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RESUMO

OrganizacBes atuantes nos mais diferentes mercados, tém utilizado os beneficios
oferecidos pela utilizacdo de técnicas de Data Mining — DM como atividades
complementares a seus sistemas de apoio a decisdo estratégica. Porém, para a
grande maioria das organizacdes, a implantacdo de um projeto de DM acaba sendo
inviabilizada em funcdo de diferentes fatores como: duracdo do projeto, custos
elevados e principalmente pela incerteza quanto a obtencdo de resultados que
possam auxiliar de fato a organizacdo a melhorar seus processos de negocio. Neste
contexto, este trabalho apresenta um processo, baseado no processo de Knowledge
Discovery in Database — KDD, que visa identificar oportunidades para aplicacdo de
técnicas de DM através da inducdo e ranqueamento de arvores de decisdo geradas
pela exploracdo semiautomatica de modelos On-Line Analytical Processing - OLAP.
O processo construido utiliza informacdes armazenadas em um modelo OLAP
preparado com base nas informacfes utilizadas por sistemas de Customer
Relationship Management - CRM e Business Intelligence — BI, tipicamente utilizados
por organizacbes no apoio a tomada de decisdo estratégica. Neste trabalho é
apresentada uma série de experimentos, gerados de forma semiautomatica,
utilizando técnicas de DM, cujos resultados sdo coletados e armazenados para
posterior avaliacdo e ranqueamento. O processo foi construido e testado com um
conjunto significativo de experimentos e posteriormente avaliado por especialistas
de negocio em uma instituicdo financeira de grande porte onde esta pesquisa foi

desenvolvida.

Palavras chave: Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, Mineragao de

Dados, OLAP, Gestéo de Relacionamento com Cliente, Inteligéncia de Negdcios.



ABSTRACT

Organizations acting on several markets have been using the benefits offered by the
use of Data Mining - DM techniques as a complementary activity to their support
systems to the strategic decision. However, to the great majority of the organizations,
the deployment of a DM Project ends up not being feasible due to different factors,
such as: Project duration, high costs and mainly by the uncertainty as to getting
results that may effectively help the organization to improve their business
processes. In this context, this paper presents a process based on the process of
knowledge Discovery in Database - KDD which aims to identify opportunities to the
application of DM techniques through the induction and ranking of decisions
generated by the exploration of semi automatic Online Analytical Processing Models-
OLAP. The built process uses stored information in a OLAP model prepared on the
basis of used information by Customer Relationship Management - CRM and
Business Intelligence - BI typically used by the organization to support strategic
decision making. In relation to the information selected for this research, it has been
carried out in a semi automatic way, a series of experiments using DM techniques
which the results are collected and stored for later evaluation and ranking. The
process was built and tested with a significant number of experiments and later
evaluated by business experts in a large financial institution where this research was

developed.

Keywords: Knowledge Discovery in Database, Data Mining, OLAP, Customer

Relationship Management, Business Intelligence.
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1- INTRODUCAO

A utilizacdo de Sistemas de Apoio a Decisdo — SAD é uma pratica
comum em organizacdes de grande porte. Dentre estes sistemas destacamos
0 uso dos Sistemas de Customer Relationship Management - CRM [SWIO01] e
Business Intelligence — Bl [TURQ9] por parte de instituicdes financeiras para
obtencédo de vantagens em um mercado cada vez mais competitivo. Sistemas
de CRM, em especial, sdo utilizados pelas organizacbes na gestdo de
relacionamento com seus clientes permitindo uma maior assertividade na oferta
de produtos e servigos. Utilizados também como fonte de informagdo para
sistemas de CRM e BIl, os modelos On-Line Analytical Processing - OLAP
[KIM02] sdo amplamente utilizados no apoio a tomada de decisédo estratégica

nas organizagoes.

Na busca por informacdes que possam gerar diferenciais competitivos,
organizagfes atuantes nos mais diferentes mercados tém utilizado técnicas de
Data Mining — DM, que é parte integrante de um processo mais abrangente
comumente conhecido como Knowledge Discovery in Database - KDD [FAY96]
[HANO1], como complementares aos tradicionais SADs. Entretanto,
investimentos em projetos de KDD ainda ndo sdo amplamente realizados
principalmente em funcéo de fatores como: custos elevados, longa duragéo do

projeto e principalmente pela incerteza quanto a obtencéo de resultados.

Neste contexto, este trabalho apresenta um processo, baseado no
processo de KDD, que visa identificar oportunidades para aplicacdo de técnicas
de DM através da inducdo e ranqueamento de arvores de decisao geradas pela
exploracdo semiautomatica de modelos On-Line Analytical Processing — OLAP.
O processo construido é executado com o apoio de um ferramental construido
para automatizar a execucao dos experimentos com algoritmos de mineracao
de dados sobre uma base de dados modelada e populada com informacdes
utilizadas por sistemas de CRM e Bl da organizacdo. O processo foi
construido, testado com um conjunto significativo de experimentos e avaliado
por especialistas de negécio em uma instituicdo financeira de grande porte

onde esta pesquisa foi desenvolvida.
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Para uma melhor compreensdo, este trabalho esta organizado da
seguinte forma: no Capitulo 2, apresentamos uma revisdo sobre o referencial
tedrico onde abordamos questdes relacionadas aos dados, suas formas de
apresentacao e tratamento. Abordamos ainda o armazenamento de dados em
grandes repositorios bem como o processo de KDD. No Capitulo 3, detalhamos
0 cenario onde esta pesquisa foi desenvolvida, seus objetivos e caracteristicas,
bem como o processo de exploracdo semiautomatica proposto. No Capitulo 4,
apresentamos o processo de KDD realizado, o ferramental desenvolvido, os
experimentos executados e as avaliacdes dos especialistas de negdécio. No
Capitulo 5, discorremos sobre os trabalhos relacionados com esta pesquisa.
Por fim, no Capitulo 6, apresentamos as conclusdes e os trabalhos futuros e,

em seguida, as referéncias bibliograficas.
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2- REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo é realizada uma reviséo bibliografica dividida em duas
partes. Na primeira, apresentamos questfes referentes aos dados, formas de
representacdo, tratamento e armazenamento. Abordamos uma técnica de
armazenamento de dados conhecida como Data Warehouse - DW,
amplamente utilizada no processo de Knowledge Discovery in Database - KDD.
Na segunda parte o processo de KDD é apresentado, sdo mostradas as
principais etapas deste processo e destacadas quatro das principais técnicas
de mineracao de dados.

2.1 Dados

Os conjuntos de dados diferem de diversas formas. Por exemplo, os
atributos usados para descrever objetos podem ser de diferentes tipos —
guantitativos ou qualitativos — e o0s conjuntos de dados podem ter
caracteristicas especiais como séries temporais ou objetos com
relacionamentos explicitos entre si. E comum que o tipo de dado determine
quais ferramentas e técnicas devam ser usadas no processo de analise de
dados [TANO6]. No tocante a qualidade de dados, cabe observar que a maioria
das técnicas de mineracdo de dados tolera algum nivel de imperfeicdo nos
dados. Entretanto, operacfes que visam melhorar a qualidade dos dados
colaboram para analises mais qualificadas. Nas préximas secfes sdo descritos
alguns dos principais tipos de dados bem como destacadas questbes

relacionadas a qualidade destes.

2.1.1 Tipo de Dados

Um conjunto de dados pode ser visto como uma colecéo de objetos de
dados, registros, entidades, etc. Objetos de dados séo representados por um
determinado numero de atributos que descrevem as caracteristicas basicas

como tamanho, altura, idade, peso, etc.
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Um atributo € uma propriedade ou caracteristica de um objeto que
pode variar de um objeto para outro ou em funcdo do tempo [TANOG6]. Dois
exemplos classicos de atributos sdo a cor dos olhos que varia de pessoa para
pessoa e 0 peso gque, além de variar de pessoa para pessoa, pode variar em
funcdo do tempo para uma mesma pessoa. Estes atributos podem representar
informagOes de diferentes tipos e podem ser classificados como ordinal,
nominal, intervalo e proporcdo. As operacdes que podem ser utilizadas sobre

estes atributos sao:
e Distingdo: = e #
e Ordenagédo: <, <,>e 2
o Adicao: + e —
e Multiplicacdo: * e/

A Tabela 1 descreve estes quatro tipos de atributos bem como as

operacdes que podem ser realizadas com estes.

Tabela 1 - Tipos de Atributos. Adaptado de [TANO6]

Tipo do Atributo Descricao Exemplos Operacdes
Nominal Os _valore§ de um atributo CE’)digos postais, | Modo, ) entropia,
nominal sdo apenas nomes | nUmeros de | correlacdo de
S & Qiferente§ que fornece | matriculas, cor | contingéncia, teste
o9 m_fo.rmagao sqfluente para | dos olhos, sexo. | x2.
NE distinguir um objeto do outro.
3= Ordinal Os valores de um atributo | Qualidade {bom, | Medianas,
% 8* ordinal fornecem informacdes | melhor, pior}, | porcentagens,
o= suficientes para  ordenar | notas, numeros | testes de
objetos. (>, <) de ruas. execucdo, testes
de assinatura
Para atributos intervalares, as | Datas de | Média, desvio
Intervalar . - = ~
. diferencas entre os valores | calendario, padrdo, correlacdo
8 § séo significativas e existe uma | temperatura. de Pearson, testes
o5 unidade de medida. (+, -) TeF.
o B . Para variaveis proporcionais, | Quantidades Média geométrica,
g€ € | Proporcional : o 0 -
S © tanto as diferencas quanto as | monetarias, média harménica,
= 8 proporcdes sd@o significativas. | contadores, variagao
= *, /) idades, percentual.
comprimento.

Atributos nominais e ordinais sdo chamados de atributos categorizados
ou qualitativos. Ja os atributos intervalares e proporcionais sdo chamados de
guantitativos ou numéricos. Os tipos de atributos também podem ser descritos

em termos de transformacgfes que nao alteram o significado dos mesmos



17

[TANO6]. Uma forma independente de distinguir atributos é pelo ndmero de

valores que eles podem receber tais como:

e Discretos - um atributo discreto possui um conjunto de
valores finito. Sdo exemplos de atributos discretos o CEP,

matricula, ID de um produto, etc.

e Continuos - um atributo continuo é representado por um
namero real. S&o exemplos de atributos continuos a

temperatura, altura, peso, etc.

2.1.1.1 Tipo de Conjuntos de Dados

Existem muitos tipos de conjuntos de dados que séo utilizados no
processo de mineracdo nas mais variadas areas. Porém, no escopo desta
pesquisa, destacamos apenas o tipo de dados de registros e suas

caracteristicas gerais de dimenséo, dispersao e resolucao.

