD ......uiiiiie e e e 98
4 Tt B2 =T Yo - Lo~ o TS EERRPRIN 99
4 T B B == (0 o (o R o [T = 1= o PRSP 102
7.4 Framework de desenvoIVIMENTO............iiiiiie e 104
AR O 0] 5] Lo 1= =Tl 1= PRSP 110

8 Conclusao € TrabalnOS FULUIOS .....ceeeeeeeee e 113



21

1 Introducgao

Diversos processos presentes no dia-a-dia das grandes empresas podem ser
automatizados com o auxilio de ferramentas computacionais. Tais processos vao
desde a solicitagdo, aprovacgao e liberagao de férias, viagens e compras de materiais
até a definicdo das tarefas que uma determinada pessoa deve desenvolver dentro
de um projeto. Estes fluxos de atividades sdo denominados processos de negdcio e
podem ser definidos como “um conjunto de um ou mais procedimentos ou atividades
relacionados, os quais coletivamente atingem um objetivo de negocio, dentro do
contexto de uma estrutura organizacional que define papéis funcionais e suas
relagdes” [WFC99].

A necessidade de automac&o e controle dos processos de negocio nas
organizagbes deu origem a sistemas conhecidos como Workflow Management
Systems (WfMS). Estes sistemas s&o responsaveis pelo armazenamento dos dados
dos processos de negdcio, tanto os relacionados a definicho dos modelos
(automacgéo), quanto a execucgao de suas atividades (geréncia).

A tecnologia de workflow pode ser definida como a automagéo de processos
de negdcios, no todo ou em partes, na qual documentos, informagdes ou tarefas séo
passadas de um participante para outro, de acordo com um conjunto de regras
procedimentais [Aal02], [Gol04], [WfC99]. Com o auxilio da tecnologia da informagao
diversas solugdes e ferramentas foram desenvolvidas para o gerenciamento dos
processos de negocio. Algumas delas sdo comercializadas por fabricantes
importantes no mercado de sistemas como a Oracle que possui um WfMS
denominado Oracle Workflow [Cha02]. Outras ferramentas, no entanto, est&o
baseadas em software livre, como o Shark [EnhQ7].

O uso sistematico desses sistemas acaba gerando grandes quantidades de
dados que representam o estado e o comportamento real dos processos das
organizagbes. Desta forma, o foco das empresas esta se desviando do mero
acompanhamento e controle desses processos para a medicdo, analise e
monitoragdo dos mesmos [Cas05][Gol04]. Isto é realizado com o emprego de
técnicas de descoberta de conhecimento (KDD) para analises baseadas em
resultados obtidos por sumarizagcdes de dados histéricos e mineragao de dados dos
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processos. Assim, € possivel identificar anomalias de execucdo dos processos,
perceber as constantes modificagbes (tanto nos modelos quanto nas formas de
execugao de suas instancias), verificar possiveis problemas de modelagem e
sumarizar o comportamento dos processos de negocio, de acordo com os objetivos
de cada organizacéao [Aal03], [Aal05], [Gol04].

1.1 Caracterizagao do Problema

O autor deste trabalho apresenta em [Gar05], [Gar05a] e [Gar05b] uma
ferramenta que tem por objetivo disponibilizar um ambiente computacional completo
para a execucgao do processo de descoberta de conhecimento sobre bases de dados
de processos de negocio. Esta ferramenta foi, inicialmente, implementada utilizando
o modelo analitico multidimensional proposto por Casati em [Cas02] e,
posteriormente, alterada para utilizar o modelo analitico proposto por Garcia em
[Gar06] e [Gar06a].

Além disto, ainda em [Gar05], foi proposta, de forma superficial, uma maneira
de se relacionar algoritmos de mineragao de dados com técnicas de visualizagéo. A
proposta consistia em um mapeamento explicito entre classes de algoritmos e tipos
de visualizagdes, realizado por um usuario com perfil de administrador do sistema. O
objetivo deste mapeamento era tornar as etapas de mineracdo de dados e
visualizagdo dos resultados do processo de descoberta de conhecimento
independentes.

A necessidade de padronizar mecanismos de mineracdo para serem
utilizados na forma de componentes por outras ferramentas de KDD é bastante atual
na comunidade cientifica. Esforgos nesta dire¢do podem ser categorizados nos
seguintes aspectos [Gro02]: modelos, atributos, interfaces, APIs, configuracéo,
processo e acesso remoto e distribuido.

1.2 Objetivos

O presente trabalho propde uma abordagem para o mapeamento entre
resultados de algoritmos de mineragcdo de dados e formas de visualizagdo destas

informagdes. A partir de estudos sobre as técnicas de mineragdo € possivel
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identificar um conjunto principal de dados que sao essenciais para a representagao
do resultado da execugdo de um algoritmo. Da mesma forma, uma analise sobre
meétodos de visualizagao proporciona a identificacdo do formato necessario para os
seus dados de entrada. Assim, os resultados de execug¢des de algoritmos de
mineragcdo podem ser analisados com o auxilio de diferentes técnicas de

visualizagdo, mesmo que historicamente incompativeis.

Para a validagdo desta proposta, sdo utilizados algoritmos e métodos de
visualizagao fornecidos pelo software livre Weka [Wit05]. Esta escolha deve-se ao
fato da ferramenta ser uma das mais utilizadas atualmente em contextos

académicos.
As contribui¢cdes desta pesquisa sio:

» ldentificacdo de padrbées nos resultados de diferentes classes de

algoritmos de minerac&o de dados;

» ldentificacdo de padrdes necessarios para que seja possivel a geracédo de

visualizagbes de informacgoes;

» Criacao de um processo de transformagao automatico entre os formatos

gerados.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este documento encontra-se organizado em oito capitulos. O capitulo 2
discorre sobre alguns conceitos, definicdes e informagdes relacionadas a mineragéo
de dados, além de apresentar um estudo sobre duas classes de algoritmos. O
capitulo 3 trata sobre as técnicas de visualizacdo de dados, apresentando uma
analise sobre alguns métodos. Um estudo sobre a linguagem de marcagcédo XML é
apresentado no capitulo 4 e sera utilizado como base para a criagao dos formatos
unicos para a troca de informagdes. O capitulo 5 trata de trabalhos relacionados a
proposta ou utilizados como base. O capitulo 6, por sua vez, discorre sobre o
problema que este trabalho visa resolver, fazendo sua contextualizagao e analise. O
capitulo 7 apresenta os estudos de caso, os arquivos de padronizagao resultantes
da pesquisa e descreve sobre a forma como foram desenvolvidos. Por fim, o capitulo
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8 apresenta uma visdo geral de todo o trabalho, expondo suas conclusdes e
sugestdes para trabalhos futuros.
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2 Mineracao de Dados

Este capitulo apresenta uma visdo geral sobre o processo de
descoberta de conhecimento, e, apds, relata um estudo sobre as
duas das principais técnicas de mineracdo de dados:

Associacéo e Classificacéo.

A descoberta de conhecimento em base de dados (também identificada como
KDD) €& um processo nao trivial de identificagdo de padrées que sejam validos,
novos, potencialmente uteis e compreensiveis [Fay96]. Este processo € composto
por varias etapas de manipulagdo de dados, definidas por Han [Han01] como: (a)
limpeza, (b) integragao, (c) selegéo, (d) transformagéao, (e) mineragdo de dados, (f)
validacdo dos resultados e (g) representacdo do conhecimento. A Figura 1 ilustra
estas etapas e a hierarquia entre elas. Nela pode ser visualizado o ponto de partida
para o processo de KDD, ou seja, uma base de dados contendo informagdes de
execugao de diversas aplicagdes salvas em formatos distintos (databases e flat
files). ApOs a execucgao das etapas (a) e (b), os dados consolidados s&o carregados
para uma base multidimensional (data warehouse) onde ainda passam pelas etapas
(c) e (d). A execugdo da etapa (e) gera como resultado uma série de padrdes que
descrevem o comportamento dos dados. Estes padrdes s&o validados através da
etapa (f) e, apos isto, na etapa (g), podem ser dispostos aos usuarios finais do
sistema de KDD.

A mineragao de dados é uma das principais etapas do processo de KDD e
esta relacionada ao uso de técnicas para extrair ou “minerar” conhecimentos a partir
de uma base de dados analitica (ou multidimensional). Nela, métodos inteligentes
sao aplicados visando a busca de padrdes. Dentre os diversos tipos de técnicas de
mineragdo, as duas classes de algoritmos que, historicamente, recebem maior
destaque sdo Associacdo e Classificagdo. Nas proximas secdes € apresentado um
estudo sobre estas duas técnicas que tem por objetivo identificar as suas principais
caracteristicas, focando na identificacdo da estrutura de como os resultados sao

gerados por estes algoritmos.
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Figura 1 - Etapas do processo de descoberta do conhecimento [Han01]

2.1 Associagao

A técnica de mineragdo de dados denominada Associacdo possui como
objetivo a representagdo de padrdes interessantes entre itens do dominio de uma
aplicagao, desde que eles possam ser verificados com frequéncia na base de dados
[Han01].

Um exemplo tipico de uso desta classe de algoritmo é a analise de cestas de
compras de supermercados, onde o processo analisa os habitos de compra dos
clientes buscando identificar associagcoes entre os diferentes produtos comprados,
conforme ilustrado pela Figura 2. Nela pode ser visualizado o trabalho de um

analista de marketing tentando identificar as possiveis relacdes entre as compras
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dos clientes, com base no histérico de quatro cestas de compras. Os resultados
deste processo podem auxiliar estes profissionais a desenvolver novas estratégias
de venda, contando com o conhecimento de quais produtos sdo frequentemente
comprados juntos. Dentre estas estratégias, pode-se citar a alteragdo da distribuicdo
dos produtos no supermercado. Desta forma, produtos que, geralmente, s&o
comprados juntos podem estar em prateleiras mais proximas, aumentando a venda
de ambos. Outra opgcdo € manter estes produtos localizados em prateleiras
separadas com certa distancia, forgando com que os clientes se desloquem mais
pelo supermercado a sua procura. Consequentemente, isto podera aumentar as

vendas de outros produtos que estejam proximos dos mais procurados.

.’. Hmmm, which items are frequently
purchased together by my customers?

Shopping Baskets
X
S I |
milk bread milk bread ] ?
sugar eggs butter

Customer 2 Customer 3

sugar |
eggs

Customer n
Figura 2 - Exemplo de um problema de associagédo [Han01]

Market Analyst

Segundo Han [Han01], uma regra de Associagdo é representada através da
implicacdo de um ou mais atributos em outros. Sendo assim, dada uma base de
dados D, um conjunto de transag¢des T e dois atributos quaisquer A e B, uma regra

de Associagdo de A implicando em B é representada na forma A= B, onde ACT,
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BCTe ANB=¢. Neste exemplo, o atributo A & definido como sendo a cabega da

regra e o atributo B, o corpo.

Para cada regra de Associagdo existe um fator de suporte (support ou
coverage) que representa o percentual de todas as transagdes sob analise na base
de dados, a qual contém todos os atributos especificados [Tan06]. Seguindo o
exemplo supracitado, o fator de suporte € o percentual de transacbées T em D que
contétm AUB (os dois atributos juntos). Este valor é dado pela probabilidade
P(AU B), ou seja, representa a raz&o entre transagdes onde a regra é verificada

sobre todas as que estdo sob analise na base de dados [Han01].

Além disto, toda regra de Associagdo também possui um fator de confianga
(confidence ou accuracy). Este fator representa o percentual de transagdes sob
analise na base de dados. Se estiver presente o atributo que compde a cabeca da
regra, o atributo que constitui o corpo também estara [Tan06]. Pensando novamente
no exemplo anterior, o fator de confianga é o percentual de transagdes T em D que,
se o atributo A estiver presente, também estara o atributo B. Este valor € dado pela
probabilidade P(B|A), ou seja, € a razao entre transagdes onde a regra é verificada
sobre as que a cabecga esta presente [Han01]. Uma regra que satisfagca um valor
minimo de suporte e de confianga é denominada regra forte. Estes valores sao
definidos, por convengdo, como sendo um numero entre o intervalo de 0% e 100%
[Wit05].

O conjunto de atributos utilizado para a criagdo das regras recebe o nome de
itemset e pode ser composto por n elementos. A sua frequéncia € o numero de
transagdes sobre analise na base de dados no qual pode ser identificado. Os
conjuntos compostos por apenas um atributo sdo denominados one-item sets, 0s
compostos por dois sdo denominados two-item sets, e, assim, sucessivamente.
Cada itemset satisfaz um suporte minimo se a freqiéncia com que ocorre € maior ou
igual ao produto do suporte minimo com o numero total de transag¢des na base de
dados, sendo, assim, chamado de frequent itemset [Wit05].

Os algoritmos de mineragdo da classe Associagdo executam, basicamente,
duas etapas: encontrar os frequent itemsets e gerar regras fortes a partir deles. O

conjunto de dados de entrada necessario € a base que contém todos os registros
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desejados e os valores minimos de suporte e confianga que deverdao estar
associados as regras resultantes do processo.

ApoOs a sua execugao, esta técnica produz como resultado n estruturas que
correspondem as regras geradas, onde cada uma é composta por um conjunto de
objetos que representam a cabega da regra e outro que representa o corpo,
conforme ilustrado na Figura 3. Além disto, conforme pode ser visualizado na figura,
para cada regra, estdo associados 0s seus respectivos valores de suporte e de
confianga. Tanto a cabega quanto o corpo de uma regra de Associagdo sdo um
conjunto de um ou mais atributos, onde cada um é formado pelo seu nome,
conforme a base de dados original, e pelo valor assumido por ele na regra

correspondente [Han01].

Regras

Figura 3 - Representacio do resultado de algoritmos de Associacdo

2.1.1 Apriori

Dentre os algoritmos existentes para a classe Associagcdo, um dos mais
simples e conhecidos é o Apriori. Ele foi proposto por Agrawal [Agr94] com o objetivo
de minerar regras associativas em bases de dados grandes e complexas. Esta
técnica tornou-se bastante influente na mineracdo de dados, originando novos

algoritmos, como o Predictive Apriori.
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O nome Apriori esta baseado no seu principal funcionamento, qual seja,
utilizar conhecimentos identificados em execugbes anteriores (prior) sobre as
propriedades de conjuntos de atributos. Seu grande diferencial esta na sua
simplicidade original e versatilidade em bases de dados volumosas.

O Apriori aplica uma abordagem interativa conhecida como busca de nivel
inteligente (level-wise), onde k conjuntos de itens sdo utilizados para explorar k+1
conjuntos. Na sua primeira execugdo, o algoritmo identifica os conjuntos de itens
frequentes compostos por um unico atributo (7-itemset), denominados L;. Estes
conjuntos sdo utilizados para encontrar novos conjuntos, denominados Ly, ou seja,
contendo todos os itens frequentes compostos por dois atributos (2-itemsets). Este,
por sua vez, € utilizado para encontrar L3 que representa os conjuntos de trés
atributos (3-itemsets) e, desta forma, o algoritmo segue sucessivamente até que n&o
seja possivel a identificagdo de nenhum novo conjunto de n atributos. O Apriori
possui como ponto negativo o fato de que a busca por cada um dos conjuntos exige

uma leitura completa de todos os dados presentes no banco de dados [Han01].

O pseudocodigo deste algoritmo € ilustrado pela Figura 4. Nela, pode ser
visualizada a especificagao da funcao principal que € responsavel por procurar por
todos os itemsets que podem ser gerados a partir do conjunto de dados disponivel,
identificado por D. Para cada itemset gerado, denotado por L.1, é realizada uma
analise para remover conjuntos que ndo atendem aos critérios estabelecidos, sendo

realizada a chamada para a sub-rotina apriori_gen.

2.1.2 Predictive Apriori

O algoritmo denominado Preditive Apriori deriva do Apriori, o qual foi discutido
na secao anterior. Ele foi criado por Scheffer [Sch01] e sua contribuicdo esta
fundamentada na importancia que os valores de suporte e confianga possuem na

geracgao de regas associativas.

Para que o Apriori possa ser executado, € necessaria a definicdo de
parametros que determinem os limites de suporte e confianga. Estes valores séo
utilizados para se tentar garantir a qualidade das regras geradas. Porém, ao

selecionar somente as que superam este limite, nem sempre é possivel obter como
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resultado o conjunto com as melhores regras. Assim, a proposta do Predictive
Apriori, consiste em buscar uma relacido entre os valores de suporte e confianga que
possam maximizar a chance de uma correta predicdo de dados nio analisados
(dados futuros ou que ndo foram utilizados no processo de mineragéo). Para isto,
este algoritmo utiliza uma distribuicdo binomial onde a ocorréncia do atributo

analisado é classificada como correta ou incorreta.

Algorithm: Apriori. Find frequent itemsets using an iterative level-wise approach based on
candidate generation.

Input: Database, D, of transactions; minimum support threshold, min sup.

Output: L, frequent itemsets in D.

Method:

(01) L1 = find frequent l-itemsets(D);

(02) for (k = 2; Ly # @; k++) {

(03) Cx = apriori_gen(Ly,,min_sup);

(04) for each transaction t in D { // Scan D for counts

(05) C. = subset(Cy,t); // get the subsets of t that are candidates
(06) for each candidate ¢ in C:

(07) c.count++;

(08) }

(09) Ly = {c in Cylc.count 2 min sup}

(10) }

(11) return L = UyLy;
procedure apriori_gen (Ly;:frequent (k-1)-itemsets; min sup: minimum support threshold)
(01) for each itemset 1, in Ly

(02) for each itemset 1, in Ly.;

(03) if (1,[1]=1.[11)"(1.[2]1=1,[2])~.." (11 [k-2]1=1,[k-2]) " (1. [k-1]=1,[k-1]) then {
(04) c=1, join 1,; //join step: generate candidates

(05) if has_infrequent subset(c,Ly:) then

(06) delete c; // prune step: remove unfruitful candidate

(07) else add c to Cy;

(08) }

(09) return Cy;

procedure has_infrequent subset (c:candidate k-itemset; Lyx,: frequent (k-1)-itemsets);
(01) for each (k-1)-subset s of c

(02) if s not in Ly.; then

(03) return TRUE;

(04) return FALSE;

Figura 4 - Algoritmo Apriori [Han01]
2.1.3 Tertius

Outro algoritmo existente para a classe Associacdo € o Tertius. Ele & descrito
através de um sistema de descoberta do tipo top-down que faz uso de métricas de
confirmagé&o. Sua principal implementagao, feita na linguagem de programagao GNU
C, livre para uso académico, possui aproximadamente 7.500 linhas de codigo. Ja a
sua versao Java, disponibilizada juntamente com o software de mineragao de dados

Weka, € composta por doze classes e mais de 2.300 linhas de cédigo [Fla01][Fla07].

O Tertius utiliza-se de logica de primeira ordem para a geragdo da sua
representacdo, o que o permite trabalhar com varios tipos de dados. Além disto,

possibilita que os usuarios possam escolher a forma de representagdo que lhe seja
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mais conveniente, ou compreensivel, dentre as disponiveis [Fla01]. O seu
funcionamento é parecido com o Apriori, porém as regras sédo formadas utilizando a
forma normal disjuntiva (or) ao invés da forma normal conjuntiva (and). O Tertius
pode ser configurado para encontrar regras de predigdo de uma unica condi¢gao ou
de um atributo pré-determinado. Durante a personalizagdo deste algoritmo, um
parametro determina quando a negacéo € permitida no antecedente, consequente
ou nos dois. Outros parédmetros determinam o numero de regras a serem

recuperadas, entre outros [Wit05].

Este algoritmo gera, como resultado, o padrdo da sua categoria, ou seja, um
conjunto de n regras de associagao, cada uma composta por grupos de atributos
que representam a cabega e o corpo das regras. Os valores de confianga e suporte,
no entando, estdo disponiveis com o0s nomes de confirmacdo e frequéncia

observada.

2.2 Classificacao

A classe de mineragdo de dados denominada Classificagdo constitui uma
forma de analise de informagdes que pode ser utilizada com dois objetivos, segundo
Han [Han01] e Tan [Tan06]:

» Modelo descritivo: extrair modelos que descrevam as categorias dos
dados. Estes modelos podem ser utilizados para fornecer um melhor

entendimento sobre a organizagao da base de dados.

» Modelo Preditivo: realizar previsdes de tendéncias futuras para registros

de dados cujas classes ainda sdo desconhecidas.

Um tipico exemplo de uso deste tipo de algoritmo € a criagdo de modelos de
categorizagao para aplicagdes de empreéstimo bancario que podem definir clientes
com crédito “excelente” ou ndo, conforme ilustrado pela Figura 5. Nela, pode ser
visualizada a existéncia de uma base de treinamento, contendo registros de clientes
cuja classificacéo referente a empréstimos ja é conhecida. A partir deste modelo, as
regras de classificagdo sdo geradas. Uma delas, por exemplo, diz que clientes cuja
taxa de crédito € excelente possuem, entre outros atributos, idade entre 31 e 40

anos. Na figura também pode ser observada a existéncia de uma base de testes,
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onde as regras geradas sdo validadas. De acordo com estas regras, € possivel
definir qual a crédito “excelente” para um novo cliente chamado John Henri que
possui, entre outros atributos, idade entre 31 e 40 anos. Assim, o uso deste modelo
permite a categorizacdo de futuros clientes, além de fornecer um melhor

entendimento do conteudo atual do banco de dados.

Classification

algorithm

‘Training data

Classification

rules
name age income | credit_rating
Sandy Jones <=30 low fair i
Bill Lee <=30 low excellent
Courtney Fox | 31...40 high excellent Ifage =“31...40”
Susan Lake >40 med fair and income = high
Claire Phips | >40 med fair then )
Andre Beau | 31...40 high excellent credit_rating = excellent

Classification

/ el \

(John IHenri, 31...40, high)

Test data

name age income | credit_rating Credit rating?
Frank Jones >40 high fair
Sylvia Crest <=30 low fair
Anne Yee 31...40 high excellent
) excellent

Figura 5 - Exemplo de um tipico problema de classificacdo [Han01]

O processo de Classificacdo é realizado em duas etapas. Na primeira, um
modelo & construido descrevendo um conjunto pré-determinado de classes ou
conceitos. Este processo € realizado através da analise das tuplas de dados
compostas por n atributos. Cada tupla € definida como pertencente a uma categoria,
indicada pelo valor de um de seus atributos, mais conhecido como o atributo
identificador de classe (class label attribute). Ao conjunto de tuplas utilizado para a
construgdo do modelo, selecionado aleatoriamente a partir da amostra, da-se o
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nome de conjunto de treinamento (fraining data set). Esta etapa também é chamada
de aprendizado supervisionado, vez que a classificagado de cada item da amostra de

treino é conhecida.