Grande parte do trabalho de mineracdo de dados supbe que o
conjunto de dados seja uma colecao de registros, cada registro formado por um
conjunto fixo de atributos, como ilustrado na Figura 1(a). Na forma mais basica
de um dado em registro, ndo ha relacionamento explicito entre registros ou
atributos. Dados em registro sdo geralmente armazenados em arquivos ou
bancos de dados relacionais. A Figura 1 ilustra diferentes tipos de dados em

registros que sdo detalhados na sequéncia.
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B B e & b L3 R =

=
=
[=]

1 Bread, Soda, Milk

2 Beer, Bread

3 Beer, Soda. Diaper, Milk

4 Beer, Bread, Diaper, Milk

& Soda, Diaper, Milk

{a] Record data. (b} Transaction data,

e | SET |16EE | 27 | 12 Commenti| 3|0 |5 o |2]6|lo)z]o|z
12,68 6,25 1§22 | 22 1.1
* i Dommentz| 0 | 7 (o2 [1]o]o]a]e]e
13.54 7.23 1734 | 25 1.2
14.27 a.43 1845 | 25 0.9 Dowment3( 0 |1 o |0 |(1|z]zjo]3|0
{c] Data matrix, {d} Document-torm makrix,

Figura 1 - Tipos de dados em registros
Fonte: [TANOG]

Dados de transacdo — dados de transacdo sao um tipo
especial de dados em registros, onde cada registro
(transacéo) envolve um conjunto de itens. Um exemplo
adequado para representar este tipo de dado é um cupom
fiscal de compras realizadas em um estabelecimento
comercial. Este tipo de dado esta representado na Figura
1(b).

Matriz de dados — se o0s objetos de dados em uma
colecdo possuem o0 mesmo conjunto de atributos
numeéricos, entdo estes dados podem ser representados
por uma matriz m por n, onde existem m linhas, uma para
cada objeto, e n colunas, uma para cada atributo. Esta
matriz € chamada de matriz de dados que, por permitir
operagbes de matrizes aplicadas nas transformacdes de

dados, séo utilizadas como formato padrdo de dados para
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a maioria dos dados estatisticos. Este tipo de dado esta
representado na Figura 1(c).

e Matriz de dados dispersos — uma matriz de dados
dispersos € um caso especial de matriz de dados no qual
os atributos possuem o mesmo tipo e sdo assimétricos,
onde somente os valores diferentes de zero sao
significativos. Este tipo de matriz é muito utilizado em
mineracdo de textos onde as linhas da matriz representam
os documentos e as colunas representam as palavras com
0 numero de ocorréncias das mesmas em cada
documento. Este tipo de dado esta representado na Figura
1(d).

2.1.2 Qualidade dos Dados

Algoritmos de mineracdo de dados sdo muitas vezes aplicados a
dados que foram coletados para outros propositos. Por este motivo, a
mineracdo de dados envolve etapas de deteccdo e corre¢cdo de problemas
relacionados a qualidade dos dados além de permitir a utilizacdo de algoritmos
que toleram dados com baixa qualidade. A etapa de deteccdo e correcdo é
conhecida como limpeza dos dados. Neste tépico abordamos questdes
referentes a qualidade de dados que podem ser identificadas ja na coleta das
informacdes. Também destacamos problemas que podem ser encontrados em

dados previamente armazenados.

2.1.2.1 Erros de Medicéo e Coleta

O termo erro de medicéo refere-se a qualquer problema resultante
do processo de medi¢cdo, como no caso onde um valor registrado diferente do
valor real. Para atributos continuos, a diferenca numeérica entre o valor medido
e o valor real é chamada de erro. O termo erro de colecédo de dados refere-se a

erros com a omissao de objetos de dados ou valores de atributos, ou a incluséo
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inapropriada de um objeto de dados. Existem certos tipos de erros de dados
que sao encontrados com frequéncia e, para estes, existem técnicas

desenvolvidas para deteccéo e corregao.

2.1.2.2 Precisdo, Foco e Exatidao

A precisdo € muitas vezes medida pelo desvio padrdo de um
conjunto de valores, enquanto que o foco € medido utilizando a diferenca da
média do conjunto de valores e o valor conhecido da quantidade que esta
sendo medida. O foco s6 pode ser determinado para objetos cuja quantidade
medida € conhecida através de meios externos a situacdo corrente. A exatidao
depende da precisdo e do foco e, para esta, deve-se utilizar digitos
significativos. O objetivo é usar apenas tantos digitos para representar o
resultado de uma medicao ou célculo quanto for justificado pela precisdo de
dados. Cabe ainda observar que questées como digitos significativos, precisao,
foco e exatiddo sdo as vezes negligenciados, mas muito importantes para a
mineracdo de dados. Muitas vezes conjuntos de dados ndo apresentam
informacdes sobre a precisdo dos mesmos. Porém, sem uma compreensao
sobre a exatiddo dos dados e dos resultados, analistas correm o risco de

cometer grandes erros na analise de dados.

2.1.2.3 Problemas com a Qualidade dos Dados

Segundo [TANO6], diferentes problemas com a qualidade dos
dados podem ser identificados em dados previamente armazenados para
posterior mineracdo. Para tratar estas questdes, destacamos as caracteristicas
destes e algumas técnicas que podem ser Uteis no tratamento e correcao

destas informagoes.

2.1.2.3.1 Outliers

Outliers sao objetos que, de alguma forma, apresentam

caracteristicas diferentes da maioria ou ainda atributos que apresentam valores
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incomuns com relag&o aos valores tipicos para este. Diferentes definicdes para

outliers sdo apresentadas pelas comunidades de estatistica e mineracdo de

dados. No entanto, ambas afirmam que estes objetos ndo devem ser

confundidos com erros e que, dependendo do foco da mineracdo, estas

informagdes sao muito importantes como no caso de detecgdo de anomalias.

2.1.2.3.2 Valores Ausentes

Diversas estratégias podem ser utilizadas para lidar com valores

ausentes em um conjunto de dados sendo que cada uma pode ser melhor

indicada em determinadas circunstancias. Na sequéncia, destacamos algumas

destas estratégias juntamente com suas vantagens e desvantagens.

Eliminar objetos ou atributos - uma estratégia simples e
eficaz € a eliminacdo de objetos com valores ausentes.
Entretanto, deve-se levar em conta que estes objetos,
mesmo com valores ausentes, possuem informacdes que
podem ser relevantes. Neste caso, se muitos objetos
apresentam estas caracteristicas, uma analise confiavel
pode ser comprometida. No caso de conjunto de dados que
apresentam apenas alguns objetos com valores ausentes
uma boa estratégia seria a remocdo destes objetos
observando que esta deve ser adotada com cautela em
funcdo de que o0s objetos eliminados podem ser

significativos para a analise.

Eliminar valores ausentes - em muitos casos dados
ausentes podem ser estimados confiavelmente. Como
exemplo, podemos supor um conjunto de dados com
muitos valores semelhantes. Nesta situacdo, valores dos
atributos mais préximos do ponto com valores ausentes
sao utilizados para estimar o valor ausente. No caso de

atributos continuos, utiliza-se a média dos valores dos
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atributos mais préximos e, para o caso de atributos

categorizados, utiliza-se o valor com maior frequéncia.

e Valores inconsistentes - dados com valores inconsistentes
sdo normalmente inseridos no conjunto de dados durante a
aquisicao, principalmente quando digitados. Estes, por sua
vez, sdo mais faceis de identificar como no caso onde, no
cadastro de um cliente, o CEP nao pertencer a cidade
informada pelo mesmo ou no caso de pessoas cuja altura,
peso ou idade apresentam valores negativos. Estas
inconsisténcias, quando identificadas, devem ser corrigidas
mesmo que, para isso, seja necessario a utilizacdo de

informacdes adicionais.

2.1.2.3.3 Dados Duplicados

Um conjunto de dados pode incluir objetos duplos e, para detectar
e eliminar tais objetos, duas questdes dever ser observadas. Primeiro, se
houver dois objetos que realmente representam um Unico, entdo os valores dos
atributos correspondentes podem diferir e estes, se diferentes, devem ser
ajustados. Segundo, deve-se tomar cuidado para ndo combinar acidentalmente

objetos semelhantes, como no caso de pessoas distintas com 0 mesmo nome.

2.1.3 Armazenamento de Dados

Data Warehouse - DW é uma base de dados projetada e modelada
para dar suporte a tomada de decisdo estratégica. Nesta, sdo armazenadas
informagdes de diferentes sistemas e bases de dados. [HANO1]. Algumas
caracteristicas importantes diferenciam um DW de uma base de dados

transacional:

e Utiliza modelagem multidimensional conhecida como
‘cubo”, construido para armazenamento de séries

historicas.
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Projetado para armazenar um grande volume de

informacoes.

Agrega informacdes de diversas origens, de maneira

uniforme e consistente.

Tende a ser ndo-volatil, ou seja, seus dados ndo seréo

perdidos e/ou atualizados ao longo do tempo.

Ndo se destina ao armazenamento de informacoes

transacionais diarias.

Oferece formas extremamente flexiveis de visualizacdo de

suas informacdes.

Na modelagem multidimensional [KIM98], os dados sdo armazenados

em tabelas identificadas como fato e dimensdo. As tabelas do tipo fato

armazenam valores e medidas que representam um fato da organizacdo. Nas

tabelas do tipo dimensédo, sdo armazenados o0s pontos de observacéo

utilizados pela organizacdo nas andlises realizadas sobre os fatos

armazenados. Cabe observar que nas dimensdes é comum utilizar informacdes

que, quando associadas ao fato, respondem questdes como: “O qué?”,

"Quem?”, “Quando?” e “Onde?”. Ainda sobre a modelagem multidimensional,

esta pode ser construida de trés formas:

Modelo Estrela: apresentado na Figura 2, este modelo
caracteriza-se por conter uma unica tabela fato ligada a

varias tabelas dimenséao.

Modelo Floco de Neve: difere-se do modelo estrela por
permitir a existéncia de relacionamentos entre as tabelas

dimensao.

Modelo Constelacdo de Fatos: neste modelo, podem-se

encontrar diversas tabelas fato relacionadas com suas
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préprias dimensdes e, assim como no modelo floco de
neve, entre estas dimensdes podem  existir

relacionamentos.

dm BD_PEP
DIM_TEMPO B DIM_PRODUTO B
column
“PK id_tempo: NUMBER(10) “PK id_produto: NUMBER(10)
num_dis: NUMBER(10) des_produto: V (
num_dis_semans: NUMBE... vir_produto: NU 0.2

D mas NUMEEREE] des_fomecedor: VARCHAR2(50)
des_mes: VARCHAR2(50)
num_sno: NUMBER(10)

num_ano_fsbricacao: NUMBER(10)
cod_cstegoria_produto: NUMBER(...

o FTO_VENDAS B <Pl
+  PK_DIM_TEMPO{ +  PK_DIM_PRODUTO(
«column»

“FK id_produto: NUMBER(10)

FK id_tempo: NUMBER(10)

FK id_fiiat. NUMBER(10)
qtd_produto: NUMBER(10)
Vir_produto: NUMBER(10,2)

<FKs
+  FK_FTO_VENDAS_DIM_FILIALQ
+  FK_FTO_VENDAS

_DIM_PRODUTO(
+ FK_FTO_VENDAS_DIM_TEMPO() 9‘\

\H DIM_FILIAL B

«column:

“PK id_fiisl: NUMBER(10)
des_filal: VARCHAR2(50)
des_cidade: VARCHAR2(50)
num_cep: NUMBER(10)
des_estado: VARCHAR2(50)
des_pais: VARCHAR2(50)

+ PK_DIM_FILIALQ

Figura 2 - Modelo Estrela
Fonte: Adaptado de [KIM98]

2.2 Mineracédo de Dados

7

Mineracdo de Dados é parte integrante de um processo mais
abrangente comumente conhecido como Knowledge Discovery in Database -
KDD [FAY96] [HANO1], amplamente utilizado pelas organizagdes no intuito de
descobrir informacdes relevantes, até entdo armazenadas, porém
desconhecidas, em grandes bases de dados que podem auxiliar seus
processos de tomada de decisdo. O processo de KDD, segundo [HANO1], esta

dividido em sete etapas distintas identificadas como:

e Limpeza: Esta etapa € responsavel pela correcdo de

informacgdes e eliminacdo de dados inconsistentes.

e Integracdo: Nesta fase é realizada a unificagdo de
informac@es disponiveis em diferentes fontes de dados. E

comum a execucdo destas duas primeiras etapas em uma
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fase de pré-processamento cujo resultado é o

armazenamento dos dados em um Data Warehouse - DW.

e Selecdo: E a fase na qual os dados relevantes para o

processo de analise sédo selecionados na base de dados.

e Transformacgao: Etapa onde os dados séo transformados
e/ou consolidados de acordo com o modelo adequado para
0 processo de mineracdo. No caso da utilizacdo de Data
Warehouse, esta etapa constitui um processamento
posterior ao armazenamento dos dados de diferentes
fontes.

e Mineracdo de Dados: Basicamente € o0 processo onde
métodos inteligentes de processo de software séo
aplicados sobre os dados no intuito de identificar
determinados padrdes de comportamento.

e Validacdo: Nesta etapa sdo analisados os resultados
obtidos com o processo de mineragdo buscando identificar

informagdes realmente relevantes.

e Representacdo: Etapa responsavel por disponibilizar os

resultados obtidos de forma adequada para 0s usuarios.

Os resultados obtidos com o processo de KDD dependem, dentre
outros fatores, da qualidade dos dados utilizados na etapa de mineracao.
Segundo [LIRO7], estas etapas, que compdem basicamente uma fase de
preparacdo de dados, consomem em torno de 85% de todo o processo de
KDD. A Figura 3 representa as etapas do processo bem como a sequéncia de
execucdo destas dentro do processo de KDD. Tanto as técnicas utilizadas
especificamente no processo de mineragao quanto a fonte de dados adequada

para tal estdo detalhadas nas préoximas secoes.
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Figura 3 - Etapas do Processo de KDD
Fonte: [HANO1]

2.2.1 Técnicas de Mineracao

As técnicas de Mineracdo de Dados podem ser classificadas em dois
grandes grupos: técnicas preditivas e técnicas descritivas [TANO6]. As técnicas
preditivas possuem como objetivo prever o valor de uma informacdo em
especial em funcdo do conjunto das demais informacdes disponiveis para
analise. Os termos comumente utilizados para identificar estas variaveis sao
respectivamente “variavel dependente” e “variaveis independentes”. Ja as
técnicas descritivas possuem o objetivo de encontrar padroes de
comportamento ou situacbées em que se observa fuga de um determinado
padrdo. Estas sdo frequentemente utilizadas e associadas a processos de
validacdo e interpretacdo de seus resultados. A Figura 4 exibe quatro das

principais técnicas de mineracao detalhadas a seguir.
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Figura 4 — Técnicas de Mineracdo de Dados
Fonte: Adaptado de [TANOG6]

2.2.1.1 Agrupamento

de objetos, agrupamentos estes que identificam uma classe.
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Esta técnica busca realizar agrupamentos de objetos em funcdo da
proximidade dos valores de seus atributos. Esta proximidade é avaliada em
funcdo da comparacao de atributos de um objeto “A” com 0s mesmos atributos
do objeto “B”. Supondo que um atributo de “A” descreva a qualidade do produto
em uma escala de 0 a 5, podemos afirmar que o produto “A”, qualificado como

4 esta mais proximo de “B” qualificado como 5 do que de “C” qualificado como

A andlise de agrupamentos trabalha sobre dados em que os valores

das classes nao estao definidos. A tarefa consiste em identificar agrupamentos



28

2.2.1.2 Regras de Associacao

Esta técnica € utilizada para descobrir condicbes que ocorrem com
frequéncia em um determinado conjunto de dados. Os padrdes encontrados

sao tipicamente representados sob a forma de regras de implicagéo.

Regras de Associacdo sdo amplamente utilizadas na analise de
comportamento de clientes que realizam compras via internet utilizando cestas
de compras. Em uma definigdo mais formal, utiliza associagdes do tipo “X —
Y”, no caso do comportamento de clientes em compras, quando identificado um
determinado padrédo, a regra de associacdo pode ser destacada como “se

comprou X, entdo comprou Y”.

2.2.1.3 Deteccao de Anomalias

Atributos que indicam anomalias sdo aqueles que, dentro de um
determinado grupo de objetos, fogem totalmente ao padrdo de comportamento.
A maioria das técnicas de mineracao classifica estes objetos como outliers e
desconsidera os mesmos. Entretanto, quando se estd buscando detectar
anomalias, os outliers sdo justamente o0s objetos que se deseja identificar.
Outliers sdo identificados através da utilizacdo de testes estatisticos que

determinam a distribuicdo ou a probabilidade do modelo de dados.

2.2.1.4 Modelagem Preditiva

Modelagem preditiva compreende a constru¢cdo de um modelo para
uma determinada variavel dependente em fun¢éo dos valores encontrados nas
variaveis exploratorias. A modelagem preditiva é dividida em dois tipos de

tarefas:

o Classificacéo: usada quando se esta trabalhando com variaveis
discretas.

e Regressao: utilizada quando se esta trabalhando com variaveis
continuas.



29

Segundo [HANOL1], algoritmos utilizados em tarefas de classificacéo
buscam a predicdo de valores desconhecidos em fungdo de um atributo de
interesse, denominado atributo classe, levando a constru¢cdo de um modelo
preditivo. Para que este modelo seja construido, um classificador passa uma
etapa conhecida como treinamento onde, para este, é fornecido um conjunto
de dados onde o atributo classe é conhecido. Apdés o treinamento, o
classificador é submetido ao conjunto de testes que é constituido por atributos
semelhantes aos do conjunto de treino, porém, neste conjunto, o atributo
classe nédo é conhecido. Como resultado destas etapas, temos a construcéo de

um modelo preditivo.

A partir do treinamento, um classificador produz um modelo preditivo
que pode ser representado de forma adequada por uma arvore de deciséo.
Uma arvore de decisdo € um grafo cujos nodos internos sdo compostos pelos
atributos explanatérios e os nodos folha representam os valores do atributo
classe. O algoritmo C4.5 [QUI96] € um popular algoritmo que implementa
arvores de decisdo. O software Weka [WEK10], que sera utilizado para
realizacdo dos experimentos propostos nesta pesquisa, disponibiliza uma
implementacdo do C4.5 identificada como J48. A Figura 5 e a Figura 6
detalham o funcionamento de um classificador baseado em arvore de deciséo

e a representacao dos resultados.

1d |Rest. IRPF|_Est. Civil | Renda_|sonegacdo) Algoritmo de
1 Sim Solteiro  125.000 Nio &
2 Nio  Casado 100.000  Nio Aprendizagem
o 3 Nio Solteiro  70.000 Nio
c 4 Sim Casado  120.000 Ndo ¢
o 5 Ndo Divorciado 95.000 Sim
e 6 Niéo Casado 60.000 Nio Aprender
— 7 Sim  Divorciado 220000 Ni0  c—————
8 Nio Solteiro  85.000 Sim Modelo \
9 Nio Casado 75.000 Nio
10 Né&o Solteiro  90.000 Sim Modelo
11 Néo Casado  260.000 ?
3 12 Sim  Solteiro  50.000 ? :
7] 13 Ndo Divorciado 370.000 4 Apllcar /
: D E——
(] 14 Nio Solteiro  75.000 ? Modelo
h 15 Nédo Solteiro  110.000 ?

Figura 5 — Funcionamento de um Classificador.
Fonte: Adaptado de [TANOG]
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1d |Rest. IRPF|_Est. Civil | Renda _|Sonegacio

—— Rest.IRPF
Sim Solteiro  125.000 Nido

N3o Casado  100.000 Nio Sim Nio
Ndo Solteiro  70.000 Ndo
Sim Casado  120.000 Nao

N3o Divorciado 95.000  Sim Nao Est. Civil
Nao Casado 60.000 Ndo Sf)lteir_o, Casado
Sim  Divorciado 220.000 Nio Divorcia
Ndo Solteiro  85.000 Sim
Nédo Casado 75.000 Néo Rendim
= - 5 Nao
Solteiro 90.000 Sim entos
Nédo Casado  260.000 Nio
Sim Solteiro  50.000  Nio <80 >=80

Ndo Divorciado 370.000 Sim
Ndo Solteiro  75.000 Ndo
Ndo Solteiro  110.000 Sim

sznzgmmuc\mawww
Z
.
=}

Nao Sim

Figura 6 - Representacado dos resultados
Fonte: Adaptado de [TANOG]

O desempenho de um classificador pode ser avaliado por diferentes
critérios e, segundo [TANO6] [WITO05], uma das formas mais tradicionais de
avaliacdo € através da matriz de confusdo. A matriz de confusédo apresenta o
resultado para um modelo de classificagdo binaria onde cada entrada da tabela
representa o numero de registros previstos correta ou incorretamente para

cada classe. A

Tabela 2 detalha os resultados apresentados para um problema de

duas classes onde temos:

e (VP) — numero de instancias classificadas como

verdadeiros positivos;

e (VN) — numero de instancias classificadas como

verdadeiros negativos;

e (FP) — numero de instancias classificadas como falso

positivo;

e (FN) — numero de instancias classificadas como falso

negativo.
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Tabela 2 — Matriz de confusdo. Adaptado de [WITO5]

Classe Prevista

Atributo Preditivo
Classe=1 |Classe =0

Classe |Classe =1 VP FN
Real | classe =0 Fp VN

Com base nas informacdes de uma matriz de confusdo, algumas
métricas de desempenho podem ser utilizadas para a avaliacdo de resultados.
Neste contexto, apresentamos na Tabela 6, sete métricas que podem ser

calculadas com base nas informagdes da matriz.

Tabela 3 — Métricas utilizadas. Adaptado de [WITO05]

2.2.2 Software para Mineracao de Dados

Uma variada gama de ferramentas de mineracdo de dados podem ser
encontradas com facilidade no mercado. Dentre estas, destacamos solugdes
oferecidas por reconhecidos fornecedores como IBM SPSS Modeler [SPS10],
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SAS Enterprise Miner [SAS10], Oracle Data Mining [ODM10], entre outros.
Como solucbes open source destacamos softwares como o RapidMiner
[RDM10] e, em especial, software Weka [WEKZ10] utilizado nos experimentos

realizados nesta pesquisa.