Na segunda etapa do processo, o modelo criado ao longo da primeira é
testado para a validacdo da sua eficiéncia. Além disto, sua acuracia de predicéo &
estimada utilizando o método de holdout. Esta é uma técnica simples e utiliza um
grupo de tuplas de teste (test set) selecionado de forma aleatéria e totalmente
independente do conjunto de treinamento, podendo, inclusive, conter os mesmos
registros. A acuracia final é o percentual de tuplas que sdo corretamente
classificadas. Se ela estiver acima de um limiar considerado aceitavel significa que o
modelo gerado pode ser utilizado para futuras classificagdes de registros de

categoria desconhecida.

Os algoritmos de Classificagdo possuem como entrada um conjunto de
registros, compostos por n atributos, além da indicagdo de qual deles representa a
sua classe. O resultado da sua execucgao €, tipicamente, uma estrutura em forma
similar a de uma arvore de decisdo, composta pelos atributos cujos testes sobre os
valores sdo relevantes para a determinagdo da categoria do registro, conforme
diagrama ilustrativo representado pela Figura 6. Nesta figura, pode ser visualizado o
atributo principal, cujo teste separa o maior numero de registros, identificado como o
atributo raiz da arvore. A partir dele, existe uma lista de resultados possiveis e, para
cada resultado, o seu relacionamento com um novo nodo, composto por outro
atributo. Este, por sua vez, também podera ter resultados associados ou ndo. No
final, o valor dos nodos que n&do possuem resultados, ou seja, os nodos folha,
representam a categoria dos registros classificados pela arvore.

2.2.11D3

Dentre os algoritmos que compdem esta classe, merecem destaque os que
geram resultados na forma de arvores de decisdo. Destes, o mais conhecido € o ID3
(Iterative Dichotomiser 3), um algoritmo guloso de indugdo. O seu funcionamento é
baseado na criacdo de arvores de decisdo utilizando a técnica recursiva de dividir e
conquistar (divide-and-conquer) [Han01].
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Atributo 1
[Valor1] [Valor2]
Atributo 2 Atributo 3
[Valor1 [Valor2]
Atributo 4 Atributo 5

Figura 6 - Representacao do resultado de algoritmos de Classificagdao

O ID3, cujo algoritmo sumarizado pode ser verificado na Figura 7, funciona da

seguinte forma:

» Uma arvore é criada composta por um unico nodo que representa as

amostras de treinamento (passo 1).

> Se as amostras forem todas da mesma classe, entdo o nodo torna-se uma

folha e é identificado com o valor desta classe (passos 2 e 3).

» Caso contrario, o algoritmo utiliza uma heuristica conhecida como ganho
de informagao (information gain) para a selecdo de um atributo que separa
melhor as amostras em classes individuais (passo 6). Ele torna-se, entdo, o
atributo de teste (ou decisédo) para o nodo (passo 7). O algoritmo necessita
que todos os seus valores sejam discretos. Desta forma, atributos com
valores continuos devem passar por um processo de discretizacdo antes da

sua execucgao.



36

» Um arco é criado para cada um dos valores conhecidos como resultado
para atributo de teste. As amostras sdo separadas de acordo com estes
valores (passos 8 a 10).

» O algoritmo utiliza este mesmo processo recursivamente para formar a
arvore de decisao das amostras de cada particdo. Uma vez que um atributo é
selecionado para teste de um determinado nodo, n&o podera mais ser

utilizado nos nodos subsequentes (passo 13).

» As reparticbes recursivas terminam apenas quando uma das seguintes

condicbdes for verdadeira:

» Todas as amostras para um determinado nodo pertencerem a uma mesma

classe (passos 2 e 3); ou

» Nao existirem mais atributos disponiveis para particionar as amostras
(passo 4). Neste caso, a técnica de votagdo maijoritaria (majority voting) é
empregada (passo 5). Isto envolve converter um determinado nodo em folha e

identifica-lo com a classe principal das amostras; ou

» N&o existirem mais amostras para o arco do atributo de teste (passo 11).
Neste caso, uma folha & criada com a classe principal das amostras (passo
12).

Algorithm: Generate_decision_tree. Generate a decision tree from the giving training data.
Input: The training samples, samples, represented by discrete-valued attributes; the set of
candidates attributes, attribute-list.

Output: A decision tree.

Method:

(01) create a node N;

(02) if samples are all of the same class, C then

(03) return N as a leaf node labeled with the class C;
(04) if attribute-list is empty then
(05) return N as a leaf node labeled with the most common class in class; // majority voting

(06) select test-attribute, the attribute among attribute-list with the highest information
gain;

(07) label node N with test-attribute;

(08) for each know value a; of test-attribute // partition the samples

(09) grow a branch form node N for the condition test-attribute = a;;

(10) let s; be the set of samples in samples for which test-attribute = a;; // a partition
(11) if s; is empty then

(12) attach a leaf labeled with the most common class in samples;

(13) else attach the node returned by Generate decision_tree(s;, attribute-list-test-
attribute);

Figura 7 - Algoritmo ID3 [Han01]
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2.2.2 C4.5

Outro algoritmo historicamente importante da categoria Classificacdo € o
C4.5, também utilizado para a geragao de arvores de decisdo e, eventualmente,

denominado como sendo um classificador estatistico.

Este algoritmo, provavelmente um dos mais utilizados atualmente [Wit05], é
uma extensdo do /D3, sendo que ambos foram propostos por Quinlan [Qui93]. O
C4.5 apresenta uma série de melhorias em relacdo ao seu antecessor, merecendo

destaque as seguintes:

» Uso de atributos continuos e discretos: para que seja possivel a
manipulagédo de atributos continuos, o C4.5 cria um limiar e, entéo, divide os
valores dos atributos entre os que estdo acima deste limiar e aqueles que

estdo abaixo ou sdo iguais e ele;

» Tratamento de dados de treino com valores perdidos: o C4.5 permite que
valores de atributos que n&o estejam disponiveis sejam marcados como “?”.

Os atributos que nao tiverem valores simplesmente ndo sdo utilizados.

» Otimizacado das arvores ap0s a criagao: assim que uma arvore € criada o
C4.5 faz uma revisdo na tentativa de remover caminhos que nao auxiliam no

entendimento dos dados. Eles s&o substituidos por nodos folhas.

2.3 Consideragoes

O presente capitulo apresentou um estudo relacionado ao processo de
descoberta de conhecimento, listando as suas principais etapas conforme definidas
por Han [Han01]. Além disto, foi apresentada uma breve analise sobre duas das

classes de algoritmos mais significativas: Associa¢do e Classificagéo.

A classe de mineracdo de dados denominada Associagdo, apresentada na
secdo 2.1, almeja a busca de relacionamentos entre os diversos atributos de
registros de uma base de dados. O resultado da sua execugao € uma lista de regras
de associagdo compostas de elementos denominados cabeca e corpo. Cada um

deles é formado por um conjunto de um ou mais atributos, bem como pelos valores



38

assumidos para cada regra. Além disto, as regras de associagdo possuem, ainda, os
valores de suporte e confianga.

A secgao 2.1.1 discorreu sobre o algoritmo Apriori, que € um dos principais e
mais simples desta classe. Ele influenciou na criagdo de outro algoritmo, um pouco
mais eficiente, denominado Predictive Apriori, apresentagdo na sec¢do 2.1.2. Além
destes, existe, ainda, o Tertius, que foi analisado na sec¢do 2.1.3 e utiliza logica de

primeira ordem para a geragao das regras.

A secédo 2.2 apresentou outra importante classe de algoritmos de mineragao,
a Classificagdo. Os algoritmos deste tipo possuem dois objetivos: extrair modelos
para descrever as categorias dos dados e realizar previsbes de tendéncias futuras
utilizando os modelos criados. Dos diversos algoritmos existentes para esta classe,
foram discutidos dois: 0 ID3 e o C4.5. O primeiro, apresentado na secéo 2.2.1, € um
algoritmo guloso de indugéo, cujo resultado é o mesmo que o da maioria dos demais
algoritmos desta classe: € expresso através de arvores de decisdo. Ja o C4.5,
discutido na segéo 2.2.2, &, provavelmente, o mais utilizado atualmente, sendo uma
evolugao do algoritmo ID3. Ele apresenta uma lista de melhorias como, por exemplo,

a possibilidade de se trabalhar com valores continuos.

Este capitulo foi importante para o contexto deste trabalho por fornecer o
referencial tedrico sobre as principais classes de mineracdo de dados, buscando
identificar o formato como os dados de saida das execugdes dos algoritmos de
mineragdo estdo organizados. Com base nesta analise, foi possivel a identificagcao
de padrdées nos resultados dos diferentes algoritmos de cada uma das classes
estudadas, que serao utilizados na criagdo dos arquivos XML de definicdo de
estruturas, apresentados no capitulo 0 deste documento.

Neste sentido, pdde-se observar que algoritmos da classe Associagdo geram
como resultado n regras, onde cada uma possui 0s seguintes elementos: cabeca
(composta por um ou mais atributos), corpo (também formado por uma lista de um
ou mais atributos), fator de confianga e de suporte. Ja as regras do tipo Classificagdo
criam estruturas de decisédo para categorizagao de instancias. Dentre as op¢des de
saida desta categoria, optou-se por trabalhar com a que produz arvores de deciséo.
Para esta opcéo, o resultado é uma estrutura que inicia a partir de um atributo onde
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o teste sobre os seus possiveis valores assumidos indica novos testes ou o atributo

responsavel pela classificacdo da instancia.
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3 Técnicas de Visualizagcao

Este capitulo apresenta uma visdo geral sobre técnicas de
visualizagdo de informacédo, e, apos, relata um estudo sobre

algumas delas, como Arvores de Decisdo e Redes Bayesianas.

A visualizacdo de dados consiste em disponibilizar informagées em uma
forma textual, grafica ou tabular, sendo que o seu principal objetivo é possibilitar a
interpretacédo visual de informagbes por pessoas. Bons métodos de visualizagao
necessitam que os dados sejam convertidos em um determinado formato, sendo que
suas caracteristicas e relacionamentos com itens ou atributos devem possibilitar

boas analises e relatorios [Tan06].

A primeira etapa do processo de visualizagdo € o mapeamento da informagao
para um formato visual. Assim, dados de objetos, seus atributos e seus
relacionamentos sdo transformados em elementos graficos como pontos, linhas,
formas e cores. Os objetos sdo, geralmente, representados em uma das seguintes
trés maneiras [Tan06]:

» Se apenas um atributo objeto esta sendo considerado para categorizagao,
entdo sdo gerados aglomerados de dados organizados de acordo com 0s
seus possiveis valores. Estas categorias sdo visualizadas como uma entrada

de uma tabela ou como uma area na tela;

» Quando um objeto possui multiplos atributos, entdo pode ser visualizado

como uma linha (ou coluna) de uma tabela ou como uma linha de um grafico;

» Um objeto que é representado como um ponto em um espaco
bidimensional ou tridimensional pode ser representado como uma figura

geométrica, como circulos e caixas, entre outros.

Existem diversas formas para a representagdo de padrées gerados por
métodos de descoberta de conhecimento. Nas proximas se¢des € apresentado um
estudo sobre algumas destas técnicas que tem por objetivo identificar as suas
principais caracteristicas, focando na identificacdo da estrutura de como os dados

devem estar dispostos para que possam ser analisados visualmente.
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3.1 Arvore de Decisio

A técnica de visualizagdo de informacdes denominada Arvore de Decisdo é
um resultado natural da abordagem do tipo dividir e conquistar (divide-and-conquer)
para um conjunto de instancias independentes. Uma arvore de decisdo é uma
estrutura semelhante a um grafico de fluxo em estrutura de arvore [HanO1],
conforme ilustrado pela Figura 8. Nela, pode ser observado o nodo principal, a raiz,
que representa o primeiro atributo que € levado em consideragdo para a
classificagao de instancias. Este atributo representa uma taxa de producéo e possui
dois possiveis resultados: reduzido ou normal. Para o valor reduzido existe um novo
nodo que nao possui nenhum teste, denominado nodo folha. Para o valor normal da

raiz, existe um novo nodo, com um novo atributo para testes e novos resultados.

tear production rate

reduced

normal

no

yes

spectacle prescription

hypermetrope

soft

myope

hard none

Figura 8 - Arvore de Decisido para definir uso de lentes de contato [Wit05]

Em uma arvore de decisdo, os nodos internos representam testes para
determinados atributos comparando-os com constantes pré-estabelecidas, com
valores de outros atributos ou com o resultado da execucgao de fungdes. Quanto aos
arcos da arvore, estes representam as possiveis saidas para a realizacdo dos
testes. Além disto, os nodos folhas representam a classificagdo que é aplicada a

todas as instancias que chegam até eles [Wit05].
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Segundo Tan [Tan06], as principais caracteristicas de arvores de decisao séo:
» Interpretabilidade: os modelos gerados sao de facil compreenséo;

» Robustez: a acuracia dos modelos nao é afetada por eventuais ruidos ou
dados redundantes.

Para que seja possivel verificar a classificagdo uma determinada instancia
utilizando este técnica, € necessario percorrer a arvore, partindo da raiz e
escolhendo os arcos correspondentes aos valores dos atributos representados pelos
nodos até que se alcance os nodos folhas. Em outras palavras, partindo-se do nodo
raiz, a arvore deve ser percorrida recursivamente, dividindo o conjunto de
treinamento em subconjuntos de acordo com o critério de divisao (testes dos nodos)
até que cada sub-arvore resulte em um nodo folha. Neste momento, a instancia que

esta sob analise é classificada conforme o valor do nodo folha.

Se um determinado atributo, utilizado como teste em um nodo, for nominal,
entdo o numero de nodos filhos €, geralmente, o numero de possiveis valores que o
atributo pode conter. Nestes casos, como existe um arco para cada valor possivel, o
mesmo atributo ndo é utilizado novamente na estrutura arvore. Por outro lado, se o
valor do nodo em teste for do tipo numérico, seu teste determina quando o valor &
igual, maior ou menor que uma determinada constante, gerando trés possiveis
resultados. Outra possibilidade de uso de atributos numéricos inclui o teste do seu

valor com um intervalo (gerando os arcos abaixo, contidos ou acima).

Um dos problemas 6bvios, para a técnica de Arvores de Decisdo, é a
ocorréncia de instancias com atributos utilizados como testes em nodos sem valores,
visto que nao se sabe qual o arco deve ser selecionado durante a sua classificacao.
Uma abordagem para solucionar este problema é criar um arco no nodo que
represente atributos sem valor. Porém, em alguns casos esta ndo €& uma
possibilidade e os atributos sem valores devem ser tratados como um caso especial.
Uma alternativa € salvar o numero de instancias do conjunto de transagdes que sao
direcionadas para cada arco do nodo e, quando uma instancia ndo possuir valor

para o atributo correspondente, selecionar o arco mais utilizado até o momento.
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Este técnica de visualizagdo necessita como entrada para a sua correta
execucdo de uma estrutura em forma de arvore. Nesta estrutura, composta por
nodos, cada um deve conter o nome do atributo de teste que representa e, para
cada um deles, deve existir uma lista de possiveis resultados, os quais formam os
arcos. Cada arco € a representagéo do relacionamento entre dois nodos, ou seja, o0
resultado do teste para o atributo de origem que indica a proxima validagdo a ser
realizada, no seu componente de destino. Por fim, nodos que ndo possuirem arcos,
ou seja, nodos folhas, representam o valor resultante da classificagdo expressa na

arvore.

3.2 Redes Bayesianas

Os classificadores bayesianos utilizam uma abordagem probabilistica para
modelar o relacionamento entre os atributos preditivos e a classe alvo. Uma Rede
Bayesiana € um grafico que representa o relacionamento probabilistico de um

conjunto de variaveis [Hec97]. Uma Rede Bayesiana é dividida em duas partes:

» Qualitativa: grafo aciclico dirigido, que representa os relacionamentos de

dependéncia entre um conjunto de variaveis;

» Quantitativa: Tabelas de probabilidades condicional, associadas a cada

nodo e seu relacionamento com outros.

A Figura 9 ilustra uma Rede Bayesiana. Nela, é possivel verificar um exemplo
de classificacdo de fraudes, baseado na probabilidade de ocorréncia de atributos
como idade e sexo. Cada nodo da rede representa um atributo do dominio e os
arcos representam as relagcbes de dependéncia entre eles. A probabilidade entre
dois nodos na rede representa a forga do relacionamento causal entre eles [Hec97].
Desta forma, o relacionamento entre as variaveis do dominio é explorado através de

probabilidades condicionais.

A abordagem probabilistica das redes bayesianas é baseada no teorema de
Bayes, o qual consiste em um principio estatistico para combinar conhecimento a
priori de classe com novas evidéncias, obtidas a partir dos dados [Tan06]. Este
teorema pode ser traduzido da seguinte pela féormula P(B|A) = P(A|B) * P(B) / P(A).
Nela, P(A|B) significa a probabilidade do atributo A, tal que tudo que se tem
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conhecimento € o atributo B. Através do uso de probabilidades € possivel conhecer

a influéncia de um atributo sobre o outro.

Dada uma distribuicdo de probabilidades para cada atributo, uma Rede
Bayesiana permite predizer um atributo desconhecido (atributo classe) através do
calculo da distribuigdo de probabilidades a posteriori [Hec97]. Entre as principais

caracteristicas das Redes Bayesianas estdo [Tan06]:

» Representatividade: representacdo das dependéncias causais entre

atributos.

» Interpretabilidade: os modelos gerados sao de facil interpretagdo, sendo

bem adaptados para situa¢gdes contendo atributos sem valor.

» Robustez: a acuracia dos modelos nao é afetada por eventuais ruidos ou

dados redundantes.

p(a=<30)=0.25
p(~yes) = 0.00001 p(a=30-50)=0.40 p(s=male) = 0.5

Corand 3 Age
CGas> Cowelry

plg=vyes|f=yes) = 0.2 p(j=yes|f=yes,a=*s=*) = 0.05
p(g=yes|f=no)=0.01 p(j=yes|f=no,a=<30,s=male) = 0..0001
p(j=yes|f=no,a=30-50,s=male) = 0.0004
p(j=yes|f=no,a=>50,s=male) = 0.0002
p(=ves|f=no,a=<30,s=female) = 0..0005
p(i=yes|f=no,a=30-50,s=female) = 0.002
p(j=yes|f=no,a=>50,s=female) = 0.001
Figura 9 - Rede Bayesiana para detecgao de fraudes [Hec97]

Sobre a técnica de representagdo do conhecimento de Redes Bayesianas
pode-se concluir que € necessario um conjunto de nodos e suas dependéncias
(quando houver), além da probabilidade associada ao nodo e o seu imediatamente

relacionado.
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3.3 Outras Visualizagoes

As técnicas de visualizagao sao, tipicamente, especializadas para o tipo de
dados analisado. Novos métodos de representagcdo do conhecimento, bem como
variagdes dos ja existentes, sdo constantemente criados. Além das representacoes
de dados apresentadas nas sec¢des anteriores, duas outras técnicas também podem
ser citadas: histogramas e graficas de pizza.

3.3.1 Histogramas

Os histogramas sao graficos que exibem distribuicbes de valores para
atributos. Eles funcionam através da divisdo de possiveis valores em conjuntos e
exibindo o numero de objetos presentes em cada um. Para dados categoricos, cada

valor do histograma representa um conjunto.

Apoés a criagado dos grupos e da divisdo dos objetos neles, um grafico de
barras é construido. Nele, cada conjunto é representado por uma barra e a area de
cada barra é proporcional ao numero de valores (objetos) que faz parte do intervalo
correspondente. A Figura 10 exibe quatro histogramas para atributos da flor iris,

onde cada um é composto por dez conjuntos de valores diferentes.
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Figura 10 - Histograma para quatro atributos da flor iris [Tan06]
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3.3.2 Grafico de Pizza

Um grafico de pizza é uma visualizagdo de dados semelhante a um
histograma. Porém é tipicamente utilizado com atributos categéricos que possuem
um numero relativamente pequeno de valores. Ao invés de representar a frequéncia
relativa dos diferentes valores através de uma area ou altura de uma barra, esta
visualizacdo utiliza a area relativa de um circulo para indicar a frequéncia. Mesmo
que este tipo de grafico seja popular no mundo dos negdcios, eles sdo pouco
utilizados em publicagdes técnicas porque o tamanho das areas relativas pode ser
dificil de julgar. Para esta finalidade, histogramas ainda sao preferiveis.

A Figura 11 exibe um exemplo de um grafico de pizza para as possiveis

distribuicdes de cores da flor iris para um determinado conjunto de dados.

Setosa

Virginica

Versicolour

Figura 11 - Grafico de pizza para cores da flor iris [Tan06]

3.4 Consideragoes

Este capitulo discorreu sobre um estudo relacionado a algumas técnicas de
visualizagdo de dados. Este estudo apresentou alguns métodos importantes como
Arvores de Decisdo e Redes Bayesianas.

A técnica de visualizacdo de informagdes denominada Arvores de Deciséo,
apresentada na secdo 3.1, é o resultado natural da abordagem de dividir e
conquistar. Para que a sua representagdo seja possivel, os dados devem estar

organizados em estruturas de nodos e arcos. A primeira estrutura representa o valor
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de atributos do dominio de visualizagdo, enquanto que a segunda representa o

relacionamento entre eles.

A secado 3.2 discorreu sobre o método de geragao de visualizagdo Redes
Bayesianas. Este técnica, baseada no teorema de Bayes, utiliza uma abordagem
probabilistica para modelar o relacionamento entre os atributos preditivos e a classe
alvo. Para que a sua representacdo seja criada, € necessaria a existéncia dos
atributos, os relacionamentos entre eles, e a probabilidade condicional da sua
ocorréncia. Além destas técnicas, foram apresentadas na sec¢ao 3.3, as técnicas de
histograma e graficos de pizzas, que definem visualizagcdes interessantes,

dependendo do contexto dos dados que se deseja analisar.

Para o contexto deste trabalho, no entanto, foi selecionada para uso apenas a
visualizagdo de Arvores de Decisdo, visto que é uma das mais comumente
utilizadas. Neste sentido, pode-se observar que a técnica de representacdo de
dados Arvore de Decisdo necessita, como informacdes de entrada, estruturas que
representam nodos. Cada uma deles deve conter o atributo do conjunto de dados
correspondente e a sua lista de arcos relacionados, quando existirem. Os nodos que
nao possuirem relacionamentos sdo responsaveis por indicar as classificagdes do
modelo. Estes devem ser apresentados de forma diferenciada, chamando a atencao

dos usuarios.



49

4 Linguagem de Marcagao

Este capitulo apresenta um estudo sobre o XML, que é uma das
principais linguagens de marcagéo, alem de discorrer sobre 0s
esquemas para definicdo de arquivos deste tipo e suas

transformacées.

Uma linguagem de marcagao € um conjunto de codigos aplicados a um texto
ou a dados. Sua principal finalidade é adicionar informacdes particulares a eles. As
linguagens de marcagao sao usadas, por exemplo, na industria editorial para marcar
a formatacdo (exibicdo grafica) de paginas. Se o cédigo de marcagédo for
padronizado, ou puder ser processado por um programa de computador, garante-se

o intercambio de uma publicagdo complexa entre autores, editores e impressoras.

4.1 XML

A XML (Extensible Markup Language) é uma linguagem de marcagéo padrao
criada pela W3C com o intuito de ser um formato universal para a troca de
informagdes na Web [W3CO07a). Ela define um conjunto de regras para a definicao
de marcas semanticas que dividem um determinado documento em diversas partes
[Har99].

Os documentos escritos utilizando a XML sdo compostos de uma mistura de
dados e marcagdes (tags). E importante destacar que as marcas em XML
descrevem estrutura e significado de documentos, mas nao descrevem a formatagéo
dos seus elementos. Para isto, podem ser utilizadas folhas de estilo. Com o uso de
XML porque € possivel fazer sistemas diferentes trabalharem juntos através da troca

de informacgdes, desde simples numeros até dados estruturados [Gol01].

4.2 XML Schema

Um dos principais aspectos que tornam a XML flexivel decorre do fato de que
as suas marcagdes sdo maleaveis, além de autodescritivas. Com isto, é possivel
atribuir nomes mais significativos ao conteudo referenciado. Um documento escrito
nesta linguagem pode conter, opcionalmente, uma descricdo de sua gramatica, que

€ utilizada por diversas aplicacbes para validar a sua estrutura. Esta descricao,
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conhecida como esquema, possui, atualmente, duas propostas: DTD e XML Schema
[W3CO07].

A DTD (Document Type Definition) especifica um conjunto de regras para a
estrutura dos documentos. Este formato define uma lista de elementos, atributos,
notagcdes e entidades que podem existir nos documentos XML, bem como o
relacionamento entre eles. Os arquivos DTD podem estar incluidos no proprio
documento XML ou vinculados através de uma URL externa [Har99]. A DTD possui
uma notacao propria para esta definicao.

O formato XML Schema, por outro lado, é escrito como sendo um documento
XML. Este padrdo foi desenvolvido com o objetivo de ser um vocabulario
compartilhado para a validagado automatica da estrutura de outros arquivos XML. Um
documento deste formato, comumente denominado XSD (XML Schema Definition) &,
tipicamente, um arquivo com a extensdo “xsd”, e pode ser utilizado para definir
[W3S07]:

» Elementos que podem aparecer em um documento;
Atributos que podem aparecer em um documento;

Quais sao os elementos filhos;

A ordem dos elementos filhos;

O numero maximo de elementos filhos;

Se um elemento € vazio ou podera ter a inclusao de textos;

Tipos de dados de elementos e atributos;

YV V VYV V¥V VY VYV V

Valores padrdes e/ou fixos para elementos e atributos.

4.3 XSL Transformation

Além da definicdo de esquemas para os documentos XML, a W3C definiu
alguns formatos para visualizagcdo dos dados contidos nos documentos. Estes
padroes comecaram a ser desenvolvidos porque existia uma demanda por
linguagens do tipo folha de estilos para documentos XML. A XSL (XML Style Sheets)
descreve como os arquivos XML devem ser exibidos [W3S07a]. Por exemplo, um
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elemento do tipo <table> pode significar uma estrutura de tabela na linguagem
HTML, uma pecga de mobilia ou qualquer outra coisa (e os navegadores ndo sabem

como exibir isto).

O padrao XSL define tanto uma nova linguagem de marcagédo quanto uma
linguagem de formatag&o. A transformacdo de um documento XML pode utilizar as
marcagdes e esquemas originais do documento ou um conjunto de marcas

completamente diferentes [Har99]. A XSL é composta por trés partes [W3S07a]:
» XSLT: linguagem para transformacao entre documentos XML,
» XPath: linguagem para navegacado em documentos XML;
» XSL-FO: linguagem para formatagcado de documentos XML.

XSLT é considerada a parte mais importante da especificagcdo do XSL. Ele
permite que um arquivo XML possa ser transformado em um outro arquivo XML
(com estrutura semelhante ou diferente), ou outros formatos, que possam ser
reconhecidos pelos navegadores, como HTML e XHTML, sendo, este ultimo, o seu
uso mais frequente. O XSLT permite a adicdo e/ou exclusdo de elementos e
atributos no arquivo de saida. Além disto, fornece meios para que os elementos
possam ser organizados, ordenados, terem seus valores validados com testes para
tomadas de decisdes sobre quais elementos exibir e quais ocultar, entre outros
[W3CO07b].

No processo de transformagdo, a XSLT utiliza a tecnologia de XPath para
definir partes do documento de origem que devem equiparar com um oOu mais
modelos pré-definidos. Quando uma igualdade é encontrada, o cédigo de origem é
transformado no cédigo de destino, conforme as regras definidas no arquivo de

transformacgéao.

4.4 Consideragoes

O presente capitulo apresentou um estudo sobre a linguagem de marcagéao
de dados denominada XML. Além disto, foi discutida a forma de definicdo da
estrutura de documentos deste tipo e a linguagem de transformagéo dos dados.
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A XML Schema, discutida na se¢ao 4.2, € uma especificacao utilizada para
definir a estrutura que deve ser seguida por novos documentos criados com a
linguagem XML, apresentada na secdo 4.1. Ela, ao contrario da DTD, também é
escrita utilizando-se o padrdo XML, fato que facilita a sua utilizacdo. Entre outros
pontos positivos do seu uso, pode-se citar a flexibilidade para futuras melhorias na
especificacdo, além da possibilidade de criacdo de esquemas mais ricos e

poderosos, contando, inclusive, com a possibilidade de definicdo do tipo dos dados.

A secdo 4.3 apresentou a XSL. Este formato, também definido pela W3C, é
utilizado para definir como os documentos XML podem ser visualizados, servindo
como uma espécie de folha de estilos. Com o seu uso, € possivel transformar um
documento XML em uma pagina HTML. A XSL é composta de trés partes: XSL
Transformation, XPath e XSL-FO.

Este capitulo foi importante para o contexto deste trabalho por fornecer o
referencial tedrico sobre a linguagem XML e os demais padrées que estdo
relacionados com esta tecnologia. Considerando que ela é uma das mais
importantes linguagens de marcagdo em uso atualmente, tornou-se a opgdo mais

l6gica para a proposta deste trabalho, detalhada no capitulo 6.
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5 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta um trabalho que esta relacionado ao
tema de pesquisa exposto por este documento, descrevendo
suas principais caracteristicas alem de listar seus pontos

positivos e negativos.

5.1 PMML

A PMML (Predictive Model Markup Language) € uma linguagem baseada em
XML que proporciona uma forma de definicho de modelos estatisticos e de
mineracdo de dados para compartilhamento entre aplicagcdes distintas. Além disto,
esta linguagem fornece meios para o armazenamento de informacdes relacionadas
as operacgbes da etapa de limpeza, extragdo, transformacdo e carga dos dados,
presentes no data set original. O 6rgdo responsavel pela definigdo e divulgagao
desta linguagem é o DMG (Data Mining Group), que € um grupo independente
focado no desenvolvimento de formatos para mineragcéo de dados [Dat07]. Uma vez
que a PMML é descrita como sendo um documento no padrdo XML, a sua
especificacdo € fornecida na forma de um arquivo do tipo XML Schema que,
atualmente, encontra-se na versao 3.0 [Dat07a].

A principal idéia desta especificagcao é fornecer uma forma independente para
o intercambio de dados entre aplicagdes distintas. Através do seu uso, 0s usuarios
podem desenvolver seus modelos utilizando uma determinada aplicagao (de licenga
proprietaria ou ndo) e utilizar outras, de outros fornecedores ou baseadas em
software livre, para a visualizacdo, analise e avaliagdo [Dat07a]. Cada documento

PMML pode conter a definigdo de um ou mais modelos de mineragédo de dados.

O elemento principal (tag root) € denominado com o nome da linguagem
(PMML) e, a partir dele, todas as demais marcagdes sao definidas. A estrutura geral
de um documento, seguindo esta especificagdo, pode ser visualizada na Figura 12
[Dat07b].

Dentre os beneficios alcangados pelo uso deste formato para o intercambio
de informacdes, um fator bastante positivo € que os documentos PMML sao
extremamente dinamicos. A especificagdo da PMML, além de fornecer marcacoes
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para armazenamento de informagdes da fase de ETL (extracdo, transformagao e
carga), também fornece tags especificas para a documentagdo de modelos de
dados, incluindo diversas opg¢des de técnicas. A definicdo dos elementos que sao
aceitos dentro da tag principal pode ser visualizada na Figura 13. Nela pode-se
verificar que um documento seguindo a estrutura do PMML pode conter um
cabecalho, tarefas executadas durante a etapa de preparacédo dos dados, dicionarios
de dados e de transformacéo e, por fim, modelos os dados dos tipos suportados, tais
como: Associacdo, Clustering, Redes Neurais, Seqiiéncias e Arvores.

<?xml version="1.0"?>
<PMML version="3.0" xmlns="http://www.dmg.org/PMML-3 0"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance">
<Header copyright="Example.com" />
<DataDictionary>...</DataDictionary>
<l-- ... amodel ... -->
</PMML>

Figura 12 - Estrutura principal de um documento PMML [Dat07b]

<xs:element name="PMML">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="Header" />
<xs:element ref="MiningBuildTask" minOccurs="0" />
<xs:element ref="DataDictionary" />
<xs:element ref="TransformationDictionary" minOccurs="0" />
<xs:sequence minOccurs="0" maxOccurs="unbounded">
<Xs:C ce>
s:element ref="AssociationModel" />
ref="ClusteringModel™ />
t ref="GeneralRegressionModel" />
s:element ref="MiningModel" />
s:element ref="NaiveBayesModel" />
s:element ref="NeuralNetwork" />
s:element ref="RegressionModel" />
s:element ref="RuleSetModel" />
s:element ref="SequenceModel" />
s:element ref="SupportVectorMachineModel" />
s:element ref="TextModel" />
s:element ref="TreeModel" />
</xs:cC ce>
</xs:sequence>
<xs:element ref="Extension" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />
:sequence>
tribute name="version" type="xs:string" use="required" />
</xs:complexType>
</xs:element>

Figura 13 - Estrutura da tag principal de documento PMML [Dat07b]

A especificagdo da PMML diz que um modelo de Associagcdo representa
regras onde alguns itens estao relacionados a outros. A Figura 14 ilustra a defini¢cdo
da marcagao que representa o modelo de dados desta categoria de algortimo de
mineragdo de dados. Analisando a estrutura representada pela figura, com base nas
caracteristicas de algoritmos de mineracédo de dados estudadas na secédo 2.1, é
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possivel concluir que a especificagdo da PMML vai muito além dos atributos basicos,
fornecendo informagdes adicionais que podem servir para melhorar a descricao do
modelo, como, por exemplo, numero de transagdes do conjunto de dados utilizadas

ou 0 numero de itemsets gerados.

<xs:element name="AssociationModel">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="Extension" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded"/>
<xs:element ref="MiningSchema"/>
<xs:element ref="ModelStats" minOccurs="0"/>
<xs:element ref="LocalTransformations" minOccurs="0" />
<xs:element minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" ref="Item" />
<xs:choice minOccurs="0" maxOccurs="unbounded">
<xs:element ref="Itemset" />
<xs:element ref="AssociationRule" />
</xs:choice>
<xs:element ref="Extension" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded"/>
</xs:sequence>
<xs:attribute name="modelName" type="xs:string" />
<xs:attribute name="functionName" type="MINING-FUNCTION" use="required" />
<xs:attribute name="algorithmName" type="xs:string" />
<xs:attribute name="numberOfTransactions" type="INT-NUMBER" use="required" />
<xs:attribute name="maxNumberOfItemsPerTA" type="INT-NUMBER" />
<xs:attribute name="avgNumberOfItemsPerTA" type="REAL-NUMBER" />
<xs:attribute name="minimumSupport" type="PROB-NUMBER" use="required" />
<xs:attribute name="minimumConfidence" type="PROB-NUMBER" use="required" />
<xs:attribute name="lengthLimit" type="INT-NUMBER" />
<xs:attribute name="numberOfItems" type="INT-NUMBER" use="required" />
<xs:attribute name="numberOfItemsets" type="INT-NUMBER" use="required" />
<xs:attribute name="numberOfRules" type="INT-NUMBER" use="required" />
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="Itemset">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="Extension" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded"/>
<xs:element minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" ref="ItemRef" />
</xs:sequence>
<xs:attribute name="id" type="xs:string" use="required" />
<xs:attribute name="support" type="PROB-NUMBER" />
<xs:attribute name="numberOfItems" type="xs:nonNegativelnteger" />
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="ItemRef">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="Extension" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded"/>
</xs:sequence>
<xs:attribute name="itemRef" type="xs:string" use="required" />
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="AssociationRule">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="Extension" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded"/>
</xs:sequence>
<xs:attribute name="antecedent" type="xs:string" use="required" />
<xs:attribute name="consequent" type="xs:string" use="required" />
<xs:attribute name="support" type="PROB-NUMBER" use="required" />
<xs:attribute name="confidence" type="PROB-NUMBER" use="required" />
<xs:attribute name="1ift" type="xs:float" use="optional" />
<xs:attribute name="id" type="xs:string" use="optional" />
</xs:complexType>
</xs:element>

Figura 14 - Estrutura principal para modelos de associagdo em PMML [Dat07b]
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O padrao PMML nao especifica modelos da categoria Classificagdo de forma
explicita. Em contrapartida a isto, descreve marcacdes que podem ser utilizadas
para a definicio de modelos de Arvores de Decisédo. Estas tags podem ser utilizadas
tanto na construgao de estruturas de classificacdo quanto em estruturas de predi¢ao.
A Figura 15 exibe a definigdo de algumas marcagdes que podem ser utilizadas para
esta finalidade. Novamente, é possivel verificar a grande diversidade de informagdes
que podem estar presentes em documentos PMML, o que o torna extremamente
versatil. Comparando estes dados com os estudos realizados pelas se¢des 2.2 e
3.1, pode-se verificar que o PMML possui suporte para os atributos principais, além
de outros, como o valor de distribuicdo dos valores dos atributos de teste que

representam um nodo.

<xs:element name="TreeModel">
<xs:complexType>

<xs:sequence>
<xs:element ref="Extension" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />
<xs:element ref="MiningSchema"/>
<xs:element ref="Output" minOccurs="0" />
<xs:element ref="ModelStats" minOccurs="0"/>
<xs:element ref="Targets" minOccurs="0" />
<xs:element ref="LocalTransformations" minOccurs="0" />
<xs:element ref="Node"/>
<xs:element ref="ModelVerification" minOccurs="0"/>
<xs:element ref="Extension" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />

</xs:sequence>

<x ribute name="modelName" type="xs:string" />

<x ribute name="functionName" type="MINING-FUNCTION" use="required" />
<x ribute name="algorithmName" type="xs:string" />

<x tribute name="splitCharacteristic" default="multiSplit">

<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="binarySplit"/>
<xs:enumeration value="multiSplit"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:attribute>
</xs:complexType>
<xs:element name="Node">
<xs:complexType>
<xs:sequence>
<xs:element ref="Extension" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />
<xs:group ref="PREDICATE" />
<xs:choice>
<xs:sequence>
<xs:element ref="Partition" minOccurs="0"/>
<xs:element ref="ScoreDistribution" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded" />
<xs:element ref="Node" minOccurs="0" maxOccurs="unbounded"/>
</xs:sequence>
<xs:group ref="EmbeddedModel"/>
</xs:choice>
</xs:sequence>
<x¢ ribute name="id" type="xs:string"/>
<x¢ ribute name="score" type="xs:string" use="required"/>
<x¢ tribute name="recordCount" type="NUMBER"/>
</xs:complexType>
</xs:element>

Figura 15 - Estrutura principal para de arvores em PMML [Dat07b]
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Uma das principais caracteristicas da PMML é o fato de que toda a sua
estrutura esta descrita por um unico esquema. Isto pode ser citado como sendo seu
principal ponto forte e, também, o seu ponto fraco. A diversidade das marcagdes
XML pode ser considerada como um fator positivo no sentido de que com apenas
um documento de definicdo de esquemas, utilizando XML Schema, & possivel criar
arquivos com diferentes tipos de modelos de dados. Com isto, tem-se uma facilidade
de uso, vez que nao é necessario a existéncia de n diferentes esquemas, um para

cada tipo de modelo.

Por outro lado, esta mesma caracteristica também pode ser considerada
como um fator negativo para o usuario final deste padrdo. Isto pode ser concluido
devido a dificuldade de manipulacdo do arquivo de definicdo do esquemas,
composto por mais de 2.000 linhas. Esta caracteristica, exigida pelos objetivos da
linguagem, torna dificil a compreens&o da forma de criacdo de algumas marcacgoes,
além de agregar um fator a mais de dificuldade no desenvolvimento de aplicagdes
que interpretam este formato. Outro ponto negativo associado a esta caracteristica é
que nao se pode, por exemplo, criar aplicagcdes de visualizacdo que utilizam como
entrada uma estrutura fixa, visto que cada documento PMML pode conter um
modelo de dados completamente diferente. Neste caso, as implementagdes devem
ser flexiveis a ponto de manipular todos os formatos disponiveis ou gerar

mensagens para uso de formatos n&o suportados.

Outro ponto que pode ser considerado como negativo é o fato de que a
especificacdo ndo possui nenhum tipo de framework que facilite o seu manuseio. O
uso de classes Java, por exemplo, que recebessem um conjunto de dados e
retornassem o codigo do XML no formato PMML, ou fizesse o caminho contrario,
poderia auxiliar a utilizacdo do padrao, além de contribuir para a sua maior difusao e,

consequentemente, uso.

5.2 Consideragoes

O presente capitulo apresentou o padrao PMML, que € uma especificacao,
descrita em XML, que proporciona uma forma de definicdo de modelos de dados

resultantes de execugbes de algoritmos de mineragdo. Além disto, permite a
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documentacdo das operagdes realizadas durante a etapa de extracao,
transformacdo e carga. A principal idéia deste padrdo é fornecer uma forma
independente para intercambio de informagdes entre aplicativos distintos. Dentre os
diversos modelos de dados aceitos pelo formato, descrito em um arquivo XML
Schema de mais de 2.000 linhas, estdo Associacdo, Seqiiéncias, Arvores e
Clustering.

Este capitulo foi importante para o contexto deste trabalho por fornecer uma
visao de outro trabalho que esta, direta ou indiretamente, buscando os mesmos
objetivos propostos neste documento, ou seja, a padronizagdo dos dados entre as
etapas do processo de KDD. Apds a analise da solucdo apresentada, foi possivel
perceber que o formato PMML esta bem encaminhado rumo a padronizagdo. Porém,
como consequéncia da grande diversidade de modelos propostos, sua estrutura
torna-se um tanto quanto dificil de ser utilizada. Com isto, aplicagcbes que se
propdem a trabalhar com este formato, devem se preocupar em tratar todos os tipos

de modelos possiveis, ao invés de focar apenas uma funcionalidade.
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6 Caracterizagcao do Problema

Este capitulo apresenta a caracterizacdo do problema de
padronizagcdo entre as etapas do processo de descoberta de

conhecimento, discorrendo sobre a sua importancia.

6.1 Contextualizagao

O processo de descoberta de conhecimento € uma sequéncia de sete etapas
bem definidas, conforme descrito por Han [Han01] e discutido no capitulo 2 deste
documento. Cada uma destas etapas é responsavel por tarefas especificas, sendo
que todas sao importantes para o processo como um todo. Porém, o relacionamento
entre elas ndo é algo trivial, vez que, para que se possa executar completamente o
processo de KDD, pode ser necessario o desenvolvimento de todas estas etapas em
um mesmo aplicativo, utilizando arquitetura e linguagem de programacao idénticas,

conforme ferramenta apresentada em [Gar05], [Gar05a] e [Gar05b].

Segundo [Bec06] e [Rui05], este ambiente computacional pode ser ainda mais
complexo. Assim, as etapas do processo de KDD poderiam estar sendo executadas
de forma independente, em um ambiente distribuido, orientado a servigos, com o
uso da tecnologia Java J2EE ou, ainda, controlado por uma aplicacédo de
orquestragdo de servigcos (BPEL). Esta abordagem distribuida pode ser bastante
benéfica para a melhoria de desempenho nas aplicacbes de KDD. Tanto o processo
de mineragdo quanto o de geragdo da visualizagdo podem possuir algoritmos
complexos que, quando executados com uma grande quantidade de dados,
demandem grande esforgo computacional do servidor no qual estéo instalados.