Embora o software Weka seja capaz de buscar informacoes
diretamente do banco de dados, o formato mais utilizado € um arquivo com a
extensao arff. A Figura 7 apresenta um exemplo de um arquivo no formato arff.
Esse arquivo € formado por atributos e instancias destes onde, a primeira
entrada deste arquivo define seu nome (A). Em seguida, sdo declarados os
atributos (B) que compde o arquivo que podem ser de dois tipos: continuos ou
categoéricos. Quando continuo, deve-se informar o tipo de valor aceito: no
exemplo, real. Quando categdricos, é necessario informar todas as entradas
validas para cada atributo: no exemplo, {Solteiro, Casado, Divorciado}. Apés a
declaracdo, séo inseridas as instancias (C) do arquivo, obedecendo a ordem
declarada dos atributos e separando os mesmos por virgula. Todas as
entradas precedidas do sinal “@” sao utilizadas para a correta formatacao do

arquivo.

(A) @relation Nome

@attribute [rpf [Sim,MNao}

(B) {@attribute Estado_Civil {Solteiro, Casado, Divorciado}
@attribute Renda real
{@attribute Sonegacdo {Sim, Nao}

" @data
Sim, Solteiro, 125000, Mo
M&o, Casado, 100.000, Nao
(C)= MNao, Solteiro, 70.000, N&o
Sim, Casado, 120.000, N&o
MNED, Divorciado, 95.000, Sim

Figura 7 - Formato do arquivo de entrada
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2.3 Considerac¢des do Capitulo

Este capitulo apresentou um estudo sobre os assuntos tratados nesta
pesquisa. Na secdo 2.1, tratamos da caracterizacdo dos dados discorrendo
sobre os tipos de dados existentes, as operacdes possiveis sobre estes e, no
tocante a qualidade dos dados, abordamos o0s problemas que a baixa
qualidade dos dados pode trazer para o processo bem como algumas técnicas
de tratamento. Ainda nesta secdo abordamos o armazenamento de dados em
um modelo dimensional, destacamos algumas caracteristicas das diferentes

formas de modelagem multidimensional.

Na secdo 2.2, abordamos o processo de mineracdo de dados onde
detalhamos as etapas envolvidas neste processo e discorremos sobre as
principais técnicas utilizadas. Ainda nesta se¢do, apresentamos o formato de
entrada para um algoritmo de mineracdo utilizado pelo software com o qual

foram realizados os experimentos detalhados na secéo 4.

Cabe observar que os assuntos abordados até entdo sdo utilizados
como fundamentacdo para as questbes abordadas nos proximos capitulos
onde, apresentamos o detalhamento do cenario onde esta pesquisa foi
realizada, a caracterizacdo do problema, a contribuicdo cientifica e o

desenvolvimento desta pesquisa.
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3- DESCRICAO DO CENARIO

O cenéario onde esta pesquisa foi desenvolvida contempla uma
organizacao financeira de grande porte, atuante no mercado nacional, onde um
Data Warehouse — DW composto por um conjunto de modelos OLAP, é
utiizado como fonte de informacfes para um sistema de Customer
Relationship Management - CRM. Este sistema, implantado em meados de
julho de 2006, € utilizado como apoio a gestéao de clientes, carteiras de clientes
e cooperativas no tocante a oferta de produtos e servigos. As informagdes do
DW utilizado séo atualizadas semanalmente com base nos sistemas OLTP
[INM97] como: conta corrente, crédito, investimentos, seguros, cartbes e
consorcios. Com relacdo ao modelo multidimensional utilizado na construcao
dos modelos OLAP, foram identificadas caracteristicas dos modelos
constelacdo de fatos e floco de neve. A Tabela 4 apresenta o conjunto de
objetos utilizados pelo sistema de CRM da organizacdo, sua classificacédo
guanto ao tipo e o volume de dados de cada objeto coletados em dezembro de

2009.

Tabela 4 — Tabelas de origem

Tabela Classificacéo Volume
FATO_CONTA_CORRENTE Fato 174.501.244
FATO_CAPTACAO Fato 155.614.747
FATO_CREDITO Fato 45.580.321
FATO_CARTAO_CREDITO Fato 10.632.162
FATO_CARTAO_DEBITO Fato 40.593.791
FATO_COBRANCA Fato 1.701.465
FATO_RISCO Fato 65.166.196
FATO_SEGUROS Fato 38.525.785
FATO_SERVICO Fato 190.388.354
CONTA Dimenséo 2.942.491
TEMPO Dimenséo 16.741
ENTIDADE Dimenséo 28.639
PESSOA Dimenséo 2.556.229
UNIDADE_ATENDIMENTO Auxiliar 1.525
CREDIS Auxiliar 153
UNIDADE_FEDERATIVA Auxiliar 27
REGIONAL Auxiliar 15

Na organizagdo onde esta pesquisa foi desenvolvida, informacdes
gerenciais sdo extraidas com base em cruzamento das informacgfes geradas

pelos relatérios disponibilizados no sistema de CRM ou através da preparacéo
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e execucdo de consultas ad-hoc realizadas diretamente na base de dados por
profissionais especializados e com amplo dominio sobre o modelo de dados
utilizado. Este cenario motivou a realizacdo desta pesquisa visando a
possibilidade de, desenvolver-se um processo semiautomatico que
potencializasse a obtencdo de melhores resultados na utilizacdo de técnicas de
mineracdo de dados, trazendo assim, vantagens estratégicas para a

organizacao.

3.1 Caracterizacao do Problema

Partindo do pressuposto que as organizacdes estdo constantemente
buscando melhorias de seus processos de negdcio, visando obter vantagens
em um mercado cada vez mais competitivo, projetos de KDD tém sido
adotados como diferenciais para organizacfes de grande porte atuantes nos
mais diferentes mercados. Mesmo adotando o processo CRISP-DM [CRI99]
que define uma abordagem sobre o ciclo de vida de um projeto de KDD, alguns
problemas como: custos elevados, duracdo do projeto e principalmente a néo-
garantia de sucesso reduzem bastante o0 numero de organizacfes que utilizam-

se dos beneficios oferecidos pela implantacdo destes projetos.

Neste contexto, seja através de uma avaliacdo prévia das informacdes
armazenadas no OLAP da organizacao ou, através da realizacdo de uma etapa
preliminar do projeto que possa organizar os dados e executar uma série de
experimentos, visando a identificacdo de informacfes que possam sugerir
tarefas de mineracédo de dados, pode-se reduzir 0s riscos de insucesso e, por
consequéncia, ampliar as chances de uma organizacgao investir em projetos de

KDD.

3.2 Caracterizacao da Contribuicao

O objetivo desta pesquisa é propor um processo de exploracdo
semiautomatica de modelos OLAP que possibilite a indicacdo de oportunidades
para utilizacdo técnicas de mineracdo de dados e, desta forma, viabilize a

implantacédo de um projeto de KDD. Este processo, executado em uma base
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disponibilizada pela empresa onde esta pesquisa foi realizada, foi desenvolvido
em oito etapas. Primeiramente uma amostra (a) das informacfes da
organizacdo foi transferida para uma base de dados apropriada para a
pesquisa. Na sequéncia, as informacdes desta amostra foram avaliadas (b) e
os tratamentos (c) necessérios foram realizados com base em informacdes
coletadas de uma Staging Area utilizada por outros sistemas de informacdo da
organizacdo. Depois dos ajustes realizados na etapa (c), com o objetivo de
consolidar as informacbes em uma fonte Unica de pesquisa, foi definido e
populado um modelo OLAP (d). Deste modelo, foi extraido um conjunto de
consultas (e) formadas por conjuntos de atributos que podem ser utilizados
para responder diferentes questbes de negdcio. Por sua vez, estas consultas
foram submetidas a uma ferramenta desenvolvida para executar experimentos
(f) assistidos de mineracao de dados, cujos resultados foram armazenados (Q)
para uma posterior avaliagdo. Por fim, os resultados dos experimentos foram
avaliados e ranqueados sendo que, os 25 melhores modelos, foram
apresentados e avaliados (h) por especialistas de negd6cio da organizacdo. A
Figura 8 ilustra o conjunto de etapas realizadas no processo proposto nesta

pesquisa.
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3.2.1 A Amostra de Dados Utilizada

A amostra de dados, selecionada e extraida para a realizacdo desta
pesquisa, contemplou informacdes de 10 cooperativas distribuidas nos estados
do RS, SC, PR, MT e SP onde, em cada estado, selecionamos as duas
cooperativas com 0 maior numero de clientes. Para armazenar estas
informacdes, foi construido um DW com a mesma estrutura do utilizado pela
organizacao e, para este modelo, foram importadas as informacdes das tabelas

relacionadas na Tabela 4 que compreendem o periodo de jan/2009 a dez/2009.

3.2.2 Tratamento das Informacgdes

Ao analisar as informacgdes da amostra de dados, observamos algumas
inconsisténcias geradas por falhas no processo de Extract Transform Load —
ETL [KIMO2] da organizagdo. Estas inconsisténcias, identificadas nas
dimensdes Pessoa e Conta, destacavam a falta de informagdes nos atributos
data de nascimento, estado civil e tipo de conta para alguns registros destas
tabelas. Estas inconsisténcias foram ajustadas com base em informacdes

coletadas de uma Staging Area utilizada pelos sistemas de Bl da organizacéao.
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3.2.3 Modelo de Dados Preparado para a Pesquisa

Para armazenar as informagdes utilizadas nos experimentos realizados
nesta pesquisa, foi construido um modelo estrela composto por cinco
dimensdes e uma tabela fato. Este modelo, apresentado em detalhes no
Capitulo 4, foi construido e populado no intuito de consolidar as informacdes da
amostra de dados utilizadas nos experimentos realizados nesta pesquisa.

3.2.4 Preparacao de Consultas

As consultas preparadas e utilizadas nos experimentos foram
construidas com base nas informa¢des armazenadas nos diferentes niveis das
dimensdes. Procurou-se construir um numero de consultas suficientes para
responder um variado conjunto de questdes de negdcio utilizando, em cada

consulta, diferentes conjuntos de atributos.

3.2.5 Execucéo dos Experimentos

A execucdo dos experimentos foi realizada com o apoio de uma
ferramenta construida para automatizar o0 maximo de operagfes possiveis.
Esta ferramenta, apresentada em detalhes no Capitulo 4, utiliza as consultas
construidas com os diferentes conjuntos de dados para coletar as informacdes
armazenadas no DW construido, prepara os arquivos de acordo com o formato
utilizado pela ferramenta de mineracdo de dados e executa, utilizando um
conjunto de parametros definidos e bibliotecas auxiliares, os experimentos de

mineragao.

3.2.6 Avaliagédo dos Resultados

A avaliagdo dos resultados pode ser realizada utilizando as diferentes
informacgdes coletadas dos logs de execucdo dos experimentos. A ferramenta

de apoio, construida para execucdo dos experimentos, coleta e armazena na
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base de dados as diferentes informacdes apresentadas nos logs apos a
execucao de cada experimento.

3.3 Consideracdes do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o cenario de desenvolvimento da
pesquisa, destacadas questbes que podem levar uma organizagdo a nao
investir em projetos de KDD e, para tratar destas, foi apresentado um processo
que discorre sobre a exploracdo de modelos OLAP e a execucao assistida de
experimentos de mineracdo de dados com o objetivo de identificar previamente
informacgdes relevantes que possam ser utilizadas para viabilizar a implantagéo
de um projeto de KDD em uma organizacdo. No capitulo seguinte, séo
apresentados maiores detalhes do desenvolvimento deste trabalho e os

resultados obtidos.