A Figura 16 ilustra uma possivel arquitetura para implementagdo do processo
de KDD de forma distribuida. Conforme pode ser visualizado na ilustragdo, a
aplicagdo principal, instalada em um ou mais servidores, pode possuir todas as
principais funcionalidades para interface com os usuarios, além de regras para
controle de acessos. A partir das operagdes disponiveis nos seus itens de menus,
pode ser possivel visualizar um resumo do conteudo da base de dados e selecionar
o conjunto desejado para o processo (data sets). Depois, pode ser possivel optar por

uma das técnicas de mineracdo de dados existentes e iniciar a sua execugao. Ao
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final deste processo, o algoritmo pode gerar um resultado a ser analisado utilizando
um dos métodos de visualizacdo acessiveis na ferramenta. Nesta arquitetura, as
etapas de mineracgao e visualizacdo sao apresentadas como sendo duas aplicagoes
distintas, implementadas com base nos conceitos da tecnologia J2EE (Serviets e
EJBs). Para um melhor aproveitamento de recursos, cada um destes modulos pode
estar instalado em um servidor independente. Em um mundo ideal, estes servidores
encontram-se localizados na sede de uma mesma empresa. Porém podem estar em
data centers separados em uma mesma cidade ou, ainda, em cidades, estados ou

paises diferentes.

Servidor 1 Servidor 2

Figura 16 - Arquitetura ilustrativa de uma arquitetura distribuida

6.2 Trabalhos Anteriores

Em [Gar05], [Gar05a] e [Gar05b] é discutida uma ferramenta cuja proposta é
uma arquitetura de suporte ao processo de descoberta de conhecimento sobre
bases de dados de processos de negdcio (workflow). Esta ferramenta, criada sob o
conceito web, foi implementada seguindo uma arquitetura monolitica, ou seja, todas
as etapas do processo de KDD sao realizadas em uma mesma aplicagdo que se
encontra disponibilizada em um servidor unico. A Figura 17 ilustra a arquitetura da

ferramenta, divida em trés médulos: Importagao, Analise e Visualizagao.
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Figura 17 - Arquitetura da aplicagao [Gar05]

Para que fosse possivel a implementagao desta ferramenta, foi utilizado o
modelo analitico definido por Casati em [Cas02]. Este modelo, desenvolvido para o
mapeamento de processos de negdcio implementados na ferramenta HP Process
Manager 5.0 (HPPM 5.0), € composto da seguinte forma:

» Tabelas dimensado, responsaveis pelas definicbes dos modelos:
Proc_Defs D (modelos de processos), Service_Defs D (servigos ou fungdes),
Node Defs D (atividades), Arcs_Defs (transi¢des entre as atividades),
Data Defs D (dados), Proc_ Bhv_D (comportamentos dos processos),

Time_D (datas) e Resources_D (usuarios e grupos).

» Tabelas fato, responsaveis pelas definicbes das instancias: Proc_Inst F
(processos), Proc Data Inst F (valores de dados para processos),
Proc_Bhv_Inst F (comportamentos das instadncias de processos),
Service_Inst_F (atividades e servicos ou funcbdes) e Node Inst Data F

(valores de dados para atividades).

O Modelo Casati € bastante abrangente e aborda diversos conceitos de
processos de negocio. Porém, ele possui algumas caracteristicas que, para a
proposta de ferramenta discutida em [Gar05], ndo foram totalmente satisfatérias.

Conforme analisado em [Gar06], alguns problemas deste modelo s&o:
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» Falta de opgbes para o mapeamento de processos de negocio
organizados na forma de subprocessos, uma pratica de modelagem bastante

comum;

» Auséncia de forma de relacionar participantes com mais de um grupo sem
que seja necessario repetir o cadastro do participante para cada grupo que

ele faga parte;

» Falta de uma distingéo clara entre a origem dos dados, vez que a definicao
do dado esta associada ao modelo do processo e suas instancias podem

estar vinculadas tanto a processos como atividades.

Buscando a continua melhoria da ferramenta e, consequentemente, do
processo como um todo, em [Gar06] e [GarO6a] é descrito um novo modelo
multidimensional denominado Athena Model — Beta. Este modelo é composto da

seguinte forma:

» Tabelas dimensédo (Figura 18), responsaveis pelas definicbes dos
modelos:  Entities (entidades), Participants (usuarios e  grupos),
Participants_Groups  (relacionamento  entre  usuarios e  grupos),
Entities_Participants (relacionamento entre entidades e participantes),
Process_Groups (grupos de processos), Process_Definitions (modelos de
processos), Activity Definitions (atividades e fungdes), Process_Activities
(relacionamentos entre atividades e fungdes com processos e subprocessos),
Transitions (transicdo entre as atividades), Data_ Definitions (dados),
Process_Data_Definitions (dados de processos), Activity Data Definitions

(dados de atividades) e Times (datas).

» Tabelas fato (Figura 19), responsaveis pelas definicbes das instancias:
Process_Instances (processos), Activity Instances (atividades e fungdes),
Data_Instances (valores de dados), Process Data_Instances (valores de
dados de processos) e Activity Data Instances (valores de dados de

atividades ou fungdes).
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Figura 18 - Dimensdes do Modelo Athena — Beta [Gar06a]

Participants 1.,

0.* 0.7 [0.7
Process_Instances Activity_Instances
! 0- Activity_Definitions
Process_Definitions —1 %
oo /0_;
M~ gl 1
1 0.* z

\ Timestamps /‘3 o
P =
0- \ ' ::‘0“
Activity_Data_Definitions
Process_Data_Definitions | ‘;_ il R

1
1
1

0.7

0.r 0.
Process_Data_Instances Data_Instances Activity_Data_Instances

0.x

1

Data_Definitions

Figura 19 - Fatos do Modelo Athena — Beta [Gar06a]

Uma das propostas do modelo Athena era corrigir os problemas identificados
com o uso do Modelo Casati [Cas02]. Para que fosse possivel atendé-la, buscou-se
uma maior adequacgao aos padrdes definidos pela WfMC [Hol95]. Desta forma, foi
realizado um estudo sobre a padronizagdo de processos de negocio e, como
resultado, criou-se uma lista de atributos essenciais e outra de opcionais totalizando,

nas duas, 40 itens [Gar06][Gar06a]. Em um comparativo entre os dois modelos,
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chegou-se a conclusao de que o modelo Casati atende a 26 atributos, enquanto que
o0 modelo proposto, o Model Athena - Beta, atende a 30 atributos.

A partir do uso destes modelos analiticos o desenvolvimento da etapa de
extragdo, transformacédo e carga ([Gar05a]) se deu através do uso de rotinas
PL/SQL. A escolha por esta linguagem esta baseada em questées de desempenho,
aliado ao fato de que as bases original e analitica estdo no mesmo banco de dados.
Estas rotinas, entdo, sdo responsaveis por acessar a base que armazena as
informagdes de execugbes dos processos de negocio, selecionar os atributos
desejados, executar a limpeza e padronizagao dos valores e, por fim, importar estes

dados no modelo multidimensional.

O sistema de geréncia de workflow utilizado € o Oracle Workflow [Cha02].
Para a base de dados foram utilizados dois processos de negdcios de uma pequena
empresa de desenvolvimento de software, contendo o registro de execugédo de mais

de 2.500 instancias de processos.

A ferramenta proposta em [Gar05] possui a opgao de importagcdo de arquivos
contendo diferentes implementacdes para as etapas de mineragdo de dados e
visualizagao das informagdes. Buscando a viabilidade deste modulo, foi proposto um
framework de desenvolvimento utilizando a linguagem Java. Assim, para a
importagdo de novos algoritmos de mineragédo de dados, o desenvolvedor do cédigo
deve definir uma classe principal que implementa uma determinada interface. Esta
classe recebe os dados que devem ser utilizados, conforme contrato estabelecido
pela especificacdo dos métodos da interface, e € responsavel por executar o
algoritmo e salvar seu resultado para posterior recuperagao. Para as visualizagdes, o
principio € exatamente o mesmo, ou seja, todas elas devem possuir uma classe
principal que implementa uma outra interface responsavel por definir a forma como
os resultados das execucgdes serdo acessados. O autor da visualizagao deve entao

se preocupar em como o seu algoritmo se comporta e transmite suas informacgoes.

Apoés a importagdo das implementagdes, a ferramenta ainda fornece uma
forma de definir relacionamento entre elas, ou seja, é possivel especificar quais as
técnicas de visualizagcao podem ser utilizadas para a analise dos resultados de um

determinado algoritmo de minerag&o. Este relacionamento, no entanto, € realizado
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por um usuario com perfil de administracdo do sistema e é livre, ndo existindo
nenhuma restricdo que impega o uso de visualizagbes incompativeis com
determinados algoritmos. Assim, para que as implementagcdes de técnicas de
visualizagdo possam funcionar corretamente, os seus autores devem conhecer a
estrutura na qual os dados referentes aos resultados dos métodos de mineragcao
estdo dispostos, independente de formato e midia. Esta caracteristica faz com que
as visualizagdes adicionadas ao sistema tenham a necessidade de serem projetadas
de forma especifica para as técnicas de mineracéo.

6.3 Descrigao do problema

No contexto apresentado nas sec¢des anteriores, pode-se perceber que €
importante a organizagédo da forma como a informagé&o € trocada entre as etapas de
mineracdo e de visualizagdo, do processo de KDD. Esta comunicagdo, sendo
realizada de forma unica, pode facilitar o desenvolvimento de aplicagcbes de
mineragcdo de dados, além da integragdo entre bases distintas. Para isto, torna-se
necessario que as entradas e saidas dessas etapas do processo de descoberta de
conhecimento possuam um determinado nivel de padronizagcdo, de forma que
consigam ser executadas de maneira independente, mas, ainda assim, estarem
integradas. Além disto, as diferentes etapas podem estar sendo desenvolvidas por

pessoas dispostas em varias localidades do mundo.

O problema abordado por este trabalho é, entdo, como realizar a
padronizagcao da troca de informacdes entre as etapas de mineracdo de dados e

visualizacio dos resultados do processo de KDD.

Neste sentido, para que este problema possa ser resolvido, os requisitos de

uma solucéo ideal sao:

» Padronizagdo da forma de geracdo dos resultados dos algoritmos de

mineragao de diferentes classes;

» Padronizagdo da maneira como técnicas de visualizagdo distintas |éem

seus dados de entrada;

» Existéncia de um framework para a transformagdo automatica entre os

formatos de mineragao para os de visualizagao.
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6.4 Analise do Problema

O cenario descrito anteriormente € caracterizado como sendo um problema
interessante de ser tratado, vez que existem diferentes classes de algoritmos de
mineracao de dados e técnicas de visualizagao de informacdo. Somado a isto, existe
o problema de compatibilidade de uso entre determinadas técnicas de analise visual
de dados com certas classes de algoritmos de mineragéo.

No capitulo 5 deste trabalho foi apresentada a especificacdo PMML. Este
formato busca exatamente a citada padronizagdo, sendo constituido por apenas um
esquema e contendo definicbes para diversos tipos de algoritmos de mineragéo.
Apesar de toda a sua diversidade, o PMML nao resolve totalmente o problema
descrito anteriormente, visto que n&o trata as técnicas de visualizagdo. Esta
caracteristica faz com que as implementagdes de métodos deste tipo, para que
possam trabalhar com o formato, tenham que entender a maneira como os

resultados dos algoritmos de mineragao estao organizados.

Por outro lado, mesmo com um foco maior na integracdo de diferentes
algoritmos e visualizagdes, a ferramenta proposta em [Gar05] também n&o resolve o
problema da padronizagdo. Como a instalacdo e definicdo dos relacionamentos
entre as implementacdes estdo a cargo de um usuario com perfil de administrador,
nao existe uma forma de garantir uma troca de informagbes padrao, forcando as

implementagdes a conhecerem as estruturas umas das outras.

Os capitulos 2 e 0 apresentaram estudos sobre as classes de mineragcao de
dados e as técnicas de visualizagao de informacéao, respectivamente. Estes estudos
foram importantes por fornecerem os requisitos necessarios para a compreensao
das estruturas de dados que sao utilizadas. Tanto os resultados dos algoritmos de
mineragcdo quanto os dados necessarios para as técnicas de visualizacdo podem
estar disponiveis em estruturas de dados e formatos diversos. Entre eles, pode-se
destacar o uso de arquivos textuais e do tipo CSV, onde os dados encontram-se
separados uns dos outros pelo uso de virgulas. Algumas ferramentas de mineracéo,

no entanto, possuem estruturas especificas para o armazenamento dos seus dados.
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Conforme comentado anteriormente, este trabalho esta utilizando o software
Weka [Wit05] como base para os testes da solugado. Esta ferramenta, implementada
em linguagem de programacgao Java, armazena os resultados das execugdes dos
seus algoritmos de mineracdo em estruturas internas das suas classes. Para a
visualizagao a ferramenta apenas imprime as informagdes de forma textual em uma
determinada area da aplicag&o. A Figura 20 ilustra este comportamento, exibindo o
resultado da execugdo do algoritmo J48, uma implementacdo do C4.5. Nela é
possivel perceber o formato padrao de como este software gera suas visualizagdes.
Durante esta operagdo, nenhum arquivo € criado, nem mesmo que de forma

temporaria.

Algumas categorias de algoritmos, como o préprio J48 ou Redes Bayesianas,
possuem areas de analise de dados préprias, que podem exibir as informacdes de
forma grafica. A Figura 21 ilustra esta visualizagdo para o mesmo resultado da
execugao do algoritmo J48 apresentado na figura anterior. Para que estas
funcionalidades possam ser acionadas, é necessario que as informacdes sobre as
execugdes dos algoritmos, armazenadas em memoria, sejam transformadas em
textos seguindo um determinado formato, especifico de cada implementagéo. A
partir disto, os algoritmos sao responsaveis por criar suas estruturas internas e gerar

o0 componente de visualizagao correspondente.

6.5 Consideracgoes

Este capitulo discorreu sobre a caracterizagao do problema que o trabalho se
propde a resolver. Conforme apresentado, o processo de descoberta de
conhecimento pode envolver algoritmos de mineragdo e técnicas de visualizag&o
complexos que, durante sua execugdo, necessitam de muitos recursos
computacionais, prejudicando o rendimento das aplicagbes. Para estes casos, a

melhor solugéo seria uma abordagem distribuida para as ferramentas de KDD.

A ferramenta descrita em [Gar05] propbée um ambiente computacional para a
execucao de processos de descoberta de conhecimento sobre bases de dados de
workflow. Para o modelo analitico, foram utilizadas duas versées da mesma

abordagem, sendo que a primeira foi desenvolvida por Casati [Cas02], enquanto que
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a segunda, é o modelo proposto por Garcia [Gar06], [GarO6a]. Esta ferramenta
fornece ainda uma maneira de importar e relacionar algoritmos de mineragao e
técnicas de visualizacdo. Para a importacdo, é necessario que as implementacdes
utilizem, como base, duas interfaces definidas através de um framework da propria
aplicagdo. Ja o relacionamento é realizado de forma livre por um usuario com perfil

de administragao.

Classifier output

=== Pun information ===

Schene: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Pelation: weather-weka. filters.unsupervised. attribute.Discretize-B5-M-1.0-Rfirst-last
Instances: 14
Attributes: 5
outlook
temperature
hunidity
windy
play
Test mode: 10-fold cross-validation

=== (Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

outlook = sunny

| humidity = '(-inf-71.2]': wyes (2.0)
| humidity = '(71.2-77.4]': no (0.0)
| humidicty = '(77.4-83.€]': no (0.0)
| humidity = '(83.6-8%.8]': no (1.0)
| humidity = '(8%.8-inf)': no (2.0)

outlook = overcast: yes (4.0)

outlook = rainy

| windy = TRUE: no (2.0)
3

| windy = FALSE: yes (3.0)
Number of Leaves : 8
Size of the tree : 11

Figura 20 - Resultado da execugao de algoritmo J48 no Weka

Assim, tem-se que a proposta principal deste trabalho é criar uma forma de
relacionamento padrao entre duas importantes etapas do processo de KDD:
mineragdo e visualizagdo, sendo que serdo utilizadas apenas as técnicas de
classificagdo baseadas em Arvores de Decisdo. Este problema sera resolvido

através da padronizagdo dos resultados de algoritmos e das entradas de
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visualizacdes. Além disto, a existéncia de um framework para a transformacao

automatica entre eles é de extrema relevancia.

. Weka Classifier Tree Visualizer: 20:42:07 - trees.J48 (weather-weka filter s.unsupervised.attribute. Discretize-B5-M-1.0-Rfir st-last)

= sunny = overcast

7

=Cink71.2)  ={71.2-774)  ='77.4-836) ='836-898)  ='89.8-inf)

Figura 21 - Visualizagao grafica de parte do resultado da execugao do algoritmo J48 no Weka
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7 Trabalhos Realizados

Este capitulo visa descrever a proposta para solugdo do
problema apresentado no capitulo anterior, além de relatar todos

0S passos realizados para a criagcdo da solugéo.

7.1 Solugao Proposta

A partir do problema exposto no capitulo anterior, que n&o pode ser resolvido
totalmente com o uso da linguagem PMML, pois a mesma limita-se a padronizar a
saida de algoritmos de mineragao, torna-se necessario a definicdo de uma solugéo
que atenda as necessidades apresentadas. Assim, o foco principal da proposta
deste trabalho é a definicho de uma forma de padronizagdo para troca de
informacdes entre duas etapas do processo de descoberta de conhecimento:
mineracao de dados e visualizagao dos resultados.

7.2 Esquemas para Troca de Informacgoes

A partir do estudo sobre a linguagem XML, apresentado no capitulo 4, foi
possivel concluir que esta tecnologia € a melhor escolha quando o assunto é troca
de informagdes entre aplicagbes distintas. Desta forma, com base no problema
descrito no capitulo 6 deste documento, a solugédo proposta € a criacado de diferentes
esquemas, utilizando a técnica de XML Schema. Para as classes de mineracédo de
dados, os esquemas devem representar a estrutura como os resultados dos seus
algoritmos sdo gerados, independente de implementacéo, sendo que deve existir um
esquema para cada classe de algoritmo. Porém, para as técnicas de visualizagao, os
esquemas indicam o formato como os dados de entrada devem estar organizados,

existindo, também, um esquema para cada tipo de método.

7.2.1 Esquemas de Algoritmos de Mineragao

Para a criagao dos esquemas responsaveis por representar a estrutura dos
algoritmos de mineragéo de dados (XML Schemas), foram utilizadas as duas classes
estudadas no capitulo 2 deste trabalho: Associagéo e Classificagdo. O esquema tem
um cabecalho, com informacgdes de identificagdo da base de dados, como 0 nome e
descrigao, além do algoritmo de mineragao utilizado. A Figura 22 ilustra a definicdo
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desta marcagao, denominada /Info, utilizando a notacdo XML Schema. Nela podem
ser visualizadas as estruturas que representam o nome do conjunto de dados
(Name), a sua descrigao (Description) e 0 nome algoritmo de mineragao responsavel
pelo resultado do arquivo (Algorithm).

<xs:complexType name="InfoType">
<xs: uence>

lement name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />

lement name="Description" type="xs:string" minOccurs="0" maxOccurs="1" />
lement name="Algorithm" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
quence>

</xs:complexType>

Figura 22 - Definicado da tag de informacoes

7.2.1.1 Associagao

A criagdo do esquema que representa a estrutura de saida de algoritmos de
Associagéo foi realizada com base nas caracteristicas estudadas na secgéo 2.1. Foi
verificado que a saida desta classe apresenta uma lista composta por varias regras.
Assim, a estrutura principal do seu esquema € uma marcagao que pode conter uma
lista de objetos, denominada Rules. Para representar cada uma das possiveis
regras, foi criado um componente especifico, chamado Rule.

Seguindo as definigdes da classe, tem-se que cada regra de associagao é
uma estrutura que possui quatro dados: cabeca, corpo, valor de confianga e valor de
suporte. Desta forma, o esquema do componente Rule foi definido como sendo um
tipo de dado complexo. Nele estdo definidos dois novos elementos, um
representando a cabega da regra, denominado Head, e outro o corpo, definido como
Body. Além deles, existem duas tags numéricas para os valores de suporte e
confianga denominadas, respectivamente, Support e Confidence.

A definigdo das estruturas que representam a cabega e o corpo de regras de
associagao especifica que os objetos devem ser compostos por um ou mais
atributos. Desta forma, o tipo de dado complexo que representa as marcacdes Head
e Body, é definido de forma semelhante ao utilizado para a lista de regras, ou seja,
uma estrutura de dados que armazena uma lista de objetos. Porém, neste caso, esta
lista € composta por marcagbes que representam atributos, denominada Aftribute.
Seguindo a definicdo de que cada atributo presente em uma regra é representado
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pelo seu nome e valor assumido, tem-se que o conteudo da marcagao Afttribute sao

duas tags: Name e Value.

Demonstrando o esquema especificado, a Figura 23 exibe um trecho do
cbdigo de definicdo de arquivos XML para resultados de algoritmos de mineragao da
classe Associagcdo. O esquema completo esta disponivel no Anexo I.

<xs:element name="Association" type="AssociationType" />
<xs:complexType name="AssociationType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Info" type="InfoType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Rules" type="RulesType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
s:complexType name="RulesType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Rule" type="RuleType" minOccurs="1" maxOccurs="unbounded" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="RuleType'">
<xs:sequence>
<xs:element name="Head" type="AttributelistType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Body" type="AttributelistType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Support" type="xs:double" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Confidence" type="xs:double" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
:complexType>
<xs:complexType name="AttributeListType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Attribute" type="AttributeType" minOccurs="1"
maxOccurs="unbounded" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="AttributeType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Value" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>

Figura 23 - Esquema XML para a classe Associacdo

7.2.1.1.1 Estudo de Caso

Objetivando a validagcdo do esquema proposto, foram realizadas alguns
testes. Para isto, foram utilizadas as implementacgdes, fornecidas pela ferramenta
Weka [Wit05], de dois algoritmos da classe Associagcdo: o Apriori e o Tertius

apresentados, respectivamente, nas secdes 2.1.1 e 2.1.3.

A comparacgao entre a saida fornecida originalmente pela aplicagdo Weka e o
arquivo XML gerado com base no esquema proposto, foi realizada a partir da
execugao dos respectivos algoritmos para um mesmo conjunto de dados. Para isto,
foi selecionado um dos arquivos de teste fornecido juntamente com a instalagéo
desta ferramenta, denominado weather. O weather € composto por um total de 14
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registros e, para cada um, estao listados quatro atributos que indicam caracteristicas
climaticas: condicdo do tempo (outlook), temperatura (temperature), umidade
(humidity) e existéncia de ventos (windy). Com base nos seus valores, um quinto

atributo (pl/ay) informa se um determinado esporte é praticado ou n&o.

O resultado da execugao do algoritmo Apriori no Weka, ilustrado pela Figura
24, mostra que, para o conjunto de dados selecionado, foram criadas 10 regras de
associagdo. Ja a execugao do algoritmo Tertius, para os mesmos dados, cujo

resultado pode ser visualizado na Figura 25, gerou um total de 25 regras.

Apriori

Best rules found:
1. outlook=overcast 4 ==> play=yes 4 conf: (1)
2. temperature='(80.8-inf)' 3 ==> windy=FALSE 3 conf: (1)
3. outlook=rainy play=yes 3 ==> windy=FALSE 3 conf: (1)
4, outlook=rainy windy=FALSE 3 ==> play=yes 3 cont: (1)
5. humidity='(77.4-83.6]' 2 ==> outlook=rainy 2 conf: (1)
6. temperature='(72.4-76.6]' 2 ==> play=yes 2 conf: (1)
7. humidity='(83.6-89.8]' 2 ==> temperature='(80.8-inf)"' 2 conf: (1)
8. humidity='(77.4-83.6]"' ==> windy=FALSE 2 conf: (1)
9. humidity='(77.4-83.6]' 2 ==> play=yes 2 cont: (1)

10, humidity='(83.6-89.8]' 2 ==> windy=FALSE 2 conf: (1)

Figura 24 - Resultado do algoritmo Apriori no Weka

7.2.1.1.2 Apriori

A implementacdo Java do algoritmo Apriori, fornecida juntamente com o
Weka, foi criada pela Universidade de Waikato e sua classe principal é a
weka.associations.Apriori. Para iniciar a sua execugdo, de acordo com a interface
padrao do Weka para algoritmos, €é necessario um objeto do tipo
weka.core.Instances. Nele devem estar armazenados todos os registros
recuperados do conjunto de dados que esta sendo utilizado para o processo de
mineragdo. Internamente esta classe contém um vetor com todos os atributos
presentes no conjunto de dados e, para cada um deles, existe uma outra lista
contendo todos os seus possiveis valores. Assim, um registro € armazenado como

sendo uma estrutura composta por varios objetos, cada um com dois indices
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numeéricos. O primeiro representa a posigédo do vetor referente ao atributo constante
no registro, enquanto o segundo indica o valor assumido pelo atributo, conforme

definido na lista de valores correspondente.

Tertius

1. /% 0.727325 0.142857 */ play = yes ==> temperature = '{72.4-76.6]' or humidity = '{77.4-83.6]' or outlook = overcast
2. /% 0.642658 0.000000 */ hunidity = '(89.8-inf)' ==> temperature = '({68.2-72.4]' or play = no

3. /% 0.642655 0.000000 */ humidity = '(89.8-inf)' ==> temperature = '({68.2-72.4]' or outlook = sunny

4. /* 0.642658 0.000000 */ temperature = '(65.2-72.4]' ==> humidity = '(89.8-inf)' or outlook = sunny

5. /% 0.6426558 0.000000 */ outlook = sunny ==> humidity = '(-inf-71.2]' or play = no

6. /% 0.641109 0.214286 */ windy = FALSE ==> temperature = '(80.8-inf)' or humidity = '(77.4-83.6]

7. /% 0.641109 0.214286 */ play = yes ==> temperature = '{72.4-76.6]' or outlook = overcast

8. /% 0.641109 0.214286 */ play = yes ==> humidity = '(77.4-83.6]' or outlook = overcast

9. /* 0.633754 0.071429 */ humidity = '(89.8-inf)' ==> temperature = '(68.2-72.4]

10. /* 0.633754 0.071429 */ temperature = '(68.2-72.4]' ==> humidity = '(89.8-inf)"'

11. /* 0.590214 0.000000 */ play = yes ==> temperature = '({72.4-76.6]' or windy = FALSE or outlook = overcast

1z. /% 0.590214 0.000000 */ temperature = '(80.85-inf)' ==> humidity = '(83.6-89.8]' or outlook = overcast

13. /% 0.555556 0.000000 */ humidity = '(89.8-inf)' ==> temperature = '(65.2-72.4]' or windy = TRUE

14. /% 0.555556 0.000000 */ play = no ==> windy = TRUE or outlook = sunny

15. /% 0.538289 0.000000 */ humidity = '(-inf-71.2]' ==> temperature = '(-inf-65.2]' or outlook = sunny

16. /* 0.538289 0.000000 */ windy = TRUE and play = no ==> temperature = '(76.6-80.8]' or outlook = rainy

17. /% 0.538289 0.000000 */ windy = TRUE ==> temperature = '(65.2-72.4]' or humidity = '(-inf-71.2]' or play = no

18. /% 0.538289 0.000000 */ windy = TRUE ==> temperature = '(65.2-72.4]' or humidity = '(-inf-71.2]' or outlook = sunny

19. /% 0.535599 0.071429 */ windy = FALSE ==> temperature = '(80.8-inf)' or humidity = '(77.4-83.6]' or outlook = sunny

20. /% 0.531930 0.142357 */ windy = FALSE and play = yes ==> temperature = '(80.8-inf)' or humidity = '(77.4-83.6]

2l. /* 0.531930 0.142857 */ windy = TRUE ==> temperature = '(76.6-80.8]' or humidity = '({-inf-71.2]

22. /% 0.531930 0.142857 */ play = yes ==> temperature = '(72.4-76.6]' or humidity = '(-inf-71.2]' or outlook = overcast
23. /* 0.531930 0.142857 */ play = yes ==> temperature = '({-inf-68.2]' or humidity = '({-inf-71.2]' or outlook = overcast
24. /* 0.503827 0.000000 */ humidity = '(83.6-89.8]' ==> temperature = '(80.8-inf)’'

25. /% 0.503827 0.000000 */ windy = FALSE and outlook = overcast ==> temperature = '({80.8-inf)'

Nunber of hypotheses considered: 3588
Number of hypotheses explored: 1422

Figura 25 - Resultado do algoritmo Tertius no Weka

As regras resultantes da execugao desta implementagdo sdo armazenadas
em um vetor de objetos do tipo weka.core.FastVector. A primeira e a segunda
posicao deste vetor sdo compostas por novos componentes, 0os quais representam a
cabeca e o corpo de todas as regras geradas. Tais componentes sao constituidos
por listas relacionadas entre si pelos valores dos seus indices. Exemplificando: o
objeto presente na posigao zero da primeira lista representa a cabega da regra cujo

corpo esta armazenado na posigéo zero da segunda lista.

Tanto a cabega quanto o corpo das regras de associacdo armazenam seus
dados dentro de uma instancia da classe weka.associations.AprioriltemSet. Nela
existem dois novos vetores contendo indices que referenciam os atributos e os

valores salvos nas listas do objeto /Instances.

A terceira posicdo da lista de objetos da classe FastVector armazena um

vetor de valores numéricos que representam a confianga de cada uma das regras.
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Esta lista segue a mesma logica das anteriores, ou seja, a posigao zero indica o
valor de confianga da regra representada pelas posi¢cdes zero das listas
armazenadas nas duas primeiras posi¢cdes do vetor. Por fim, o valor de suporte de
cada regra €& armazenado como sendo uma variavel interna da classe
AprioriltemSet, estando disponivel apenas para os objetos que representam a

cabeca das regras.

Para o mapeamento do resultado da execug¢do do algoritmo Apriori para o

arquivo XML, é necessario a execugao dos seguintes passos:
» Criar a tag principal do arquivo, denominada Rules;
» lterar sobre as listas das duas primeiras posigdes do objeto FastVector,

» Para cada par de posigdes destas listas que representam um regra, gerar

a estrutura corresponde, ou seja, a marcagao do tipo Rule;
» Gerar para cada regra, por padrao, as tags Head e Body;

» Percorrer os vetores do objeto AprioriltemSet, correspondentes aos
indices que representam a cabega e corpo de cada regra no objeto

FastVector;
» Para cada posigao destes vetores, criar a estrutura da tag Attribute;

» Criar, dentro da tag Attribute, as marcagdes Name e Value e preenché-las
com o0 nome e o valor dos atributos recuperados da classe Instances,

conforme os indices informado nos vetores;

» ApOs a marcagao que define o corpo, criar a tag Confidence, preenchendo
seu valor com o numero armazenado do indice correspondente a regra na

terceira posicéo do vetor da classe FastVector;

» Para cada regra, com base no valor da variavel m_counter do objeto
AprioriltemSet da estrutura que representa a cabecga, gerar uma tag do tipo

Support.

A Figura 26 apresenta uma parte do arquivo XML resultante deste
mapeamento, utilizando, como entrada para a execugao do algoritmo, o conjunto de

dados descrito na secéo 7.2.1.1.1. Nesta imagem, pode ser visualizada apenas uma
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das 10 regras geradas, sendo que o arquivo completo esta disponivel no Anexo llI.
Estas sdo as mesmas 10 regras de associagdo resultantes da execugdo do

algoritmo no software Weka, exibidas na Figura 24

<Rules>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Body>
<Su t>4.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>
</Rule>
</Rules>

Figura 26 - Resultado do algoritmo Apriori exportado como arquivo XML

7.2.1.1.3 Tertius

A implementagdo Java do algoritmo Tertius, fornecida juntamente com o
software Weka, é de criagdo de Amelie Deltour e foi desenvolvida com base na
versao original, escrita na linguagem C por Flach [FIa01]. O componente principal
desta implementacéo € a classe weka.associations. Tertius. Para iniciar a execugao,
também €& necessario um objeto do tipo Instances, contendo todos os registros do
conjunto de dados, conforme descrito na segdo anterior. A estrutura de
armazenamento de resultados do Tertius € bastante diferente da utilizada na
implementagdo do Apriori. Enquanto que o Apriori armazena diversas listas de
indices para os atributos e valores salvos na classe Instances, o Tertius utiliza
melhor os conceitos de orientagdo a objetos e, cada estrutura, possui uma classe
distinta com seus devidos atributos.

Assim, no Tertius as regras de associagédo sao todas salvas em uma instancia
da classe weka.associations.tertius.SimpleLinkedList, —que possui uma
implementagédo do conceito de listas encadeadas. Nela, cada nodo € composto por
um objeto do tipo weka.associations.tertius.Rule, representando uma regra.

Tanto a cabega quanto o corpo das regras, por terem estruturas semelhantes,

sao armazenados como sendo instancias da classe
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weka.associations.tertius.LiteralSet. Nela, existe uma lista de objetos que representa
todos os atributos que fazem parte do componente, sendo que cada um deles € um
objeto do tipo weka.associations.tertius.AttributeValuelLiteral. Esta classe permite
que o nome do atributo seja recuperado através da execugdo do meétodo
getPredicate, enquanto que o valor correspondente deve ser extraido de uma

variavel interna, denominada m_value.

Os valores de confianga e suporte devem ser recuperados a partir dos valores
de confirmacgéo e frequéncia observada para cada regra, acessiveis pelos métodos
getConfirmation e getObservedFrequency da classe Rule. Como o Tertius trabalha
de forma um pouco diferente do padrao de algoritmos de associagéo, ele ndo possui
valores explicitos para confianga e suporte, sendo necessario um mapeamento das

suas informacdes semelhantes.

Para o mapeamento do resultado da execug¢do do algoritmo Tertius para o
arquivo XML, é necessario a execugao dos seguintes passos:

» Criar a tag principal do arquivo, denominada Rules;

» lterar sobre a lista encadeada de objetos do tipo Rule, armazenados na

classe SimpleLinkedList;
» Para cada objeto recuperado, criar uma tag do tipo Rule.
» Gerar para cada regra, por padrao, as tags Head e Body;

» Para cada objeto do tipo LiteralSet, que representa a cabega ou o corpo

da regra, percorrer a lista de atributos correspondente;

» Cada instancia da classe AttributeValueLiteral recuperada deve resultar na

criacdo da marcagao Attribute;

» Executar o método getPredicate da classe AftributeValueliteral e salvar o

valor resultante na marcacdo Name do atributo correspondente;

» Extrair o valor da variavel m_value da classe AttributeValueLiteral e salvar

na marcagao Value do atributo correspondente;
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» ApOs a marcacgao que define o corpo, criar a tag Confidence e preencher
seu valor com o resultado da execugdo do meétodo getConfirmation da

instancia que representa a regra;

» Da mesma forma, o valor para a tag Support é o retorno da execucido do

método getObservedFrequency do objeto da classe Rule.

A Figura 27 apresenta o arquivo XML resultante deste mapeamento,
utilizando, como entrada para a execugao do algoritmo, o mesmo conjunto de dados
descrito na se¢éo 7.2.1.1.1. Nesta imagem, pode ser visualizada apenas uma das 25
regras geradas, sendo que o arquivo completo esta disponivel no Anexo lll. Estas
sdo as mesmas 25 regras de associagao resultantes da execugédo do algoritmo do
software Weka, exibidas na Figura 25. E importante destacar nesta ferramenta as
regras estdo dispostas ao contrario, ou seja, primeiro € mostrado o corpo da regra e,

depois, a cabeca.

<Rules>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(72.4-76.6]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
ame>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Body>
<Su ~£>0.727325</Suppo
<Confidence>0.142857</Confidence>
</Rule>
</Rules>

Figura 27 - Resultado do algoritmo Tertius exportado como arquivo XML

7.2.1.1.4 Generalizagao

Com base nas experimentacdes apresentadas nas secdes anteriores, é
possivel chegar a uma conclusdo quanto ao procedimento padrdo para o
mapeamento de resultados de execugdo de algoritmos de mineracdo da classe
Associagdo para um arquivo XML. Assim, independente das estruturas de dados
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utilizadas ou da forma como foi realizada a implementagdo do algoritmo, para a
criacdo do arquivo para uma nova implementagao, é necessario seguir os seguintes

passos:

» ldentificar qual a estrutura que armazena a lista de regras de associagao e
criar no arquivo XML a marcacao Rules;

» Percorrer esta lista e, para cada objeto recuperado criar, no arquivo XML,

uma nova tag Rule;

» Para cada objeto que representa uma regra, identificar os componentes
que armazenam as informacgdes referentes a cabeca e ao corpo, criando as

marcagdes Head e Body no arquivo XML;

» Percorrer a estrutura que representa a cabega e o corpo da regra
identificando as estruturas correspondentes aos atributos;

» Para cada atributo, na marcagdo correspondente (Head ou Body) do
arquivo XML, criar uma nova tag Attribute;

» ldentificar a forma como o nome e o valor dos atributos sdo salvos em
cada objeto, bem como recupera-los e salvar seus dados nas marcagoes

Name e Value correspondentes;

» ldentificar, no objeto que representa a regra, os valores de suporte e
confianca criando, dentro da marcacao correspondente, as tags Confidence e
Support com seus valores respectivos.

7.2.1.1.5 Comparacgao entre Formatos

Apos a definicdo do formato para o armazenamento de resultados de
algoritmos do tipo Associagéo, € possivel tragar uma comparagao entre este formato
e o PMML, apresentado no capitulo 5.

O PMML utiliza a marcagao AssociationRule para definir a sua lista de regras,
enquanto que o formato proposto por este documento utiliza uma tag identificada por
Rule. A primeira possui uma série de outros atributos, utilizando para identificagéo

de parametros do modelo, enquanto que a segundo n&o possui outras definigdes.
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Nos dois formatos, cada regra € composta pelos quatro elementos basicos:
cabeca, corpo, confianca e suporte. No PMML, esta estrutura é bastante complexa
pois deve ser definida uma marcacao do tipo ltemSet que ira conter os dados de
todos os atributos que compdem a cabeca e o corpo. Cada atributo € definido como
uma tag do tipo ltemRef. O relacionamento entre as marcagdes é realizado a partir
de identificadores. Desta forma, a marca AssocationRule deve possuir 0s
identificadores dos componentes do tipo ltemSet que representam a cabeca e corpo
da regra. Estes, por sua vez, devem possuir o identificador de todos os elementos do
tipo ltemRef que definem os pares de atributos e valores. No formato proposto por
este documento, esta estrutura € mais simples pois basta a definicdo de marcacdes
especificas para os quatro elementos. Dentro da cabeca e corpo, existem os

atributos dispostos sem relacionamentos.

Com base neste breve comparativo, pode-se perceber que o novo formato
proposto € mais simples e de facil manuseio que o PMML. Isto acontece pois néo
existe a necessidade de definicdo de diversas marcagcbes com identificadores

diferentes que devem estar relacionados entre si.

7.2.1.2 Classificagao

A criagao do esquema que representa a estrutura de saida de algoritmos de
Classificagdo foi realizada com base nas caracteristicas estudadas na sec¢ao 2.2. Foi
verificado que a principal forma de apresentacdo dos resultados desta classe utiliza
uma estrutura de arvores de decisdo, composta por nodos e arcos. Assim, optou-se

por utilizar esta forma de organizagao dos resultados.

Os algoritmos de Classificagdo utilizam os valores de um dos atributos do
conjunto de dados para representar a informacédo de categorizagdo dos registros.
Deste modo, esta informagao deve estar presente nos arquivos XML resultantes do
processo. Assim, a estrutura da marcacao Info, descrita na secdo 7.2.1, também é
definida para esta categoria, recebendo, além das informagdes principais, um
elemento, denominado ClassLabelAttribute. A definigdo desta marcagdo, em XML
Schema, pode ser visualizada na Figura 28.
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O componente principal deste esquema possui a denominagao de Aftribute
para manter compatibilidade com as nomenclaturas utilizadas pelos algoritmos e
representa o nodo raiz. Seguindo as definigbes da classe, tem-se que cada nodo de
uma arvore de decisao € composto pelo nome do atributo de teste e por uma lista de
arcos com outros nodos, representando seus possiveis valores. Desta forma, o
esquema do componente Attribute foi definido como sendo um tipo de dado
complexo. Nele, estdo definidos dois novos elementos: um correspondente ao nome
do atributo, denominado Name, e outro equivalente a lista de resultados,

denominada Results.

<xs:complexType name="InfoType">
<xs:sequence>
<z lement name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />

lement name="Description" type="xs:string" minOccurs="0" maxOccurs="1" />
lement name="Algorithm" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
ement name="ClassLabelAttribute" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />

quence>
</xs:complexType>

Figura 28 - Definigao da tag de informagées para algoritmos de Classificagao

Pela definicdo da categoria de Classificagdo, existem dois tipos de nodos:

» Internos: representam um atributo de testes e possuem uma lista de arcos

de saida;

» Folha: representam o atributo de classificagdo dos registros possuindo

apenas o seu valor.

A definigdo da estrutura Results, entédo, apresenta uma lista de elementos do
tipo Result. Cada resultado é composto pelo valor e por um componente de escolha.
O valor é representado pela marcacao Value e corresponde ao arco de saida de um
nodo. Logo, se um determinado atributo possuir 5 valores no conjunto de dados
original, pela definicdo do esquema do arquivo XML, sera transformado em um
elemento do tipo Aftribute, contendo uma lista de cinco elementos do tipo Result,

cada um mantendo um dos seus possiveis valores.

O componente de escolha da marcacdo Result indica se 0 nodo € do tipo
interno ou folha. Os nodos do tipo folha possuem o valor do atributo de classificacéo
mapeado para o elemento Label. Por outro lado, os nodos internos possuem a
definicdo de qual atributo representa o préximo teste, definido por uma nova tag do
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tipo Attribute. A especificagdo desta marcagdo segue exatamente a mesma ldégica

exposta anteriormente.

Demonstrando o esquema especificado, a Figura 29 exibe um trecho do
cbdigo de definicdo de arquivos XML para resultados de algoritmos de mineragao do
tipo Classificagdo. O esquema completo esta disponivel no Anexo I.

7.2.1.2.1 Estudo de Caso

Objetivando a validagdo do esquema proposto, foram realizadas alguns
testes. Para isto, foram utilizadas as implementacdes, fornecidas pela ferramenta
Weka [Wit05], de dois algoritmos de Classificacao: o ID3 e o C4.5, apresentados,
respectivamente, nas secgbes 2.2.1 e 2.2.2.

A comparacgao entre a saida fornecida originalmente pela aplicagdo Weka e o
arquivo XML gerado com base no esquema proposto, foi realizada a partir da
execugao dos respectivos algoritmos para o mesmo conjunto de dados apresentado
na secao 7.2.1.1.1. O atributo play foi selecionado como sendo o responsavel pela

identificacdo da categoria dos registros.