41

4- O PROCESSO DE KDD DESENVOLVIDO

Este capitulo apresenta o processo de KDD desenvolvido detalhando
as atividades realizadas no que diz respeito a integracdo de dados, o modelo
OLAP construido, o ferramental desenvolvido utilizado na execucdo dos
experimentos e, por fim, apresenta uma avaliagdo dos resultados obtidos.

4.1 Processo de integracdo de Dados

Para a definicAho do modelo analitico utilizado nos experimentos
realizados nesta pesquisa, tomamos como ponto de partida a construgcédo de
um modelo estrela capaz de consolidar as informacdes originais da
organizacao possibilitando uma visdo abrangente e centralizada dos diferentes
produtos comercializados. Neste contexto, definimos que o0s objetos
fundamentais seriam as dimensdes Pessoa, Conta, Tempo, Entidade e Produto
associadas a uma tabela Fato. A Figura 9 e a Figura 10 apresentam a estrutura

e hierarquias das dimensdes bem como o modelo analitico por completo.

i i i i
DIM_TEMPO : DIM_PESSOA : DIM_PRODUTO : DIM_ENTIDADE : DIM_CONTA
I I I I
Ano \ Tipo \ Area ; | Tipo Centa
: : : :
I I I I
I I I I
Semestre : Sexo : Familia : Cooperativa : Tempo Conta
: : : :
I I I I
I I I I
Trimestre : Estado Civil : Produto : Agéncia :
: : : :
I I I I
I I I I
I I I I
Més I ldade I I I
I I I I
| | | |

Figura 9 — Hierarquia das dimensdes
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Figura 10 — Modelo Estrela Construido

No intuito de detalhar o modelo construido apresentamos os diferentes

objetivos e caracteristicas pertinentes a cada tabela:

e DIM_PESSOA: esta dimensdo armazena as informacdes
de Tipo, Sexo, Estado Civil (Solteiro, Casado, Divorciado,
Viavo, Unido Estavel, Nao Informado) e, para o atributo
Idade, foram criadas as classes A, B, C, D e E que

contemplam os seguintes agrupamentos:

A: até 20 anos;

e B:de 20 a 30 anos;
e C:de 30a40 anos;
e D:de 40 a 50 anos;
e E: acimade 50 anos;

e DIM_ENTIDADE: esta dimensao armazena as informacdes
de UF, Cooperativa e as Agéncias que pertencem a cada

cooperativa.
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e DIM_CONTA: esta dimenséao de Tipo de Conta (Individual,
Conjunta solidaria, conjunta ndo Solidaria, Menor) e Tempo
de Conta que foi dividido nas classes A, B, C, D, E e F com

0s seguintes agrupamentos:
e A:até 2 anos;
e B:de2a4anos;
e C:de4 a6 anos;
e D:de6 a8 anos;
e E:de8al0anos;
e F:acima de 10 anos;

e DIM_TEMPO: esta dimensdo apresenta as informacoes de

Ano, Semestre, Trimestre e Més.

e DIM_PRODUTO: apresenta as informacdes dos Produtos
considerados no modelo, suas Familias e respectivas

Areas de Negocio.

e FTO _PRODUTOS: esta € a tabela Fato do modelo
analitico nela, sdo armazenadas as chaves para cada uma

das dimensdes e a informacgéo de Valor do produto.

Com relacdo ao volume de dados destacamos que, mesmo que
tenhamos selecionado apenas 10 cooperativas e os registros de 12 meses, 0
volume da amostra mostrou-se satisfatorio para a realizacdo dos experimentos
desta pesquisa. A Tabela 5 apresenta o volume de cada tabela do modelo

gerado.
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Tabela 5 — Volume de dados

Tabela Volume
DIM PESSOA 281.589
DIM TEMPO 12
DIM_ENTIDADE 115
DIM_PRODUTO 23
DIM_CONTA 284.183
FTO_PRODUTOS 6.009.988

4.2 Ferramenta Desenvolvida

A ferramenta desenvolvida para preparacdo e execucao assistida dos
experimentos é composta basicamente por trés classes Java e um arquivo
properties onde sao definidas algumas configuracdes fundamentais. Cabe
observar que esta ferramenta é auxiliada também por uma biblioteca open
source utilizada para geracdo de arquivos CSV [CSV10]. O cédigo fonte da

ferramenta pode ser observado em detalhes no Apéndice C.

No arquivo de configuracdes, cujo conteddo é apresentado pela Figura
11, sao definidas informacdes vitais para a execucao da ferramenta como: o
caminho de instalacdo dos softwares Weka e Java, a configuracdo de memoria
que pode ser alocada para a execucdo da ferramenta, o algoritmo de
mineracdo que sera utilizado, a pasta onde sdo disponibilizadas as consultas
que serdo executadas pela ferramenta, a identificacdo do experimento, o

atributo classe e um parametro de balanceamento.
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$Configuracdes
weka.home=C:\\softwares\\Weka-3-6"\weka.jar

url =jdbc:oracle:thin:@peterson-pe:1521:dblocal
¥mx = -De4 -¥mx2000m

java.path =C:‘\\Jjava\hed\\jdkl.&.0 21\\kin\\java

weka.algoritmo = weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2 -t

diretorio.origem =C:\%_experimentosi\l
experimento.nome = EXPFERTMENTO 16

#Parametrizacgdes do Balancer

fdefinicao do atributo classe do arguivo original

= classes desejadas no arquivo de saida

algoritmo devera balancear todas

nhuma classe for informada,

3 as classes encontradas no arguive original
E b} guando for informada somente uma classe, deve-se gerar "classe" e ”:é:_:;asse”
7 conjunto de classes no arguivo de saida

lasses.alw

10

fclasses.alw EG,CRED, INVEST

classes.alvo=INVEST

Figura 11 — Arquivo de configuracéo — config.properties

A classe PrepareFile pode ser considerada a principal classe da
ferramenta. Dentre suas funcionalidades destacamos a leitura dos arquivos
SQL, a conexdo com o banco de dados, a execugcdo das consultas e a
exportacdo para CSV do resultado de cada consulta executada. Como ultima
atividade, esta classe prepara um script que deve ser executado para
converséo dos arquivos CSV em arquivos ARFF. A Figura 12 apresenta um
diagrama de atividades UML [ARLO9] que detalha o funcionamento da classe.
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Figura 12 — Diagrama de Atividades — PrepareFile.class

As outras duas classes utilizadas pela ferramenta desempenham um
papel menos complexo, mas de igual importancia, para execucdo dos
experimentos. A classe BalanceFilter realiza o balanceamento de classes em
cada arquivo ARFF gerado obedecendo o parametro “classe.alvo” definido no
arquivo de configuragcdo. Apoés a realizacado do balanceamento, que se resume
em manter no arquivo ARFF o0 mesmo numero de instancias de cada classe
definida no parametro, esta classe prepara um script para execucdo dos
experimentos utilizando as bibliotecas disponibilizadas com o Weka. Uma
pequena amostra deste script pode ser observada na Figura 13.
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C:hjavaie4hjdkl.&6.0 21\bin‘\java -D64 -¥mx2000m -cp C:\softwares\Weka-3-6‘\weka.jar
weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2 -t comsulta l.arff -d consulta 1.model >
consulta 1.log

C:hjavah64'jdkl.s.0 21\bin‘\java -D64 -Xmx2000mw -cp C:\softwares‘\Weka-3-&'\weka.jar
weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2 -t consulta 10.arff -d consulta 10.model >
consulta 10.log

Figura 13 — Script para execucao dos experimentos

A classe GetLog é utilizada apos a realizacdo dos experimentos. Esta
classe realiza a leitura do log de execucédo de cada experimento coletando as
informacBes necessarias para a avaliacdo dos resultados. O armazenamento
destas informacdes é realizado no banco de dados em uma tabela identificada
como experimentos_log. A Figura 14 apresenta um trecho do log de execucéo
de um experimento com um algoritmo de classificacdo onde sédo destacadas as

informacBes armazenadas na tabela experimentos_log.

Time taken to build model: 16.94 seconds
Time taken to test model on training data: 3.9 seconds

=== Stratified cross-wvalidation ===

:Cnrrectly Clas=zified Instances 5845985 55.5445 %:
I Incorrectly Classified Instances 397451 40.4555 %I
IKappa statistic 0.190%9 |
hMean absolute error 0.472 1
:RDDt mean squared error 0.486 I
jfelative absolute error 94,395 % :
JBEoot relative =squared error 97,2028 % |
ITotal Humber of Instances 982440 I

=== (Confu=sion Matrix ==

a b <—— classgified as=
259639 231581 | a = INVEST
165870 325350 | b = NAD INVEST

Figura 14 — Log de execucgé&o de um classificador
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4.3 Execucédo dos Experimentos

Com o objetivo de atender os propdsitos desta pesquisa e ainda, em
funcdo das caracteristicas das informacdes disponiveis no OLAP construido,
optamos por limitar o escopo a utilizacdo do algoritmo classificador J48
disponibilizado pelo Weka. Isso posto, a execugcdo dos experimentos é
realizada em quatro etapas. Inicialmente, deve-se preparar as consultas, que
possam ser utilizadas para responder determinadas questdes de negocio,
utilizando diferentes conjuntos de atributos do modelo de dados. Nesta etapa,
pode-se relacionar informacgdes das diferentes dimensdes em seus diferentes
niveis de hierarquia. O conjunto de consultas gerado sera utilizado pela etapa
seguinte do processo. A Figura 15 apresenta 0 exemplo de uma consulta
construida utilizando atributos de diferentes dimensdes. A Tabela 6 apresenta o
conjunto de consultas preparadas para 0s experimentos realizados onde
podemos observar os atributos utilizados.