<xs:element name="Classification" type="ClassificationType" />
<xs:complexType name="ClassificationType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Info" type="InfoType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Attribute" type="AttributeType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="AttributeType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Results" type="ResultsType" minOccurs="1" maxOccurs="1"/>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="ResultsType'">
<xs:sequence>
<xs:element name="Result" type="ResultType" minOccurs="1" maxOccurs="unbounded" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="ResultType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Value" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:choice>

<xs:element name="Label" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Attribute" type="AttributeType" minOccurs="1"maxOccurs="1"/>
</xs:choice>
</xs:sequence>
</xs:complexType>

Figura 29 - Esquema XML para a categoria Classificacdao

O resultado da execugao do algoritmo /D3 no Weka, ilustrado pela Figura 30,

mostra que, para o conjunto de dados selecionado, foi gerada uma arvore de
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decisdo cujo nodo raiz € representado pelo atributo outlook. A partir dele,
dependendo do resultado, os atributos humidity e windy, foram utilizados como
nodos internos. Ja a execugao do algoritmo C4.5, cuja implementagdo € denominada
J48, resultou na arvore de deciséo ilustrada pela Figura 31. Casualmente, este
algoritmo gerou uma arvore de decisdo muito similar a do /D3, onde também foram

utilizados o atributo outlook como raiz, e os atributos humidity e windy como nodos

internos.
Id3
outlook = sunny
| humidity = '(-inf-71.2]': vyes
| humidity = '(71.2-77.4]': null
| humidity = '(77.4-83.6]': null
| humidity = '(83.6-89.8]': no
| hunidity = '(89.8-1inf)': no
outlook = overcast: yes
outlook = rainy
| windy = TRUE: no
| windy = FALSE: vyes
Figura 30 - Resultado do algoritmo /D3 no Weka
7.2.1.2.2 ID3

A implementacdo Java do algoritmo /D3, fornecida juntamente com a
instalagdo do software Weka, foi criada pela Universidade de Waikato e sua classe
principal € a weka.classifiers.trees.ld3. A exemplo do que acontece com as classes
principais de outros algoritmos de mineragado, discutidas nas se¢des anteriores, a
execugao do /D3 também é iniciada a partir do objeto padrdo Instances, que
representa o conjunto de dados a ser utilizado. Cada insténcia da classe /d3 possui
dois objetos: um representando o atributo de testes de um determinado nodo e outro

representando a lista de relacionamentos, denominada de sucessores.
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J43 pruned tree

outlook = sunny

I hunidity = '(-inf-71.2]': yes (2.0)
| humidity = '(71.2-77.4]': no (0.0)
| humidity = '(77.4-83.6]': no (0.0)
| humidity = '(83.6-89.8]': no (1.0)
I humidity = '(89.8-inf)': no (2.0)

outlook = overcast: yes (4.0)
outlook = rainy

| windy = TRUE: no (2.0)

| windy = FALSE: wyes (3.0)

Figura 31 - Resultado do algoritmo C4.5 no Weka

O objeto que representa o atributo, do tipo weka.core.Attribute, armazena o
seu nome e uma lista contendo todos os seus possiveis valores, conforme definido
no conjunto de dados inicial. A lista de relacionamentos é composta por um vetor de
novos objetos do tipo /D3, sendo que a posi¢cdo destes elementos possui relagao
direta com a lista de valores do atributo. Assim, o objeto da primeira posigdo deste
vetor forma o arco com o atributo, sendo que a identificacdo do relacionamento &
fornecida pela primeira posigdo da lista de valores. Com o uso destas estruturas, o

ID3 consegue, recursivamente, montar toda a arvore de deciséo.

Para o mapeamento do resultado da execug¢do do algoritmo /D3 para o
arquivo XML, é necessario a execugao dos seguintes passos:

» Recuperar o objeto do tipo /d3, que representa o atributo principal da

arvore;
» Gerar a tag principal do arquivo, denominada Aftribute;

» Recuperar o nome do atributo armazenado no objeto /d3 e gerar a

marcac¢ao Name para o atributo principal;
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» Gerar a marcagao responsavel pela definicdo da lista de resultados,
denominada Results;

> Percorrer a lista de valores da classe Attribute;

» Para cada posicéo desta lista, gerar a marcagao Result, salvando na tag
Value o valor da iteracao, recuperado a partir da execugao do método value;

» Verificar se a lista de sucessores do atributo possui elementos ou esta

vazia;

» Se esta lista estiver vazia, gerar a marcagao Label para o resultado e
preencher com o valor recuperado a partir da variavel interna

m_ClassAttribute da classe /d3;

» Se a lista possuir elementos, criar uma nova estrutura da marcagao
Attribute e, para cada um dos itens da lista, executar todo o processo de
forma recursiva até chegar a um atributo de classificagao.

A Figura 32 apresenta uma parte do arquivo XML resultante deste
mapeamento, utilizando, como entrada para a execugdo do algoritmo, o mesmo
conjunto de dados abordado na segdo 7.2.1.1.1. Nesta imagem, pode ser
visualizada apenas a definigdo do atributo principal (outlook) e alguns dos seus
resultados, sendo que o arquivo completo esta disponivel no Anexo lll. Esta arvore é
exatamente a mesma gerada pelo software Weka, conforme pode ser visualizado na
Figura 30.

7.2.1.2.3 C4.5

A implementagdo em Java do algoritmo C4.5, fornecida juntamente com a
ferramenta Weka, € denominada J48, e, a exemplo do /D3, também foi desenvolvida
pela Universidade de Waikato. A classe principal desta implementacdo € a
weka.classifiers.trees.J48 e, cumprindo o contrato estabelecido pela interface padrao
do Weka, também necessita de uma insténcia da classe Instances.

Apoés a sua execugao, 0 J48 armazena os resultados em um objeto do tipo
weka.classifiers.trees.j48.ClassifierTree. A partir dele, de forma recursiva, € possivel
acessar toda a estrutura que compde a arvore de decisao resultante. O atributo
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principal esta armazenado como uma variavel interna desta classe, identificada por
m_root. Cada instancia do tipo ClassifierTree, possui trés objetos que armazenam,
entre outros dados, o nome do atributo de teste, a lista de componentes filhos e o
conjunto original de dados, representado pelo objeto Instances.

<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Results>
<Result>
<Value>sunny</Value>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Results>
<Result>
<Value>(-inf-71.2]1</Value>
<Label>yes</Label>
</Result>
</Results>
</Attribute>
</Result>
</Results>
</Attribute>

Figura 32 - Resultado do algoritmo Id3 exportado como arquivo XML

Tanto o nome quanto a lista de valores dos atributos sdo armazenados, na
classe ClassifierTree, como instancias do objeto
weka.classifiers.trees.j48.ClassifierSplitModel. Para a recuperacdo do nome do
atributo, é necessario a execugao do método /eftSide. Ao contrario da forma como foi
desenvolvido o [ID3, onde um atributo folha ndo possui sucessores, na
implementacao do J48, o componente responsavel pela representagao dos atributos
(classe ClassifierTree), sempre possui uma lista de filhos. O valor de cada
relacionamento € recuperado a partr do mesmo objeto da classe
ClassifierSplitModel que contém o nome do atributo. Porém, neste caso, € utilizado o
método rightSide juntamente com o indice do resultado que esta sendo processado.

A classe ClassifierTree possui uma variavel interna denominada m_isLeaf.
Esta variavel indica se um determinado nodo é uma folha ou ndo. Assim, para cada
elemento da lista de filhos do atributo deve-se testar o conteudo desta variavel. Se
ele for verdadeiro, o valor da classificagdo dos registros € extraido utilizando-se o
método dumpModel da instédncia da classe ClassifierSplitModel. Esta classe € a
mesma utilizada anteriormente para a recuperagdo do nome e dos valores do
atributo. Porém, sendo falso este teste, significa que o elemento representa um

atributo interno.
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Para o mapeamento do resultado da execugdo do algoritmo J48 para o

arquivo XML, é necessario a execugao dos seguintes passos:

» Recuperar o objeto do tipo ClassifierTree armazenado pela variavel

m_root da classe J48;
» Gerar a tag principal do arquivo, denominada Aftribute;

» Recuperar o objeto ClassifierSplitModel armazenado na classe

ClassifierTree;

» Executar o método leftSide e salvar o resultado na tag Name da marcagao

de atributo;

» Gerar a marcagao responsavel pela definicdo da lista de resultados,

denominada Results;
> lterar sobre a lista de filhos do classe ClassifierTree;

» Para cada posicéo desta lista, gerar a marcagao Result, salvando na tag
Value o valor da iteragdo, recuperado a partir da execug¢do do meétodo
rightSide;

» Testar o valor da variavel m_isLeaf da classe ClassifierTree;

» Se o valor for verdadeiro, executar o método dumpModel da instancia da

classe ClassifierSplitModel e mapear o resultado para a tag Label,

» Se o valor for falso, criar uma nova estrutura da marcagao Aftribute e,
executar todo o processo de forma recursiva para a lista de objetos filhos até

que se chegue a um atributo de classificagéo.

A Figura 33 apresenta uma parte do arquivo XML resultante deste
mapeamento, utilizando, como entrada para a execugédo do algoritmo, o mesmo
conjunto utilizado anteriormente. Nesta imagem, pode ser visualizado que o
resultado é bastante semelhante ao gerado pelo algoritmo /d3. Este fato, no entanto,
ndo € uma regra e sim apenas uma casualidade devido ao conjunto de dados
reduzido. O arquivo completo esta disponivel no Anexo lll. Esta arvore € exatamente

a mesma gerada pelo software Weka, conforme pode ser visualizado na Figura 31.
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<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Results>
<Result>
<Value>sunny</Value>
<Attribute>
e>humidity</Name>
<Results>
<Result>
<Value>(-inf-71.2]1</Value>
<Label>yes</Label>
</Result>
</Results>
</Attribute>
</Result>
</Results>
</Attribute>

Figura 33 - Resultado do algoritmo C4.5 exportado como arquivo XML

7.2.1.2.4 Generalizagao

Com base nos estudos de caso apresentados nas sec¢des anteriores, é
possivel concluir como deve ser o procedimento padrédo para o mapeamento dos
resultados da execugado de algoritmos de mineragdo do tipo Classificagdo para o
arquivo XML correspondente. Assim, independente das estruturas de dados
utilizadas ou da forma como foi implementado o algoritmo, para a criagado do arquivo,

€ necessario seguir os seguintes passos:

» ldentificar qual a estrutura que armazena os dados do atributo principal, ou
seja, o nodo raiz da arvore de decisao e criar no arquivo XML a marcagao
Attribute;

» Verificar a forma como o nome do atributo é salvo no objeto

correspondente e mapear para a marca Name;

» Recuperar todos os atributos filhos do nodo atual, criando a tag Results no
arquivo XML;

» lterar sobre a lista de atributos filhos recuperada e, para cada objeto
selecionado, criar uma estrutura correspondente a marcagdo Result no

arquivo;

» Recuperar o valor do arco formado entre o atributo pai e o filho, salvando

esta informagao na marca Value que compde o componente Result.

» Verificar o tipo atributo filho, se representa um nodo folha um novo atributo
de teste;
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» Se o atributo representar um nodo folha, deve ser criada a marcagéo Label
para o componente Result correspondente do arquivo XML contendo o valor

do atributo;

» Se o atributo representar um nodo de teste, entdo deve ser criada uma
nova marcacao do tipo Attribute, dentro do resultado correspondente, e todo o

processo deve ser executado novamente de forma recursiva.

7.2.1.2.5 Comparacgao entre Formatos

Apés a definigho do formato para o armazenamento de resultados de
algoritmos do tipo Classificagdo, € possivel tracar uma comparagao entre este
formato e o PMML, apresentado no capitulo 5. O PMML nao possui um esquema
para modelos de classificacdo. Desta forma, uma vez que este trabalho optou por
utilizar somente arvores de decisdo como saida deta categoria, sera utilizado a

especificagado da estrutura de arvores para a comparacgao.

O PMML utiliza a marcagao TreeModel para definir modelos do tipo arvores.
Dentre as diversas marcacdes de controle e parametrizacdo do modelo, existe a
tags Node. Este elemento define uma lista de novos itens deste tipo, representando
o relacionamento entre os nodos. O nome do atributo fica armazenado através de

uma estrutura do tipo Partition.

O formato proposto nesta se¢cdo mostra-se, novamente, mais simples, visto
que devem ser apenas definidos os nodos, seus nomes e a sua lista de
relacionamento. Estas listas podem estar relacionadas com novos nodos os conter o

valor de classificagao dos registros, representando nodos folhas.

7.2.2 Esquemas para Métodos de Visualizagao

Para a criagao dos esquemas responsaveis por representar a estrutura das
técnicas de visualizagdo de informacgdes, foi utilizada apenas um dos métodos
estudados no capitulo 0 deste trabalho: Arvores de Decisdo. Esta técnica foi
escolhida por ser a mais comum para a visualizagdo de resultados de algoritmos de

Classificag&o.
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Durante a elaboracéo da estrutura principal deste método, foi identificado que,
a exemplo do que aconteceu para as técnicas de mineracgao, seria interessante que
os arquivos XML possuissem um cabecalho de identificagdo. Nele poderiam estar
descritas as mesmas informacgdes apresentadas na marcacido /nfo, explicada na
secado 7.2.1. Além destes dados, uma outra informacédo, que pode ser importante
estar presente no arquivo XML, é o nome da visualizagdo que se esta utilizando. A
Figura 34 ilustra a definigdo desta marca, usando a notacdo XML Schema. Nela
pode ser visualizado, além dos dados ja existentes, na definicdo do esquema da tag

Info, o elemento que representa o nome da técnica de visualizagéo (Visualization).

<xs:complexType name="InfoType">
<xs:sequence>
<z lement name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />

lement name="Description" type="xs:string" minOccurs="0" maxOccurs="1" />
lement name="Algorithm" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
ement name="Visualization" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
quence>

</xs:complexType>

Figura 34 - Defini¢ado da tag de informagdes para técnicas de visualizagao

7.2.2.1 Arvores de Decisao

A criacao do esquema que representa a estrutura de entrada necessaria para
a técnica de visualizagdo de Arvores de Decisdo foi realizada com base nas
caracteristicas identificadas na secédo 3.1. Foi verificado que a estrutura de dados
necessaria para a geragao da visualizagdo deve, obrigatoriamente, iniciar com um
elemento que represente o nodo raiz da arvore. Assim, a estrutura principal do seu

esquema € composta por uma marcagao definida como um tipo complexo,

denominada Node.

Seguindo as definigbes da classe, tem-se que cada nodo possui o nome do
atributo presente no conjunto de dados inicial que esta sendo representado. Desta
forma, o esquema do componente Node recebe a definicho de um elemento
denominado Name, responsavel por armazenar o nome atributo de teste

representado por ele.

Um nodo pode possuir uma lista de arcos que define seu relacionamento com
outros nodos. Estes, por sua vez, podem representar novos testes sobre valores de

atributos ou armazenarem o valor de classificagdo dos registros, sendo
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denominados nodo folhas. Por isso, a marcagcao Node recebe a definicdo de um
elemento que pode conter uma lista de objetos, denominado Children.

Para representar os relacionamentos de um nodo com seus filhos, foi criada a
marcagao Child. Ela possui a definicdo do elemento que representa o arco, ou seja,
um dos valores do atributo de teste, representado pela tag Value. Além disto, a
marca Child possui a especificagdo de uma estrutura de escolha responsavel por
indicar se o proximo nodo do relacionamento € uma folha ou outro nodo

intermediario.

No caso do proximo nodo ser uma folha, a marcagdo Child passa a possuir
um elemento denominado Result, o qual apenas armazena o valor do atributo de
classificagdo. Porém, se for outro atributo de testes, a marcacdo que deve estar
presente € a Node, sendo que ela é do mesmo tipo da utilizada para definir o nodo
raiz. Desta forma, o arquivo XML que utiliza esta estrutura como base podera conter
diversos nodos internos, seguindo o mesmo formato, até que um deles seja uma
folha.

Demonstrando o esquema especificado, a Figura 35 exibe um trecho do
codigo de definicdo de arquivos XML para dados de entrada da técnica Arvores de
Decisdo. O esquema completo esta disponivel no Anexo I.

<xs:element name="DecisionTree" type="DecisionTreeType" />
<xs:complexType name="DecisionTreeType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Info" type="InfoType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Node" type="NodeType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs nplexType name="NodeType'">
<xs:sequence>
<xs:element name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Children" type="ChildrenType" minOccurs="1" maxOccurs="1"/>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs plexType name="ChildrenType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Child" type="ChildType" minOccurs="1" maxOccurs="unbounded" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs nplexType name="ChildType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Value" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:choice>
element name="Result" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
element name="Node" type="NodeType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:c ce>
</xs:sequence>
</xs:complexType>

Figura 35 - Esquema XML para a visualizagdo Arvores de Decisao
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7.2.2.2 Estudos de Caso

A visualizagdo fornecida para a analise dos resultados do algoritmo J48,
implementacdo do padrdo C4.5, é apresentada na Figura 21. Nela podem ser
verificados todos os tipos nodos existentes, ou seja, raiz, internos e folhas. Ja o
algoritmo /D3, ndo possui uma opg¢ao grafica para apresentacdo dos resultados,
sendo utilizada apenas a notagéao textual, conforme ilustrada pela Figura 30.

Objetivando a validagdo do esquema proposto, foram realizadas alguns
estudos de caso. Para isto, foi utilizada a técnica de visualizagdo fornecida pelo
Weka para o algoritmo de Classificagdo J48. A comparagédo entre a visualizagéo
gerada originalmente pela aplicagdo Weka e pelo arquivo XML foi realizada a partir
dos resultados da execucgdo dos algoritmos /D3 e C4.5 apresentados nas segdes
7.21.2.2 e 7.2.1.2.3. Estes resultados foram transformados, manualmente, em um
arquivo XML, correspondente ao esquema de visualizacdo explicado na secgao
anterior. O resultado deste mapeamento, para resultados do algoritmo J48, esta

ilustrado na Figura 36.

Como a estrutura de resultado dos algoritmos de Classificagdo é bastante
similar & visualizagdo de Arvores de Decisdo, o0 mapeamento entre os arquivos foi
realizado na proporgao de um para um, ou seja, cada marcagao de resultado possui

a sua correspondente no esquema de visualizagao.

7.2.2.3 Visualizagao de Arvore do J48

A visualizagao para arvores fornecida pelo Weka também foi desenvolvida, a
exemplo das implementagdes dos algoritmos, pela Universidade de Waikato. Ela é
constituida por uma aplicagdo Java Swing, ou seja, € executada no proprio
computador, ao invés de ser uma aplicacdo disponibilizada em um servidor

acessado via navegador.

Para a sua execuc¢ao, é necessario que os dados a serem visualizados sejam
transformados em uma estrutura especifica, conforme ilustrado pela Figura 37. Nela
pode ser visualizado que existe a definicdo de todos os nodos que fazem parte da
arvore, identificados por Nx, onde x € um numérico sequencial. Cada nodo possui a

definicdo do seu nome de exibicdo através do atributo identificado por /abel. No caso
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de nodos folhas, mais duas informagdes devem ser definidas, indicando que a forma
geométrica a ser gerada deve ser um quadrado (atributos shape e style). Os arcos
entre os atributos, por sua vez, devem estar descritos em estruturas do tipo Nx-=>Ny,
onde x e y representam os identificadores sequenciais que definem o nodo que faz
parte do relacionamento. Além disto, os arcos devem possuir o valor do atributo de
teste, definido através do atributo /abel.

Assim, para transformar o arquivo XML, apresentado na Figura 37, na entrada
necessaria para a visualizacdo, é preciso proceder a recuperacdo do nodo raiz € a
sua transformacao no componente NO. A partir deste componente, faz-se necessaria
a navegacao nos seus filhos para a criagdo das estruturas que irdo representar os
demais nodos. Durante este processo, sao utilizados identificadores numéricos
sequenciais para a especificacdo de cada nodo. O valor encontrado deve ser
armazenado e relacionado com o seu nodo correspondente no arquivo XML para

que, posteriormente, seja realizada a referéncia.

Apoés a criagdo das estruturas que definem os nodos, € necessario criar as
estruturas que definem os arcos. Isto ndo pode ser realizado junto da execugéo da
etapa anterior, pois a ordem das definigbes € importante. Logo, todo o processo de
recuperar o nodo raiz e percorré-lo deve ser executado novamente, buscando, desta
vez, o valor do relacionamento (marcacado Value da tag Result). Para cada par de
nodos que compde o arco, os identificadores gerados na etapa anterior devem ser
utilizados junto com o valor do relacionamento para a criagdo da estrutura

necessaria para a visualizagao.