1 SELECT PE.IDADE AS IDADE
2 , CTA.FLG_TIPO_CONTA AS TIPO_CONTA

3 , CTA.CLASSE_TEMPO CONTA AS TEMPO_CONTA
5 , PE.DES_SEXO AS SEXO

5 , PE.FLG_ESTADO CIVIL AS ESTADO CIVIL

6 , ENTI.UF AS UF

7 , PROD.DES_AREA AS AREA

8 FROM CRM_DIM PESSOA PE

9 , CRM_DIM_PRODUTO PROD

10 , CRM_FTO_PRODUTOS FIO

11, CRM_DIM CONTA CTA

12 , CRM_DIM ENTIDADE ENTI

13 WHERE PE.OID PESSOA = FT0.0ID DIM PESSOA

14 AND FRCD.CID FRODUTC = FIC.OID DIM PRODUTO

15 AND FTC.OID _DIM CONTA = CTA.QID_CONTA

16 AND FTO.OID DIM ENTIDADE = ENTI.OID DIM ENTIDADE

17 AND PE.DES_TIPOPESSOA = 'F°'

18 AND FTO.OID DIM TEMPC IN (200903, 200906, 200909, 200912)

Figura 15 — Exemplo de uma consulta preparada
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Tabela 6 — Consultas preparadas

Pessoa Conta Entidade | Produto | Tempo

g o

Consulta | o % :c% s % § é ‘2 = § ‘E
Flol8%|=] g | &6 < | £

= [

Arg_1l.sgl | x X X X X
Arg_2.sql X X X X
Arg_3.sql X X X X
Arg_4.sql X X X X
Arq_5.sql | X X X X X X
Arqg_6.sql X X X X X
Arg_7.sql X X X X
Arq_8.sql X X X X X X
Arg_9.sql | X X X X X X X
Arq_10.sql X X X X X X
Arg_11.sql X X X X X
Arg _12.sql X X X X X X X
Arq_13.sqgl| X X X X X
Arg_14.sql X X X X X X X
Arq_15.sql X X X X
Arg_16.sql X X X X X X
Arq_17.sql| X X X
Arg_18.sql X X X X X
Arg_19.sql X X
Arg_20.sql X X X X
Arg 21.sql| x X X X
Arg_22.sql X X X X X X
Arg_23.sql X X X
Arg_24.sql X X X X X
Arg_25.sqgl| x X X X X
Arg_26.sql X X X X X X
Arg_27.sql X X X X X X
Arg_28.sql X X X X X
Arg_29.sgl| x X X X X
Arg_30.sql X X X X X
Arg_31.sql X X X X X
Arg_32.sql X X X X X

Apdés a construcdo das consultas, os arquivos sql precisam ser

disponibilizados em uma pasta, indicada juntamente com o0s demais
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parametros do arquivo Config.properties para que as classes, detalhadas no
item 4.2, possam ser executadas. Ao final do processo de execucado, as
informagdes coletadas diretamente dos logs de execucédo dos experimentos
poderdo ser observadas e avaliadas diretamente na base de dados onde os

resultados sdo armazenados.

Cabe observar que para cada consulta relacionada na Tabela 6, foram
preparados 32 arquivos ARFF contendo diferentes conjuntos de classes alvo. A

Tabela 7 apresenta os conjuntos de classes utilizados.

Tabela 7 — Conjuntos de classes utilizados

Conjunto Classes Utilizadas
Conjunto_1 CART, CONS, SEG, CRED e INVEST
Conjunto_2 CART e CONS
Conjunto_3 CART e SEG
Conjunto 4 CART e CRED
Conjunto 5 CART e INVEST
Conjunto_6 CONS e SEG
Conjunto_7 CONS e CRED
Conjunto_8 CONS e INVEST
Conjunto_9 SEG e CRED
Conjunto_10 SEG e INVEST
Conjunto_11 CRED e INVEST
Conjunto_12 CART e NAO_CART
Conjunto_13 CONS e NAO_CONS
Conjunto_14 SEG e NAO_SEG
Conjunto_15 CRED e NAO_CRED
Conjunto_16 INVEST e NAO INVEST

4.4 Avaliagcdo dos Modelos

Considerando que foram utilizados 16 conjuntos de classes e, para
cada conjunto, foram preparados 32 arquivos ARFF resultantes das consultas
apresentadas na Tabela 6, foram realizados 512 experimentos distintos. Os
resultados destes experimentos foram armazenados na tabela de logs cuja

estrutura € apresentada pela Figura 16.
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5| ablocal -om % |FFICRM_EXPERIMENTO_LOG *

Colunas | Dados | Constraints | Grants |Estatisticas | Triggers | Flashback

) - ages...
COLUMN_NAME

EXPERIMENTO

ARQUIVD

ALGORITMO

CORRECTLY CLASSIFIED INSTANCES
RCCURLCY
INCORRECTLY CLASS INSTANCES
KLPER STATISTIC

MEAN ARSOLUTE ERROR
ROOT_MEAN SQUARED ERROR
RELATIVE ABSOLUTE ERROR
ROOT_RELATIVE SOUARED FRROR
TOTAL NUMBER OF INSTANCES
NUMEER_OF LEAVES
SIZE_OF THE TREE

MM CLASSES

Figura 16 — Tabela de logs

Para possibilitar a avaliacdo por parte dos especialistas de negdcio da
organizacdo, selecionamos o0s 25 experimentos utilizando dois critérios de
selecdo. O primeiro critério utilizado diz respeito ao numero de nodos da arvore
de decisdo gerada. Neste, selecionamos experimentos em que o numero de
nodos estivesse no intervalo entre 10 e 40. Estes limites foram estabelecidos
apos termos verificado na tabela de resultados experimentos com arvores
extremamente pequenas, que ndo possuem um significado relevante, e arvores
com centenas de niveis que dificultariam bastante a avaliagdo dos modelos
gerados. O segundo critério utilizado foi a acuracia, selecionamos dentre os
experimentos classificados pelo primeiro critério, agueles que apresentaram a
maior acuracia. Um resumo dos logs de execucdo dos experimentos

selecionados para avaliagéo € apresentado na Tabela 8.
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Tabela 8 — Resultados dos experimentos classificados

° § I © .§ Classes Confiabilidade
z|E 3| € | &
gle|s| 3 | E

X O < 3 Classe A Classe B Classe A | Classe B
1° | 8 | 15| 83,71% | 24002 CONS INVEST 74,85% 92,58%
2° | 8 9 | 83,10% | 27790 CONS INVEST 73,12% 93,08%
3° | 8 | 13| 83,02% | 27790 CONS INVEST 72,99% 93,04%
4° | 7 |11 | 82,34% | 24002 CONS CRED 73,34% 91,33%
5° | 4 |13 | 7759% | 65816 CART CRED 63,17% 92,01%
6° | 4 | 9 | 7757% | 65816 CART CRED 63,98% 92,06%
715 1 | 76,78% | 65816 CART INVEST 61,12% 92,44%
8 | 5 5 | 76,73% | 65816 CART INVEST 62,07% 91,39%
®° | 4 | 5| 76,38% | 65816 CART CRED 64,05% 88,70%
10°| 5 3 | 75,88% | 70310 CART INVEST 60,14% 91,62%
11°| 4 1 75,77% 65816 CART CRED 67,69% 83,86%
12°| 4 7 | 75,66% | 70310 CART CRED 52,35% 98,97%
13°| 4 6 | 75,66% | 70310 CART CRED 52,36% 98,95%
14°| 4 2 | 75,65% | 70310 CART CRED 52,48% 98,83%
15°| 4 | 3 | 75,65% | 70310 CART CRED 52,49% 98,81%
16°| 5 8 | 75,29% | 70310 CART INVEST 56,34% 94,23%
17°| 5 | 4 | 7491% | 70310 CART INVEST 51,75% 98,07%
18°| 6 9 | 7467% | 27790 CONS SEG 53,16% 96,17%
19°| 6 | 13 | 74,53% | 27790 CONS SEG 57,09% 91,98%
20°| 6 5 | 73,33% | 27790 CONS SEG 53,16% 93,49%
21°| 6 1 | 72,64% | 27790 CONS SEG 57,93% 87,35%
22°| 6 | 15 | 71,21% | 24002 CONS SEG 50,93% 91,50%
23°| 13 | 5 | 70,21% | 27790 CONS NAO_CONS 57,55% 82,88%
24°| 6 | 16 | 70,19% | 24002 CONS SEG 42,67% 97,70%
25° 1 13 | 1 | 69,97% | 27790 CONS NAO_CONS 59,62% 80,33%

Dentre os experimentos selecionados podemos observar que um
mesmo conjunto de classes foi utilizado em diferentes experimentos e estes
utilizaram diferentes conjuntos de atributos. Utilizando a abordagem
selecionada para ranquear os resultados, podemos observar que nos primeiros
experimentos obtivemos uma acuracia acima de 80%. Esta acuracia pode ser
considerada plenamente aceitavel considerando que, por ndo ser o proposito
especifico desta pesquisa, os experimentos foram realizados utilizando as
configuracdes padréo do algoritmo. Outra observacgao relevante diz respeito ao
conjunto de atributos utilizados em cada um dos experimentos ranqueados. A

definicdo dos melhores conjuntos de atributos para cada experimento foi
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simplificada pelo processo de execucdo assistida de experimentos
desenvolvido nesta pesquisa.

Uma métrica que também pode ser utilizada para avaliar o resultado de
um experimento € a confiabilidade de uma determinada classe. Esta métrica
leva em consideragéo o percentual de acertos realizados pelo algoritmo para
cada classe. Neste contexto, destacamos a ocorréncia de 6 experimentos onde
podemos observar uma confiabilidade acima de 96% para uma das classes

utilizadas.

Ao analisar as arvores de decisdo geradas pelos experimentos
observamos que, na grande maioria, foram apresentados resultados em um
nivel de detalhe adequados para interpretacdo e analise dos modelos. Porém,
em funcdo de termos utilizado as configuracbes padrdo do algoritmo
classificador, processos de poda foram realizados eliminando em praticamente
todos os experimentos as ramificacbes das arvores que apresentariam
informacgdes de registros dos estados de MT, SC e SP. Observamos que as
cooperativas destes estados apresentam um numero muito inferior de
associados quando comparadas com as selecionadas nos estados do RS e
PR. Esta diferenca significante quanto ao niumero de registros é refletida nos
arquivos preparados e utilizados em todos os experimentos realizados.

4.5 Avaliacdo dos Especialistas de Nego6cio

Para possibilitar a avaliacdo dos experimentos selecionados por parte
dos especialistas de negoécio da organizacao foi realizada uma reunido com
cinco analistas de negocios onde foram apresentadas as caracteristicas da
pesquisa realizada, seus objetivos, detalhamento da amostra de dados e
experimentos realizados. No intuito de simplificar o processo de avaliagcéo
foram disponibilizados arquivos com a representacao grafica de cada arvore de
decisao, coletadas do software weka, que facilitam a interpretagéo das arvores
detalhadas nos logs dos experimentos realizados apresentados no Apéndice A.

Apés a apresentacdo da pesquisa e do material para avaliacdo, foi
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entregue aos especialistas um questionario, apresentado em detalhes no
Apéndice B. Neste, os especialistas poderiam sugerir, ap0s terem avaliado o
material entregue, um ranqueamento dos experimentos realizados de acordo
com suas percepcdes sobre o problema tratado, definir um grau de relevancia
do processo apresentado nesta pesquisa no contexto da organizagéo e, para
complementar suas observacoes, foi disponibilizado um espaco para que
pudessem descrever seus comentarios gerais. Observamos que o perfil
técnico, a formacdo e a experiéncia na area de atuacdo foram fatores
relevantes para a selecdo dos especialistas que participaram da avaliacao
sendo que o grupo selecionado é composto de: dois estatisticos, dois analistas
de business intelligence e um analista de planejamento comercial, ambos
desempenham suas atividade na area de inteligéncia de negécios da

organizagao.

Um resumo das avaliacdes realizadas € apresentado na sequéncia
sendo que todos 0s questionarios respondidos sdo apresentados em detalhes
no Apéndice B.

e Primeira questdo: Analisando as arvores geradas, como

VOCé ranquearia 0s experimentos realizados?

Todos os especialistas indicaram que a acuracia, utilizada
no rangqueamento realizado pelo processo apresentado
nesta pesquisa, € adequado para ranquear O0S
experimentos realizados sem que, para isso, fosse

necessario avaliar cada arvore de decisao.

e Segunda questdo: Observando que o proposito do
processo apresentado nesta pesquisa € identificar
oportunidades para aplicacdo de projetos de mineragéo de
dados, como vocé classificaria o grau de relevancia deste
no contexto da organizagdo onde vocé trabalha? Indique
um valor de 0 a 4, sendo 0 o menor grau de relevancia e 4

0 maior grau.
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A Figura 17 apresenta o grafico gerado com as respostas

dos especialistas para esta questao.

Grau de relevancia da pesquisa

1900ral

1900ral

1900ral

1900ral

1900ral

Analista A AnalistaB AnalistaC AnalistaD Analista E

Figura 17 — Grau de relevancia da pesquisa

e Terceira questao: Qual a sua percepc¢éo geral quanto aos

propésitos e a aplicabilidade do trabalho realizado?

As percepgOes indicadas pelos especialistas foram as

seguintes:

a. Analista A: “A atual estrutura de negdcios da

organizacdo estd vivendo um momento impar com
relacdo ao seu potencial futuro. A vontade de
crescer é grande, e 0S recursos para investimentos
também existem. Porém, algo que ainda o sistema
carece € de uma informacdo acurada, que funcione
como “bussola”; driver de negocios. Enxergo no
trabalho do colega Peterson Colares um inicio da
construcéo desta “bussola”. Um “pontapé inicial” que
muito podera nos ajudar a navegar de forma mais
certeira neste “oceano do mercado financeiro”. Os
resultados por ele apresentados sado extremamente
significativos, e terdo grande relevancia para

organizagéo, se implantados a nivel sistémico”;
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b. Analista B: “O trabalho vem resolver de uma forma

bem estruturada e simplificada o processo de
modelagem através do uso de ferramentas de
mineracdo de dados. De uma forma bem
interessante foi proposto uma escolha do melhor
modelo através da acuracia. Trata-se de uma
proposta bem interessante e que vale a pena valida-
la o quanto antes. Inicialmente deve-se propor um
corte e testar os grupos formados. Recomendo a
‘leitura’ dos grupos, a fim de verificar se faz sentido
0 agrupamento de variaveis que se ‘fundiram’.
Também, a partir desta proposta de modelagem
sera interessante aplicar a metodologia em outras
areas, como por exemplo estudos em geomarketing.
A escolha da melhor localizacdo para a abertura de
pontos comerciais € o grande desafio das redes de

varejo”;

Analista C: “Acredito que a mineracao de dados é de
extrema relevancia, pois transforma dados brutos
em inteligéncia mercadolégica. A automatizacdo do
processo de mineracdo de dados potencializa a
viabilidade de estudos via data mining em tempo
real, ou muito préximo disso, 0 que sob a ética do
usuéario final dessa ferramenta é um diferencial
competitivo extremamente valioso. Outro ponto
relevante é a robustez de um data mining
automatizado, que permite tanto consultas para os
mais variados temas quanto uma rapida e eficiente
imputacdo de novos dados, assim como um
repositorio unico de informagfes, garantindo com
isso a integridade dessas informacdes, uma vez que
diferentes fontes de dados geram um alto risco de

incongruéncias nos dados extraidos. Por fim vale
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citar que a aplicabilidade deste trabalho vai desde a
eficaz prospeccédo de novos clientes ou vendas de
novos produtos, até a analise de cenarios
geograficos com alto potencial para a expansao de
novos negoécios, ou até mesmo um relacionamento

mais preciso e valoroso para com os atuais clientes”;

Analista D: “O trabalho é extremamente util para
identificacdo de um possivel ramo de resposta
inicial, com isso indicando um possivel norte para o
trabalho. Além de ja indicar algumas respostas mais
claras. Eduardo Berno — Estatistico — Analista de
BI”;

Analista E: “Na questdo (a), relativo ao
ranqueamento, fica o entendimento de que a
acuracia é um excelente critério a ser utilizado.
Mesmo ndo avaliando a &rvore de deciséo.
Atualmente, o processo de Data Mining além de
preparar e integrar dados estruturados, pode

também:

. Construir e validar modelos, utilizando-se das

mais avancadas técnicas de estatistica;

. Disponibilizar eficientemente o conhecimento
e aplicar os modelos preditivos, para os tomadores
de decisdo de sua empresa e 0s sistemas que 0s

apoiam.

Este processo € visto com custo as organizacoes,
gue através de uma lente miope, esperam que tal
modelo complexo gere resultados no curtissimo
prazo. Apoiando-se sobre esta visdo curta, as

organizacbes nao compreendem o quao Otimo é o
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retorno sobre o investimento em mineragdo de
dados, mas, no longo prazo. Apesar de, globalizado
o mercado dificilmente dara retorno de imediato.
Sendo assim, o modelo proposto neste trabalho
evidencia sua total aplicabilidade no mercado atual.
Desta forma, as organizacdes poderédo antecipar as

necessidades dos seus mercados consumidores”.

4.6 Consideragbes do Capitulo

Este capitulo apresentou o processo de KDD desenvolvido nesta
pesquisa detalhando desde a preparacao do modelo, o processo de integracao
e tratamento dos dados até o ferramental desenvolvido para automatizacéo dos
experimentos. Foi apresentado também o processo de defini¢cdo, preparacéo e
execucado dos experimentos, o processo de armazenamento de resultados, a
avaliacdo dos resultados obtidos realizada pelo autor, bem como um resumo

das avaliacOes realizadas por especialistas de negdcio da organizacao.

No que diz respeito as avaliacbes realizadas pelos especialistas de
negocio podemos afirmar que o objetivo foi parcialmente atingido. Nenhum dos
especialistas avaliou o conjunto de arvores geradas limitando seus pareceres a
uma avaliacdo dos beneficios que o processo apresentado pode trazer para a

organizacao.
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5- TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta alguns trabalhos que estédo relacionados com o
tema desta pesquisa. Estes trabalhos sédo relatados a seguir e, apos a
descricdo destes, discorremos sobre a comparagdo com O Pprocesso
desenvolvido nesta pesquisa.

A identificacdo de trabalhos relacionados com o tema pesquisado foi
uma das maiores dificuldades enfrentadas no desenvolvimento desta pesquisa.
Foram realizadas inUmeras buscas utilizando diferentes strings relacionadas
com o tema e, dentre os trabalhos que de alguma forma apresentam
semelhancas com o0 processo apresentado nesta pesquisa, destacamos o
CRISP-DM [CRI99] e o processo de KDD apresentado por [FAY96] e [HANO1].

O CRISP-DM apresenta um processo sobre o ciclo de vida de um
projeto de mineracdo de dados cujo objetivo € definir e controlar as diferentes
fases do projeto visando a qualidade do mesmo. A abordagem utilizada divide
0 projeto de mineracdo de dados em seis fases distintas que sao utilizadas
COmMOo um guia para a execucao e controle das etapas do projeto. O CRISP-DM
diferenciasse do processo apresentado nesta pesquisa na medida em que
este, mesmo utilizando determinadas etapas do processo de KDD busca a
identificacdo de cenéarios promissores que motivem investimentos nestes
projetos. Entretanto, destacamos que 0 processo apresentado pelo CRISP-DM
pode ser utilizado com complementar ao proposto nesta pesquisa. A Figura 18

apresenta as fases do processo e a relagéo entre estas.
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Figura 18 — Fases do CRISP-DM
Fonte: Adaptado de [CRI99]

No que diz respeito ao processo de KDD apresentado por [FAY96] e
adaptado por [HANO1] com a inclusdo de uma etapa para armazenamento de
dados em um Data Warehouse, apresentado em detalhes no Capitulo 2,
observamos que o0 processo proposto por esta pesquisa estd diretamente
relacionado em funcéo de que utiliza as mesmas etapas do processo de KDD.
Porém, em funcdo de caracteristicas apresentadas no cenario onde esta
pesquisa foi realizada, foi necessario realizar uma etapa de tratamento e
integracdo de informacgdes coletadas de um DW formado por um conjunto de
modelos OLAP previamente modelados e utilizados pela organizacéo.

Destacamos ainda que, em funcdo da dificuldade em identificar
trabalhos semelhantes ao processo proposto nesta pesquisa, realizamos um
contato com o Prof. Dr. Jiawei Han, autor de inUmeras publicacdes desta area
bem como de livros amplamente utilizados em universidades que abordam
mineracado de dados em disciplinas de cursos de graduacéo e péds-graduacéao.

Este, por sua vez, retornou nosso contato indicando dois grupos de pesquisa
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onde poderiamos, pesquisando em seus trabalhos publicados, encontrar
alguma abordagem que se aproximasse ao tema que estdvamos
desenvolvendo. Foi realizada entdo uma busca nos artigos publicados pelos
grupos sugeridos onde novamente ndo encontramos materiais especificamente
relacionados. A grande maioria dos trabalhos publicados pelos grupos
indicados abordava processos de armazenamento ou coleta de informacdes de
modelos OLAP focados no atendimento de requisitos de determinados

algoritmos de mineracéo.
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6- CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta um processo de inducdo e ranqueamento de
arvores de decisdo baseado em informacdes extraidas de modelos OLAP com
0 objetivo de identificar, de forma semiautomatizada, modelos que apresentem
oportunidades para aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados. Um dos
principais objetivos do processo desenvolvido € fazer com que mais
organizacdes venham a investir em projetos de mineracdo de dados no
momento em que estas, utilizando o processo apresentado, possam visualizar

indicios de retorno sobre os investimentos realizados nestes projetos.

O cendrio onde esta pesquisa foi desenvolvida apresentou
caracteristicas favoraveis para a execucdo de um processo de KDD completo.
Questdes que envolvem tipo e qualidade dos dados, limpeza, integracao,
selecdo, transformacédo e armazenamento, bem como a execucao de uma série
de experimentos, executados com o apoio de um ferramental desenvolvido,
foram exploradas e detalhadas nos Capitulos 2, 3 e 4 desta pesquisa. O
processo desenvolvido foi executado com o apoio de um conjunto de
programas de cdodigo aberto, possibilitando que estes sejam melhorados,
otimizados e adaptados para diferentes necessidades das organizagdes. Para
disponibilizar informacdes utilizadas nos experimentos realizados foi preparada
uma base de dados e construido um modelo estrela que foi populado com
informacBes coletadas de diferentes modelos OLAP utilizados pela
organizacdo. O volume de informacdes coletadas possibilitou a realizacdo de
um consideravel numero de experimentos. Este fato destacou a capacidade e
flexibilidade do processo desenvolvido em trabalhar com grandes volumes de
dados, gerar e armazenar um diferente conjunto de resultados e,
principalmente, a simplificagdo do processo de avaliagdo dos resultados na
medida em que estes sdo coletados e armazenados em uma tabela do banco

de dados.