Seguindo este processo, foi possivel utilizar a visualizagdo padrao de arvores,
empregada pelo J48 para, além da analise dos resultados do préprio algoritmo,
analisar as informagdes geradas pela implementagao /D3. E importante destacar que
este algoritmo n&o possui uma técnica de visualizagdo correspondente, e a
visualizagdo, que foi gerada a partir do uso do arquivo XML, n&o €& possivel,
atualmente, no software Weka. A Figura 38 ilustra a visualizagao dos resultados do
algoritmo J48, enquanto que a Figura 39 exibe as informacéo referentes a execugéo
do ID3.
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<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1"7?>
<DecisionTree xmlns:pos="http://www.pucrs.br/inf/pos"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemaLocation="http://www.pucrs.br/inf/pos ../xsd/DecisionTree.xsd">
<Info>
<Name>weather</Name>
<Description></Description>
<Algorithm>J48</Algorithm>
<Visualization>Decision Tree</Visualization>
</Info>
<Node>
<Name>outlook</Name>
<Children>
<Child>
<Value>sunny</Value>
<Node>
<Name>humidity</Name>
<Children>
<Child>
<Value>(-inf-71.2]</Value>
<Result>yes</Result>
</Child>
<Child>
<Value>(71.2-77.4]1</Value>
<Result>no</Result>
</Child>
<Child>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
<Result>no</Result>
</Child>
<Child>
<Value>(83.6-89.8]</Value>
<Result>no</Result>
</Child>
<Child>
<Value>(89.8-inf)</Value>
<Result>no</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>overcast</Value>
<Result>yes</Result>
</Child>
<Child>
<Value>rainy</Value>
<Node>
<Name>windy</Name>
<Children>
<Child>
<Value>TRUE</Value>
<Result>no</Result>
</Child>
<Child>
<Value>FALSE</Value>
<Result>yes</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
</Children>
</Node>
</DecisionTree>

Figura 36 - Resultado do algoritmo J48 transformado em Arvore de Decisao
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7.2.2.4 Generalizagao

Com base nos estudos de caso apresentados na seg¢ao anterior, € possivel
concluir como deve ser o procedimento padrao para o mapeamento dos resultados
de execugédo de algoritmos de minerag&o para o arquivo XML que pode ser utilizado
pela técnica Arvores de Decisdo. Assim, independente das estruturas de dados
utilizadas, ou da forma como foi implementada a visualizagdo, para a criagdo do

arquivo € necessario seguir os seguintes passos:

NO [label="outlook" ]

N1 [label="humidity" ]

N2 [label="yes" shape=box style=filled ]
N3 [label="no" shape=box style=filled ]
N4 [label="no" shape=box style=filled ]
N5 [label="no" shape=box style=filled ]
N6 [label="no" shape=box style=filled ]
N7 [label="yes" shape=box style=filled ]
N8 [label="windy" ]

N9 [label="no" shape=box style=filled ]

N10 [label="yes" shape=box style=filled ]
NO->N1 [label="sunny"]
N1->N2 [label="(-inf-71.2]
N1->N3 [label="(71.2-77.41"
N1->N4 [label="(77.4-83.6]
N1->N5 [label="(83.6-89.8]"
N1->N6 [label="(89.8-inf)"]
NO->N7 [label="overcast"]
NO->N8 [label="rainy"]
N8->N9 [label="TRUE"]
N8->N10 [label="FALSE"]

( "]
( ]
( "]
( ]
(
(
(
(

Figura 37 - Estrutura de dados para a visualizagao de arvores no Weka

outlook

sunny overcast rainy

/

humidity yes windy
-inf-71.2] (71.2-77.4] (77.4-83.6] (83.6-89.8] (89.8-inf) TRUE FALSE
" " [ " " »

Figura 38 - Visualizagao do J48 a partir do uso do arquivo XML
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—

yes

outlook

sunny overcast rainy

/

humidity yes windy

(-inf-71.2] (71.2-77.4] (77.4-836] (83.6-89.8] (89.8-inf) TRUE FALSE

N T RN

null null EI ﬂ ﬂ yes

Figura 39 - Visualizagao do /d3 a partir do uso do arquivo XML

» ldentificar a estrutura, no arquivo XML de origem, que representa o ponto
principal para entendimento dos dados, mapeando como sendo o nodo raiz

da arvore utilizando a marcagao Node, no arquivo de destino;

» Recuperar o valor que representa a identificacdo deste dado, como o
nome do atributo, e mapear para a tag Name dentro da marcacao Node

» Criar a marca Childen dentro da marcacao Node;

» Procurar por elementos que possuam relacionamentos com a estrutura
principal, no arquivo XML de origem, criando, para cada um, uma marcagao

do tipo Child, no arquivo de destino;

» ldentificar o valor que representa o relacionamento entre os elementos,
como o valor do atributo definido na tag Node, e mapear para a marcacgao
Value da marca Child,

» Se estes elementos ndo possuirem novos relacionamentos significa que
irdo representar os nodos folhas da visualizacdo, sendo que devera ser
identificado o valor que representa a classificagdo, salvando os dados na

marcagao Result da tag Child,

» Por outro lado, se os elementos possuirem outros relacionamentos, deve
ser criada a marcacdo Node e o0 processo seguira como exposto

anteriormente.
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7.3 Esquema para transformacgao de informagodes

A partir do estudo da linguagem XML e das demais estruturas que compde
esta linguagem, apresentado no capitulo 4, foi possivel definir o uso desta tecnologia
para a criacdo dos arquivos de padronizagdo entre algoritmos de mineragdo e
técnicas de visualizagcdo. Estes arquivos, cuja estrutura € definida através de
documentos do tipo XML Schema, possuem estruturas proprias, sendo bem

diferentes uns dos outros.

Afim de que haja a transformagao automatica dos dados dos arquivos XML,
criados com base nos esquemas de mineragao, para a estrutura de visualizacao,
pode ser empregado o uso da técnica de XSLT, descrita na secdo 4.3 deste
documento. Neste caso, € necessario que exista um arquivo de transformacgao para

cada par de algoritmos de mineragao e técnica de analise de informagdes.
7.3.1 Transformacao para Arvores de Decisdo

7.3.1.1 Classificagao

A criagdao do documento de transformacdo que manipula a estrutura de
arquivos XML, constituidos no formato de Classificagdo, para gerar arquivos do tipo
Arvores de Decisdo, foi realizada com base nas estruturas dos esquemas
apresentados nas secbes 7.2.1.2 e 7.2.2.1, respectivamente. A partir dos esquemas,
€ possivel verificar que as estruturas de dados sdo bastante similares, conforme
visualizado no cédigo da linguagem XML Schema, ilustrado pela Figura 29 e pela
Figura 35. Isto ocorre uma vez que a técnica de visualizagdo de Arvores de Decisdo
e, tipicamente, a mais indicada para representar os resultados de algoritmos do tipo
Classificag&o.

O mapeamento entre as marcagdes do arquivo de origem para o de destino é
realizado quase que na proporgdo de um para um, ou seja, para cada marcacgéo do
documento XML do tipo Classificagdo deve existir uma similar no arquivo de Arvores
de Deciséo. Para este mapeamento, € necessario a execugao dos seguintes passos:

» Recuperar, no arquivo de origem, a marcagado Info, onde podem ser

encontradas as informacgdes referentes ao nome e descrigdo do conjunto de
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dados, algoritmo de mineragéao que foi utilizado e nome do atributo cujo valor

representa a classe;

» Criar, no arquivo de destino, a marcacdo Info copiando os dados
referentes ao nome e descricdo do conjunto de dados e algoritmo de

mineracao que foi utilizado;
» Criar a marcacado que representa o nome da visualizagdo com um valor

fixo que representa a técnica de Arvores de Deciséo (Decision Tree);

» Recuperar, recursivamente, todos as tags do tipo Attribute no arquivo de
origem, criado a marcagado Node no arquivo de destino;

» Copiar o nome do atributo, armazenado na marcagdo Name dos dois
arquivos;
» Recuperar, no arquivo de origem, a marcagao Results, que contém a lista

de arcos e criar, no arquivo de destino, a tag Children;

» Para cada resultado, identificado no arquivo de entrada pela marcagao

Resuilt, criar no documento de saida a estrutura da tag Child,

» Copiar o valor que identifica o arco, armazenado na marcacédo Value dos

dois arquivos;

» Se o resultado definir outro atributo no arquivo de origem, através da
marcagao Atftribute, criar uma nova estrutura da tag Node no arquivo de
destino;

» Para a identificacdo da classificagdo dos registros, recuperar o valor da
marcagao Label, presente nos resultados do arquivo de origem, e copia-la

para a tag Result, definida dentro da marcac¢ao Child, no arquivo de destino.

A Figura 40 apresenta uma parte do arquivo XSLT resultante deste
mapeamento, sendo que o arquivo completo esta disponivel no Anexo Il.
7.3.1.2 Associagao

Tipicamente, os resultados dos algoritmos da classe Associagdo ndo podem

ser visualizados como estruturas de Arvores de Decisdo. Para este tipo de analise
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podem ser criados diferentes tipos de visualizagbes. Assim, foram utilizados os
esquemas apresentados nas secbes 7.2.1.1 e 7.2.2.1, onde é possivel verificar as
estruturas nas quais os dados estédo dispostos, conforme ilustrado pela Figura 23 e
pela Figura 35.

<xsl:template match="pos:Classification">
<DecisionTree xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemalLocation="http://www.pucrs.br/inf/pos ../xsd/DecisionTree.xsd">
<xsl:apply-templates select="pos:Info" />
<xsl:apply-templates select="pos:Attribute" />
</DecisionTree>
</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Info">

<Info>
<Name>
<xsl:value-of select="pos:Name" />
</Name>
<Description>
<xsl:value-of select="pos:Description” />

</Description>
<Algorithm>
<xsl:value-of select="pos:Algorithm" />
</Algorithm>
<Visualization>Decision Tree</Visualization>
</Info>
</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Attribute">
<Node>
<Name>
<xsl:value-of select="pos:Name" />
</Name>
<xsl:if test="count (pos:Results) > 0">
<Children>
<xsl:for-each select="pos:Results/pos:Result">

<Child>
<Value>
<xsl:value-of select="pos:Value" />
</Value>
<xsl:if test="count (pos:Label) = 1">
<Result>

<xsl:value-of select="pos:Label" />

</Result>

</xsl:if>

<xsl:if test="count (pos:Attribute) >= 1">
<xsl:apply-templates select="pos:Attribute" />

</xsl:if>

</Child>
</xsl:for-each>
</Children>
</xsl:if>
</Node>
</xsl:template>

Figura 40 - Arquivo de transformagao entre Classificacdo e Arvores de Decisdo

O tipo de visualizagado definido possui um atributo principal genérico. Os
atributos que compdem a cabeca das regras de associagdo séo a identificagdo dos
arcos. Estes, estdo ligados a nodos internos identificados pelos valores dos
atributos. Os nomes dos atributos que compdem o corpo das regras estdo definidos

como os arcos que ligam os nodos internos com as folhas. Estes ultimos s&o
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representados pelos valores dos atributos que definem o corpo. Para este
mapeamento, é necessaria a execug¢ao dos seguintes passos:

» Recuperar, no arquivo de origem, a marcagado Info, onde podem ser
encontradas as informagdes referentes ao nome e descrigdo do conjunto de

dados e algoritmo de mineragao que foi utilizado;

» Criar, no arquivo de destino, a marcagcdo Info copiando os dados
referentes ao nome e descricdo do conjunto de dados e algoritmo de

mineracao que foi utilizado;
» Criar a marcacado que representa o nome da visualizagdo com um valor

fixo que representa a técnica de Arvores de Deciséo (Decision Tree);

» Como as regras de associagdo nao possuem relacionamentos entre si
(n&o sendo possivel identificar qual deve representar o nodo raiz da arvore de
decisdo), deve-se criar a estrutura da marcagdo Node com um valor genérico

(Default Association Root) para a tag Name.
» Criar a marcacgao Children;

» Recuperar, no arquivo de entrada, a lista de regras de associagao,
identificada pela marcacao Rules;

» Para cada regra recuperada desta lista (tag Rule), criar, no arquivo de

destino, a marcagao Child,;

» Recuperar a estrutura que representa a cabega da regra de associagao no
arquivo de entrada (tags Head -> Attribute),

» Concatenar o nome de todos os atributos que representam a cabeca da

regra (fag Name) e salvar na marcagao Value;

» Criar o componente que representa um nodo interno no documento de

saida, através de uma nova estrutura da marcacao Node;

» Concatenar o valor de todos os atributos que representam a cabeca da
rega (tag Value) e salvar na marcagao Name;

» Recuperar a estrutura que representa o corpo da regra de associagao no
arquivo de entrada (tags Body -> Afttribute);
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» Criar, no arquivo de saida, a estrutura das marcagdes Children e Child,

» Concatenar o nome de todos os atributos que representam o corpo da

regra (fag Name) e salvar na marcagao Value;

» Concatenar o valor de todos os atributos que representam o corpo da
regra (tag Value) e salvar na marcagao Result.

A Figura 41 apresenta uma parte de cddigo do arquivo XSLT resultante deste

mapeamento, sendo que o arquivo completo esta disponivel no Anexo Il.

7.3.1.3 Estudo de Caso

Objetivando a validagdo dos documentos de transformagéo propostos, foram
realizados alguns testes. Assim, os resultados da execug¢do de dois algoritmos de
mineragado de dados apresentados na sec¢ao 7.2.1, Apriori (Figura 26) e C4.5 (Figura
33), foram utilizados como arquivos de entrada. Apds a execugédo dos arquivos de
transformacao, para cada um dos arquivos de origem, foi gerado um novo arquivo

disposto na estrutura de Arvores de Deciséo.

A Figura 42 exibe um resultado bastante interessante, visto que a analise de
resultados de algoritmos de Associacdo como Arvores de Decisdo ndo é uma
visualizagdo usual. Por outro lado, a Figura 43, que exibe o resultado da
transformacdo dos dados de um algoritmo de Classificagdo mapeado para a
estrutura de Arvores de Decisdo que, pela convergéncia das estruturas, criou um
resultado ja conhecido, conforme exposto pela Figura 36. As duas figuras nao

ilustram os arquivos completos, que estao disponiveis no Anexo lll.

A Figura 44 ilustra a execugado da técnica de visualizagéo de dados Arvore de
Decisdo. Como fonte de dados, foi utilizado o documento XML criado a partir do
processo de transformacgdo para o resultado fornecido pelo algoritmo Apriori. Esta
figura é interessante por exibir uma opgédo de analise de dados nao disponivel até
entdo. Nela, cada uma das regras de associacdo esta mapeada como um nodo
interno da arvore, onde os nomes dos atributos que compdem a cabecga das regras
sao os identificadores dos arcos e os valores destes atributos estdo dispostos como
os valores dos nodos internos. Da mesma forma, os nomes e valores dos atributos

que compdem o corpo das regras sao utilizados para formar os nodos folhas. Ja a
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Figura 45 apresenta a execugado da mesma técnica de visualizag&do, porém, para o
documento XML gerado pela transformacdo de resultados de algoritmos de
Classificagdo. Esta visualizagdo é exatamente a mesma gerada pela execugao do

algoritmo C4.5 no software Weka.

<xsl:template match="pos:Association">
<DecisionTree xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemalLocation="http://www.pucrs.br/inf/pos ../xsd/DecisionTree.xsd">
<xsl:apply-templates select="pos:Info" />
<xsl:apply-templates select="pos:Rules" />
</DecisionTree>
</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Info">
<Info>
<Name>
<xsl:value-of select="pos:Name" />
</Name>
<Description>
<xsl:value-of select="pos:Description” />
</Description>
<Algorithm>
<xsl:value-of select="pos:Algorithm" />
</Algorithm>
<Visualization>Decision Tree</Visualization>
</Info>
</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Rules">

<Node>
<Name>Default Association Root</Name>
<Children>
<xsl:for-each select="pos:Rule">
<Child>
<xsl:apply-templates select="current ()" />
</Child>
</xsl:for-each>
</Children>
</Node>

</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Rule">

<Value>
<xsl:for-each select="pos:Head/pos:Attribute/pos:Name">
|<xsl:value-of select="." />|
</xsl:for-each>
</Value>
<Node>

<xsl:element name="Name">
<xsl:for-each select="pos:Head/pos:Attribute/pos:Value">
|<xsl:value-of select="." />|
</xsl:for-each>
</xsl:element>
<Children>
<Child>
<xsl:element name="Value">
<xsl:for-each select="pos:Body/pos:Attribute/pos:Name">
|<xsl:value-of select="." />|
</xsl:for-each>
</xsl:element>
<xsl:element name="Result">
<xsl:for-each select="pos:Body/pos:Attribute/pos:Value">
|<xsl:value-of select="." />|
</xsl:for-each>
</xsl:element>
</Child>
</Children>
</Node>
</xsl:template>

Figura 41 - Arquivo de transformagao entre Classificacdo e Arvores de Decisdo
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<Node>
<Name>Default Association Root</Name>
<Children>

<Child>
<Value>|outlook|</Value>
<Node>
<Name>|overcast|</Name>
<Children>
<Child>
<Value>|playl|</Value>
<Result>|yes|</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
</Children>
</Node>

Figura 42 - Saida da transformagao de Associacdo para Arvores de Decisao

<Node>
<Name>outlook</Name>
<Children>
<Child>
<Value>sunny</Value>
<Node>
<Name>humidity</Name>
<Children>
<Child>
<Value>(-inf-71.2]1</Value>
<Result>yes</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
</Children>
</Node>

Figura 43 - Saida da transformagao de Classificacdo para Arvores de Decisao

7.4 Framework de desenvolvimento

Conforme apresentado no capitulo 5, o formato PMML também possui como
objetivo a padronizagdo dos resultados dos algoritmos de mineragédo, além de
fornecer maneiras de documentar informacdes referentes a base de dados e a etapa
de pré-processamento. Um dos aspectos negativos apontados para o uso deste
padrdo € a auséncia de um framework de desenvolvimento que facilite algumas

operagoes.

Assim, visando complementar o uso dos esquemas para arquivos XML,
propostos neste capitulo, desenvolveu-se um framework para manipulagcdo destes
formatos. A idéia principal deste componente de software é fornecer uma maneira
facil e agil para que os responsaveis pela programagéo de algoritmos de mineragéao
e técnicas de visualizacdo de dados possam manipular os documentos XML sem a
necessidade de conhecer detalhadamente suas estruturas. Este framework esta
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dividido em duas partes, uma contendo classes utilitarias para o processo de
mineragado de dados e outra para o processo de geragao da visualizagao.

. Weka Classifier Tree Visualizer: 20:42:07 - trees.J48 (weather-weka filter s.unsupervised.attribute. Discretize-B5-M-1.0-Rfir st-last)
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Figura 44 — Parte da saida da transformagao de Classificagdo para Arvores de Decisdo

A Figura 46 apresenta o conjunto de classes responsaveis por armazenar 0s
dados de execucédo dos algoritmos. O conjunto de classes disponiveis no framework
esta relacionado as categorias de algoritmos apresentadas neste documento, ou
seja, Associagéo e Classificagéo.

Conforme pode ser visualizado no diagrama, cada categoria de algoritmo
possui uma classe principal, sendo que esta extende o objeto abstrato identificado
como Mining. Ele é utilizado para que o processo de execugao dos algoritmos possa
ser definido de forma genérica e ndo possui nenhuma propriedade ou método.

Para os resultados provenientes de algoritmos de Associagdo, a classe
principal para o armazenamento dos dados € denominada Association. Ela possui a
mesma estrutura definida para os arquivos XML correspondentes a esta técnica de
mineragdo, ou seja, define uma propriedade que representa as informagdes do
modelo e outra que armazena uma lista de regras. A primeira é representada pela
classe Associationinfo, enquanto que a segunda é composta por objetos do tipo
Rule. Cada regra, conforme ja discutido anteriormente, possui duas propriedades do
tipo Attribute que representam a cabeca e o corpo.
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. Weka Classifier Tree Visualizer: 20:42:07 - trees.J48 (weather-weka filter s.unsupervised.attribute. Discretize-B5-M-1.0-Rfir st-last)
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Figura 45 — Parte da saida da transformagao de Classificagdo para Arvores de Decis&o
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Figura 46 - Classes que representam os dados de mineragao

Da mesma forma, a classe principal para os algoritmos de Classificagdo é
denominada Classification. Na tentativa de recriar a estrutura dos arquivos XML
seguindo o conceito de orientagdo a objetos, ela também define uma propriedade
que representa as informacdes do modelo, denominada Classificationinfo. Além
disto, possui uma segunda propriedade responsavel por mapear o atributo principal
do modelo de classificacéo, representado por um objeto do tipo Attribute. Este define
uma uma lista com os possiveis resultados do atributo, composta por instancias da

classe Result.
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A Figura 47 ilustra a estrutura de classes responsavel pela execug¢do dos
algoritmos de minerag&o de dados. A classe AbstractMining define todos os métodos
principais para o uso de qualquer categoria de algoritmo, como a fungéo de iniciar a
execugao do algoritmo e recuperar seus resultados. Por outro lado, as classes
abstratas especificas AbstractAssociation e AbstractClassification, definem métodos
que sao responsaveis pela extragdo dos dados seguindo a categoria do algoritmo.
Assim, a primeira define um método para recuperar a lista de regras de associagao,
enquanto que a segunda busca o atributo principal da classificagdo. Estas classes
sdo as responsaveis por criar o arquivo XML contendo o resultado obtido para o

esquema correspondente.

AbstractMining

AbsfractAssociafion ; ;
AbstractClassification

TertiusRunner Apriori Runner J48Runner Id2Runner

Figura 47 - Modelo de classes para algoritmos de mineragao

Para adicionar novos algoritmos utilizando este framework, os autores devem
criar novas classes filhas de uma das duas classes abstratas apresentadas
anteriormente, de acordo com seu tipo. Na Figura 47, sado apresentadas quatro
exemplos de objetos que implementam as classes abstratas: TertiusRunner,
AprioriRunner, J48Runner e Id3Runner. Elas sao responsaveis pela execucao,
respectivamente, dos algoritmos Tertius, Apriori, J48 e ID3, detalhados na segao
7.21.
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Seguindo a mesma légica das classes de mineragdo de dados, a Figura 48
apresenta o conjunto de classes responsaveis por armazenar os dados necessarios
para a geragao de visualizagbes. O conjunto de classes disponiveis no framework
também esta relacionado & categoria Arvores de Decisdo abordada neste

documento.

DecisionTreslnfo DecisionTres Yisualization

1%

Node AbstractVisualizafion

Transformtils

Child DecisionTreeRunner

Figura 48 - Modelo de classes para visualizagao e transformacgao

A classe principal para o armazenamento de dados de visualizagdo é a
DecisionTree. Sua estrutura € bastante similar a classe Classification discutida
anteriormente, ou seja, também possui uma propriedade responsavel por armazenar
as informacgdes de identificagdo da visualizagdo e outra que define uma lista de
nodos. A primeira é representada pela classe DecisionTreelnfo, enquanto que a
segunda € composta por objetos do tipo Node. Além disto, a classe Node define uma
outra lista, responsavel por armazenar todos os arcos de relacionamentos do nodo

com outros, utilizando instancias da classe Child.

Para a geracdo da visualizagdo, deve ser utilizada como base a classe
abstrata AbstractVisualization. Ela define os métodos principais que devem ser
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utilizados para a leitura do arquivo XML, o qual contém os dados seguindo a
estrutura definida para a técnica correspondente e posterior execugdo da
visualizacdo. Os autores das técnicas de visualizagdo, entdo, devem apenas
implementar os métodos abstratos desta classe e, a partir do objeto contendo os

dados, gerar a sua visualizagao.

Conforme também ¢ ilustrado pela Figura 48, & apresentado juntamente com
o framework a classe DecisionTreeRunner. Ela é responsavel pela execugao da
visualizagdo de arvores fornecida juntamente com o software Weka [Wit035],
conforme detalhado na secdo 7.3. Além disto, o diagrama apresenta a classe
TransformUtils. Ela é responsavel por realizar a conversao entre os formatos de

documentos XML, com base nos arquivos XSLT especificados anteriormente.

Para que novas classes de algoritmos de mineragdo sejam adicionadas ao

framework, € necessario seguir os seguintes passos:
» Criar uma nova classe abstrata que implemente a classe AbstractMining;

» Implementar o método que € responsavel por criar o arquivo XML para a

categoria de algoritmo a ser adicionada;

» Definir novos métodos abstratos para que as classes que irdo executar
realmente os algoritmos possam retornar os dados necessarios para a criagéo

dos arquivos;

» Criar uma nova classe principal para o armazenamento dos dados que

extenda a classe Mining.

Para que novos algoritmos de mineragcdo de dados possam ser utilizados, é

necessario seguir os seguintes passos:

» Criar uma nova classe que implemente a abstrata correspondente a

categoria de algoritmos desejada;

» Implementar o método abstrato que responsavel pelo retorno da execugao

do algoritmo;

» Implementar o processo de execugao do algoritmo.
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A adicdo de novas técnias de visualizagdo de dados segue a mesma logica
descrita para algoritmos de mineragdo. A diferenga, naturalmente, € referente a
classe que devem ser implementada. Neste caso, deve ser utilizada a classe

AbstractVisualization.

7.5 Consideracgoes

Este capitulo discorreu sobre a solugdo proposta para a resolugdo do
problema descrito anteriormente. O primeiro passo para a criacdo desta solucao foi a
definicdo do formato no qual esta baseada a idéia de padronizagdo entre as etapas
do processo de descoberta de conhecimento. Seguindo a mesma proposta do
formato PMML, estudada no capitulo 5.1, foi definido que a melhor estrutura para
atender a padronizacio seria o uso de XML Schema.

Inicialmente, trabalhou-se com a padronizagdo do resultado das técnicas de
mineragéo de dados. Para isto, foram utilizados os estudos referentes aos algoritmos
das classes Associacdo e Classificagdo. Cada uma destas categorias teve a
identificacdo do formato padrdo de como o seu resultado € gerado e, a partir disto,
os esquemas dos documentos correspondentes foram criados. A validacdo desta
proposta foi realizada a partir de testes utilizando os algoritmos fornecidos pelo
software Weka. O resultado destes testes foi importante no sentido de fornecer uma
visdo de um processo padrdo para o mapeamento dos resultados para os arquivos
XML.

Seguindo a mesma idéia, a geragdo das visualizagdes também tem a entrada
de dados padronizada com o uso de arquivos XML. Assim, a partir do estudo da
técnica de Arvores de Deciséo, foi identificada a forma principal como os dados
devem ser passados para o componente de visualizagdo, sendo que o resultado
disto foi a criagdo de um novo esquema, em XML Schema. Para a validacédo, novos
testes foram realizados a partir da conversdo dos arquivos que representam o0s
resultados dos algoritmos de minerag&o para a estrutura de entrada da técnica de
visualizacdo. Este novo documento XML serviu de base para a visualizagdo de
arvores fornecida com a ferramenta Weka. Novamente, foi feita a definicdo de um

processo padréo para o mapeamento.
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Além disto, para que a transformac&o entre os formatos acontecesse de
forma mais independente possivel, foram criados documentos do tipo XSLT,
responsaveis por ler um arquivo XML e gerar um novo documento. A conversao
entre os formatos de Classificagdo e Arvores de Decisdo aconteceu naturalmente,
visto que as duas técnicas sdo complementares. Porém, o mapeamento entre
Associagdo e Arvores de Decisdo necessitou de uma estruturagdo prépria, gerando
uma arvore na qual os arcos representam os atributos que compdem a cabeca e o
corpo das regras de associagdo, enquanto que os nodos representam os valores
destes atributos.

Por fim, para facilitar o uso destes formatos, foi criado um framework de
desenvolvimento. A partir do uso das classes definidas, novos algoritmos de
mineracado de dados e técnicas de visualizagdo podem passar a utilizar os arquivos
XML. Todavia, para isso, € necessario que sigam o contrato estabelecido atraves
das interfaces padrbes fornecidas. Este framework foi criado contendo as classes

principais para manipulagéo dos algoritmos e visualiza¢des estudados.
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8 Conclusao e Trabalhos Futuros

Conforme discutido ao longo deste trabalho, com o aumento do uso de
ferramentas computacionais tem se observado uma grande geragdo de dados que
representam o estado e comportamento dos processos diarios das organizagodes.
Este fato esta contribuindo para que o foco das empresas se desvie do mero

acompanhamento e controle para agdes de medi¢cao, analise e monitoragao.

Neste sentido, o uso de técnicas de descoberta de conhecimento sobre estas
bases de dados se mostrou uma pratica bastante promissora, vez que as empresas
comegam a aprender sobre a forma de execugado dos seus processos e, com isto,
atuar diretamente em pontos problematicos. Porém, ferramentas deste tipo podem
necessitar de muitos recursos computacionais e, dependendo da operagao que esta
sendo executada, impactar em problemas para os usuarios. Desta forma, a opgao
que traz melhores desempenhos passa por um ambiente distribuido. Este fato leva,
entdo, ao problema que este trabalho se propds a resolver: como realizar a troca de
informacdes entre as etapas do processo de KDD, focando nas saidas do processo

de mineragao de dados e entradas para a geragao da visualizagdo?

O estudo do principal trabalho relacionado, apresentado no capitulo 5,
permitiu uma visdo sobre a melhor forma de criar esta padronizagédo, ou seja,
através do uso de documentos XML. Esta tecnologia, apresentada no capitulo 4, € a
mais indicada para troca de informagdes entre aplicagdes.

A proposta dos documentos de esquema, utilizando o padrdo XML Schema,
demonstrou, por meio de estudos de caso envolvendo resultados de algoritmos de
mineragao fornecidos gratuitamente pela ferramenta Weka [Wit05], e por técnicas
de visualizagcdo deste mesmo aplicativo, que os documentos XML gerados
proporcionam uma forma de integracdo entre as etapas citadas. Além da
simplicidade da proposta, o fato dos esquemas terem sido criados com base nos
padrdes das técnicas de mineracao e visualizacio facilita a compreensao para a sua

utilizacao.

A transformacdo entre os formatos, automatizada pelo uso da técnica de
XSLT, propicia a manipulagdo automatizada entre os arquivos XML, beneficiando
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desenvolvedores das aplicagbes. Outro ponto importante a ser destacado € que,
com o uso dos documentos propostos, técnicas que historicamente ndo eram
compativeis, como Associacdo e Arvores de Decisdo, puderam ser utilizadas para a

visualizagdo de mesmos conjuntos de dados.

Esta proposta permite que, futuramente, novas classes de algoritmos de
mineragdo sejam adicionadas para uso. Para isto, basta que seja criado o esquema
de definigdo da estrutura dos dados e o documento de transformacédo para as
técnicas de visualizagdo existentes. Além disto, novos algoritmos das classes
utilizadas poderéo ser incorporados a solugao, agregando em diversidade de opgdes
para a manipulagédo dos conjuntos de dados.

Outra proposta seria a melhoria da visualizagado de resultados de algoritmos
de Associagdo utilizando a técnias de Arvores de Decisdo. O arquivo XSLT
correspondente poderia identificar regras que possuem cabegas com mesmos
atributos e criar um unico nodo interno. Os diferentes resultados, ou valores dos
atributos, poderiam direcionar para nodos folhas contendo o corpo da regra ou

nodos internos seguindo a mesma idéia.

Da mesma forma, outra possibilidade de trabalho futuro é a adicdo de novas
técnicas de visualizagdo de informacdes, tanto de novos tipos como Redes
Bayesianas, como outras versdes da categoria estudada. Novamente, para que isto
possa ser possivel, € necessaria a criacdo de um novo esquema referente a
estrutura de dados da visualizagdo. Em complemento, devem ser criados tantos
documentos de transformacdo quantas opgbes de algoritmos de mineragéo

disponiveis.

Em complemento a esta tese de dissertacéo, foi publicado mais um trabalho
cientifico: um artigo na lll Escola Regional de Banco de Dados (ERBD 2007). Para
dar continuidade ao trabalho, novos artigos estdo sendo previstos para futuras

submissoes.
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Apéndice | - Esquemas

Esquema para resultados de algoritmos de Associac¢ao:

<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1"7?>
<xs:schema xmlns:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema"
targetNamespace="http://www.pucrs.br/inf/pos" xmlns="http://www.pucrs.br/inf/pos"
elementFormDefault="qualified">
<xs:element name="Association" type="AssociationType" />
<xs:complexType name="AssociationType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Info" type="InfoType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Rules" type="RulesType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="InfoType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Description" type="xs:string" minOccurs="0" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Algorithm" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="RulesType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Rule" type="RuleType" minOccurs="1" maxOccurs="unbounded" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="RuleType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Head" type="AttributelistType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Body" type="AttributelistType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Support" type="xs:double" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Confidence" type="xs:double" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="AttributeListType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Attribute" type="AttributeType" minOccurs="1"
maxOccurs="unbounded" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="AttributeType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Value" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:schema>
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Esquema para resultados de algoritmos de Classificacao:

<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1"7?>
<xs:schema xmlns:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema"
targetNamespace="http://www.pucrs.br/inf/pos" xmlns="http://www.pucrs.br/inf/pos"
elementFormDefault="qualified">
<xs:element name="Classification" type="ClassificationType" />
<xs:complexType name="ClassificationType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Info" type="InfoType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Attribute" type="AttributeType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="InfoType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Description" type="xs:string" minOccurs="0" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Algorithm" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="ClassLabelAttribute" type="xs:string" minOccurs="1"
maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="AttributeType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Results" type="ResultsType" minOccurs="1" maxOccurs="1"/>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="ResultsType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Result" type="ResultType" minOccurs="1" maxOccurs="unbounded" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="ResultType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Value" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:choice>
<xs:element name="Label" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Attribute" type="AttributeType" minOccurs="1"
maxOccurs="1" />
</xs:choice>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:schema>
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Esquema para entrada para visualizacées de Arvore de Decisao:

<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1"7?>
<xs:schema
xmlns:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema"
targetNamespace="http://www.pucrs.br/inf/pos"
xmlns="http://www.pucrs.br/inf/pos"
elementFormDefault="qualified">
<xs:element name="DecisionTree" type="DecisionTreeType" />
<xs:complexType name="DecisionTreeType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Info" type="InfoType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Node" type="NodeType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="InfoType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Description" type="xs:string" minOccurs="0" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Algorithm" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Visualization" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="NodeType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Name" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Children" type="ChildrenType" minOccurs="1" maxOccurs="1"/>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="ChildrenType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Child" type="ChildType" minOccurs="1" maxOccurs="unbounded" />
</xs:sequence>
</xs:complexType>
<xs:complexType name="ChildType">
<xs:sequence>
<xs:element name="Value" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:choice>
<xs:element name="Result" type="xs:string" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
<xs:element name="Node" type="NodeType" minOccurs="1" maxOccurs="1" />
</xs:choice>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:schema>
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Apéndice Il - Transformacgoes

Transformagao entre Associagdo e Arvore de Decisao:

<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1"7?>
<xsl:stylesheet version="1.0" xmlns:xsl="http://www.w3.0rg/1999/XSL/Transform"
xmlns:pos="http://www.pucrs.br/inf/pos">
<xsl:output method="xml" version="1.0" encoding="iso0-8859-1" indent="yes" />
<xsl:template match="pos:Association">
<DecisionTree xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemaLocation="http://www.pucrs.br/inf/pos ../xsd/DecisionTree.xsd">
<xsl:apply-templates select="pos:Info" />
<xsl:apply-templates select="pos:Rules" />
</DecisionTree>
</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Info">
<Info>
<Name><xsl:value-of select="pos:Name" /></Name>
<Description><xsl:value-of select="pos:Description" /></Description>
<Algorithm><xsl:value-of select="pos:Algorithm" /></Algorithm>
<Visualization>Decision Tree</Visualization>
</Info>
</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Rules">
<Node>
<Name>Default Association Root</Name>
<Children>
<xsl:for-each select="pos:Rule">
<Child><xsl:apply-templates select="current ()" /></Child>
</xsl:for-each>
</Children>
</Node>
</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Rule">

<Value>
<xsl:for-each select="pos:Head/pos:Attribute/pos:Name">
|<xsl:value-of select="." />|
</xsl:for-each>
</Value>
<Node>

<xsl:element name="Name">
<xsl:for-each select="pos:Head/pos:Attribute/pos:Value">
|<xsl:value-of select="." />|
</xsl:for-each>
</xsl:element>
<Children>
<Child>
<xsl:element name="Value">
<xsl:for-each select="pos:Body/pos:Attribute/pos:Name">
|<xsl:value-of select="." />|
</xsl:for-each>
</xsl:element>
<xsl:element name="Result">
<xsl:for-each select="pos:Body/pos:Attribute/pos:Value">
|<xsl:value-of select="." />|
</xsl:for-each>
</xsl:element>
</Child>
</Children>
</Node>
</xsl:template>
</xsl:stylesheet>
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Transformacao entre Classificagdo e Arvore de Decisao:

<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1"7?>
<xsl:stylesheet version="1.0" xmlns:xsl="http://www.w3.0rg/1999/XSL/Transform"
xmlns:pos="http://www.pucrs.br/inf/pos">
<xsl:output method="xml" version="1.0" encoding="1is0-8859-1" indent="yes" />
<xsl:template match="pos:Classification">
<DecisionTree xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemaLocation="http://www.pucrs.br/inf/pos ../xsd/DecisionTree.xsd">
<xsl:apply-templates select="pos:Info" />
<xsl:apply-templates select="pos:Attribute" />
</DecisionTree>
</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Info">
<Info>
<Name>
<xsl:value-of select="pos:Name" />
</Name>
<Description>
<xsl:value-of select="pos:Description” />
</Description>
<Algorithm>
<xsl:value-of select="pos:Algorithm" />
</Algorithm>
<Visualization>Decision Tree</Visualization>
</Info>
</xsl:template>
<xsl:template match="pos:Attribute">

<Node>
<Name>
<xsl:value-of select="pos:Name" />
</Name>
<xsl:if test="count (pos:Results) > 0">
<Children>
<xsl:for-each select="pos:Results/pos:Result">
<Child>
<Value>
<xsl:value-of select="pos:Value" />
</Value>
<xsl:if test="count (pos:Label) = 1">
<Result>
<xsl:value-of select="pos:Label" />
</Result>
</xsl:if>
<xsl:if test="count (pos:Attribute) >= 1">
<xsl:apply-templates select="pos:Attribute" />
</xsl:if>
</Child>
</xsl:for-each>
</Children>
</xsl:if>
</Node>

</xsl:template>
</xsl:stylesheet>
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Apéndice lll - Estudos de Casos

Resultado da execugéao do algoritmo Apriori:

<?xml version="1.0" encoding="is0o-8859-1"7?>
<Association xmlns="http://www.pucrs.br/inf/pos"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemaLocation="http://www.pucrs.br/inf/pos ../xsd/Association.xsd">
<Info>
<Name>weather</Name>
<Algorithm>Apriori</Algorithm>
</Info>
<Rules>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>4.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(80.8-inf)</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>3.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>rainy</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>

<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>3.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>rainy</Value>
</Attribute>
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<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>3.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>rainy</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>2.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(72.4-76.6]</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>2.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(83.6-89.8]1</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(80.8-inf)</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>2.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
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</Attribute>
</Body>
<Support>2.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>2.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(83.6-89.8]</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>2.0</Support>
<Confidence>1.0</Confidence>
</Rule>
</Rules>
</Association>
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Resultado da execugao do algoritmo Tertius:

<?xml version="1.0" encoding="iso-8859-1"7?>
<Association xmlns="http://www.pucrs.br/inf/pos"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemalLocation="http://www.pucrs.br/inf/pos ../xsd/Association.xsd">
<Info>
<Name>weather</Name>
<Algorithm>Tertius</Algorithm>
</Info>
<Rules>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(72.4-76.6]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.727325</Support>
<Confidence>0.142857</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(89.8-inf)</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(68.2-72.4]1</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>no</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.642658</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(89.8-inf)</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(68.2-72.4]1</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>sunny</Value>
</Attribute>
</Body>
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<Support>0.642658</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(68.2-72.4]1</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(89.8-inf)</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>sunny</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.642658</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>sunny</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value> (-inf-71.2]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>no</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.642658</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(80.8-inf)</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.641109</Support>
<Confidence>0.214286</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
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<Value>(72.4-76.6]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.641109</Support>
<Confidence>0.214286</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.641109</Support>
<Confidence>0.214286</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(89.8-inf)</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(68.2-72.4]1</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.633754</Support>
<Confidence>0.071429</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(68.2-72.4]1</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(89.8-inf)</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.633754</Support>
<Confidence>0.071429</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(72.4-76.6]</Value>
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</Attribute>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.590214</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(80.8-inf)</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(83.6-89.8]1</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.590214</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(89.8-inf)</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(68.2-72.4]1</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>TRUE</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.555556</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>no</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>TRUE</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>sunny</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.555556</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>
</Rule>
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<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value> (-inf-71.2]</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value> (-inf-68.2]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>sunny</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.538289</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>TRUE</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>no</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(76.6-80.8]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>rainy</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.538289</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>TRUE</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(68.2-72.4]1</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value> (-inf-71.2]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>no</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.538289</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>TRUE</Value>
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</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(68.2-72.4]1</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value> (-inf-71.2]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>sunny</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.538289</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(80.8-inf)</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>sunny</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.535599</Support>
<Confidence>0.071429</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(80.8-inf)</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.53193</Support>
<Confidence>0.142857</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>TRUE</Value>

</Attribute>
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</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(76.6-80.8]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value> (-inf-71.2]</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.53193</Support>
<Confidence>0.142857</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(72.4-76.6]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value> (-inf-71.2]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.53193</Support>
<Confidence>0.142857</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>play</Name>
<Value>yes</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value> (-inf-68.2]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value> (-inf-71.2]</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Body>
<Support>0.53193</Support>
<Confidence>0.142857</Confidence>
</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>humidity</Name>
<Value>(83.6-89.8]1</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(80.8-inf)</Value>




137

</Attribute>
</Body>
<Support>0.503827</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>

</Rule>
<Rule>
<Head>
<Attribute>
<Name>windy</Name>
<Value>FALSE</Value>
</Attribute>
<Attribute>
<Name>outlook</Name>
<Value>overcast</Value>
</Attribute>
</Head>
<Body>
<Attribute>
<Name>temperature</Name>
<Value>(80.8-inf)</Value>
</Attribute>
</Body>

<Support>0.503827</Support>
<Confidence>0.0</Confidence>
</Rule>
</Rules>
</Association>
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Resultado da transformacgao de resultados de algoritmos de Associagcao para

Arvores de Deciséo:

<?xml version="1.0" encoding="is0-8859-1"7?>
<DecisionTree xmlns:pos="http://www.pucrs.br/inf/pos"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"
xsi:schemalLocation="http://www.pucrs.br/inf/pos ../xsd/DecisionTree.xsd">
<Info>
<Name>weather</Name>
<Description />
<Algorithm>Apriori</Algorithm>
<Visualization>Decision Tree</Visualization>

</Info>
<Node>
<Name>Default Association Root</Name>
<Children>
<Child>
<Value>|outlook|</Value>
<Node>
<Name>|overcast|</Name>
<Children>
<Child>
<Value>|playl|</Value>
<Result>|yes|</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>|temperature|</Value>
<Node>
<Name>| (80.8-inf) | </Name>
<Children>
<Child>
<Value>|windy|</Value>
<Result>|FALSE|</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>|outlook]| |playl|</Value>
<Node>
<Name>|rainy]| | yes|</Name>
<Children>
<Child>
<Value>|windy|</Value>
<Result>|FALSE|</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>|outlook| |windy|</Value>
<Node>
<Name>|rainy| | FALSE | </Name>
<Children>
<Child>
<Value>|playl|</Value>
<Result>|yes|</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>|humidity|</Value>
<Node>
<Name>| (77.4-83.6] | </Name>
<Children>
<Child>

<Value>|outlook|</Value>
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<Result>|rainy|</Result>

</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>|temperature|</Value>
<Node>
<Name>| (72.4-76.6] | </Name>
<Children>
<Child>
<Value>|playl|</Value>
<Result>|yes|</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>|humidity|</Value>
<Node>
<Name>| (83.6-89.8]|</Name>
<Children>
<Child>
<Value>|temperature|</Value>
<Result>] (80.8-inf) |</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>|humidity|</Value>
<Node>
<Name>| (77.4-83.6] | </Name>
<Children>
<Child>
<Value>|windy|</Value>
<Result>|FALSE|</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>|humidity|</Value>
<Node>
<Name>| (77.4-83.6] | </Name>
<Children>
<Child>
<Value>|playl|</Value>
<Result>|yes|</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>|humidity|</Value>
<Node>
<Name>| (83.6-89.8]|</Name>
<Children>
<Child>
<Value>|windy|</Value>
<Result>|FALSE|</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
</Children>

</Node>
</DecisionTree>
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Resultado da transformagao de resultados de algoritmos de Classificagdao para

Arvores de Deciséo:

<?xml version="1.0" encoding="is0-8859-1"7?>
<DecisionTree xmlns:pos="http://www.pucrs.br/inf/pos"

xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance"

xsi:schemaLocation="http://www.pucrs.br/inf/pos
<Info>

<Name>weather</Name>

<Description />

<Algorithm>J48</Algorithm>

<Visualization>Decision Tree</Visualization>

../xsd/DecisionTree.xsd">

</Info>
<Node>
<Name>outlook</Name>
<Children>
<Child>
<Value>sunny</Value>
<Node>
<Name>humidity</Name>
<Children>
<Child>
<Value> (-inf-71.2]</Value>
<Result>yes</Result>
</Child>
<Child>
<Value>(71.2-77.4]1</Value>
<Result>no</Result>
</Child>
<Child>
<Value>(77.4-83.6]</Value>
<Result>no</Result>
</Child>
<Child>
<Value>(83.6-89.8]</Value>
<Result>no</Result>
</Child>
<Child>
<Value>(89.8-inf)</Value>
<Result>no</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
<Child>
<Value>overcast</Value>
<Result>yes</Result>
</Child>
<Child>
<Value>rainy</Value>
<Node>
<Name>windy</Name>
<Children>
<Child>
<Value>TRUE</Value><Result>no</Result>
</Child>
<Child>
<Value>FALSE</Value><Result>yes</Result>
</Child>
</Children>
</Node>
</Child>
</Children>
</Node>

</DecisionTree>