Por se tratar de um tema consideravelmente abrangente, identificamos
gue algumas melhorias podem ser realizadas no processo apresentado, dentre

estas destacamos:



64

e A adaptacado do processo para coleta e armazenamento de
experimentos realizados com outras técnicas de mineracao

de dados;

e A automatizacdo da construcdo de consultas geradas com

diferentes atributos do modelo de dados;

e A otimizacdo do codigo para que se possam realizar
experimentos de classificagdo com um volume maior de

informagdes em cada experimento;

e A utilizacdo deste processo em diferentes organizacdes e

segmentos de negdcios;

Por fim, considerando as avaliacdes realizadas pelos especialistas de
negocio, detalhadas no Capitulo 4, o trabalho desenvolvido possibilita uma
maior segurancga para as organizacoes investirem em projetos de mineragcao de
dados na medida em que se consegue, através da identificacdo de modelos
professores, minimizar os riscos de insucesso em projetos realizados nesta

area.
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APENDICE A

Log do 1° experimento

Options: -C 0.25 -M 2

J48 pruned tree

UF = RS: INVEST (17058.0/4024.0)
UF = PR: CONS (5807.0/861.0)

UF = MT: CONS (3923.0)

UF = SP: CONS (644.0)

UF = SC: CONS (358.0)

Number of Leaves : 5
Size of thetree: 6

Time taken to build model: 0.16 seconds
Time taken to test model on training data: 0.2 seconds
=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 22905 82.4217 %
Incorrectly Classified Instances 4885 17.5783 %
Kappa statistic 0.6484

Mean absolute error 0.2741

Root mean squared error 0.3702

Relative absolute error 54.8122 %

Root relative squared error 74.0352 %

Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
9871 4024| a=CONS
86113034 | b=INVEST

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 22905 82.4217 %
Incorrectly Classified Instances 4885 17.5783 %
Kappa statistic 0.6484

Mean absolute error 0.2741

Root mean squared error 0.3702

Relative absolute error 54.8135 %

Root relative squared error 74.0403 %

Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
9871 4024| a=CONS
86113034 | b =INVEST

Log do 2° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

IDADE = D: INVEST (3270.0/804.0)

IDADE = A: INVEST (1493.0/283.0)

IDADE = C

| TEMPO_CONTA=F

| | TIPO=F: CONS (522.0/192.0)

| | TIPO =J: INVEST (157.0/60.0)

| TEMPO_CONTA = A: INVEST (653.0/104.0)
| TEMPO_CONTA = C: INVEST (645.0/181.0)
| TEMPO_CONTA = B: INVEST (704.0/193.0)
| TEMPO_CONTA = E: INVEST (788.0/251.0)
| TEMPO_CONTA = D: INVEST (585.0/142.0)
IDADE = E: INVEST (4751.0/601.0)

IDADE = B: INVEST (3490.0/1075.0)

| TEMPO_CONTA = F: CONS (2334.0/101.0)
| TEMPO_CONTA=A

| | IDADE = D: CONS (165.0/58.0)

| | IDADE = A: CONS (133.0/47.0)

| | IDADE = C: CONS (190.0/68.0)
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IDADE = E

|
| | TIPO_CONTA = C: CONS (39.0/16.0)
| | TIPO_CONTA = I: INVEST (122.0/34.0)
| | TIPO_CONTA = M: INVEST (0.0)
| | TIPO_CONTA = S: INVEST (0.0)
| IDADE = B: CONS (286.0/83.0)
TEMPO_CONTA = C: CONS (771.0/90.0)
TEMPO_CONTA = B: CONS (899.0/152.0)
TEMPO_CONTA = E: CONS (391.0/63.0)

TEMPO_CONTA = D: CONS (477.0/95.0)

UF = MT: CONS (3923.0)
UF = SP: CONS (644.0)
UF = SC: CONS (358.0)

Number of Leaves :
Size of thetree: 34

27

Time taken to build model: 0.23 seconds
Time taken to test model on training data: 0.22 seconds

=== Error on training data ===
Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
10167 3728 |
965 12930 |

a = CONS
b = INVEST

23097

4693
0.6623
0.2544
0.3567

50.8842 %
71.3332 %

27790

83.1126 %
16.8874 %

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
10160 3735
962 12933 |

Log do 3° experimento

Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

a = CONS
b = INVEST

23093

4697
0.662
0.2558
0.3581

51.1614 %
71.6294 %

27790

83.0982 %
16.9018 %

IDADE = D: INVEST (3270.0/804.0)
IDADE = A: INVEST (1493.0/283.0)

IDADE = C
| TEMPO_CONTA=F

| TIPO=F: CONS (522.0/192.0)
| TIPO = J: INVEST (157.0/60.0)
TEMPO_CONTA = A: INVEST (653.0/104.0)

TEMPO_CONTA = B: INVEST (704.0/193.0)

|
|
| TEMPO_CONTA = C: INVEST (645.0/181.0)
I
|

TEMPO_CONTA = E: INVEST (788.0/251.0)

| TEMPO_CONTA = D: INVEST (585.0/142.0)
IDADE = E: INVEST (4751.0/601.0)

TEMPO_CONTA = F: CONS (2334.0/101.0)

TEMPO_CONTA=A

IDADE = D: CONS (165.0/58.0)

IDADE = C: CONS (190.0/68.0)

I

I

I

I

I

I
I
I
I
I
|
| IDADE = B: INVEST (3490.0/1075.0)
U
I
I
I
I
I
I

I
| IDADE = A: CONS (133.0/47.0)
I
I

IDADE = E: INVEST (161.0/57.0)



| | IDADE = B: CONS (286.0/83.0)

| TEMPO_CONTA = C: CONS (771.0/90.0)

| TEMPO_CONTA = B: CONS (899.0/152.0)
| TEMPO_CONTA = E: CONS (391.0/63.0)

| TEMPO_CONTA = D: CONS (477.0/95.0)
UF = MT: CONS (3923.0)

UF = SP: CONS (644.0)

UF = SC: CONS (358.0)

Number of Leaves : 24
Size of thetree: 30

Time taken to build model: 0.2 seconds

Time taken to test model on training data: 0.25 seconds

=== Error on training data ===
Correctly Classified Instances 23090
Incorrectly Classified Instances 4700

Kappa statistic 0.6617

Mean absolute error 0.2546
Root mean squared error 0.3568
Relative absolute error 50.9254 %
Root relative squared error 71.362 %
Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
10144 3751| a=CONS
94912946 | b =INVEST

=== Stratified cross-validation ===
Correctly Classified Instances 23070
Incorrectly Classified Instances 4720

Kappa statistic 0.6603

Mean absolute error 0.2556
Root mean squared error 0.3579
Relative absolute error 51.1294 %
Root relative squared error 71.5826 %
Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
10142 3753| a=CONS
967 12928 | b =INVEST

Log do 4° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF=RS

IDADE = D: CRED (3424.0/804.0)
IDADE = A: CRED (263.0/66.0)
IDADE = C

TEMPO_CONTA=F

| TIPO_CONTA=C

ESTADO_CIVIL = O: CRED (0.0)

|

|

| ESTADO_CIVIL = D: CRED (1.0)
| ESTADO_CIVIL = V: CRED (0.0)
| ESTADO_CIVIL = N: CRED (0.0)
TIPO_CONTA = |
I

|

|

|

|

|

[

ESTADO_CIVIL = O: CRED (3.0)

ESTADO_CIVIL = V: CONS (0.0)
ESTADO_CIVIL = N: CONS (0.0)
TIPO_CONTA = M: CONS (0.0)

|
I
I
|
I
I
|
I
I
I
I
I
|
I
I
|
| | TIPO_CONTA =S: CONS (0.0)

83.0874 %
16.9126 %

83.0155 %
16.9845 %

| ESTADO_CIVIL = C: CRED (208.0/90.0)
ESTADO_CIVIL = S: CONS (38.0/16.0)

ESTADO_CIVIL = U: CONS (27.0/12.0)

ESTADO_CIVIL = C: CONS (208.0/68.0)
ESTADO_CIVIL = S: CRED (84.0/34.0)

ESTADO_CIVIL = U: CONS (36.0/14.0)
ESTADO_CIVIL = D: CONS (13.0/6.0)
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| TEMPO_CONTA = A: CRED (576.0/73.0)

| TEMPO_CONTA = C: CRED (546.0/156.0)

| TEMPO_CONTA = B: CRED (589.0/118.0)

| TEMPO_CONTA = E: CRED (723.0/198.0)
TEMPO_CONTA = D: CRED (474.0/93.0)

IDADE = E: CRED (4155.0/601.0)

| IDADE = B: CRED (2977.0/869.0)

UF = PR: CONS (5366.0/964.0)

UF = MT: CONS (3560.0)

UF = SP: CONS (571.0)

UF = SC: CONS (160.0)

Number of Leaves : 29
Size of thetree: 35

Time taken to build model: 0.22 seconds
Time taken to test model on training data: 0.19 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 19820 82.5765 %
Incorrectly Classified Instances 4182 17.4235 %
Kappa statistic 0.6515

Mean absolute error 0.2681

Root mean squared error 0.3661

Relative absolute error 53.6241 %

Root relative squared error 73.2285 %

Total Number of Instances 24002

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
8899 3102| a=CONS
1080 10921 | b=CRED

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 19763 82.339 %
Incorrectly Classified Instances 4239 17.661 %
Kappa statistic 0.6468

Mean absolute error 0.2724

Root mean squared error 0.3694

Relative absolute error 54.4744 %

Root relative squared error 73.8715 %

Total Number of Instances 24002

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
8802 3199| a=CONS
1040 10961 | b=CRED

Log do 5° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: CRED (33984.0/9248.0)

UF =PR

| TIPO=F

TEMPO_CONTA=F

| IDADE = D: CRED (536.0/141.0)
| IDADE = A: CRED (1.0)

| IDADE = C: CRED (326.0/157.0)
| IDADE = E: CART (2614.0/806.0)
| IDADE = B: CART (26.0/10.0)
TEMPO_CONTA = A: CRED (2547.0/1036.0)
TEMPO_CONTA=C

| IDADE = D: CRED (465.0/215.0)
| IDADE = A: CART (0.0)

| IDADE = C: CART (654.0/269.0)
| IDADE = E: CRED (428.0/130.0)
| IDADE = B: CART (583.0/237.0)
TEMPO_CONTA =B

| IDADE = D: CRED (604.0/268.0)
| IDADE = A: CART (62.0/30.0)

| IDADE = C: CART (907.0/411.0)
| IDADE = E: CRED (628.0/201.0)
| IDADE = B: CART (937.0/402.0)
L

|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
|1
i
| | TEMPO_CONTA = E: CRED (1165.0/389.0)



TEMPO_CONTA =D
| IDADE = D: CRED (488.0/198.0)
| IDADE = A: CRED (0.0)

| IDADE = C: CART (627.0/303.0)
| IDADE = E: CRED (442.0/133.0)
| IDADE = B: CART (376.0/161.0)
| TIPO = J: CRED (781.0)

UF = MT: CART (11889.0)

UF = SP: CART (1959.0)

UF = SC: CART (2787.0)

Number of Leaves : 27
Size of thetree: 34

Time taken to build model: 0.38 seconds
Time taken to test model on training data: 0.47 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 51071 77.5966 %
Incorrectly Classified Instances 14745 22.4034 %
Kappa statistic 0.5519

Mean absolute error 0.3061

Root mean squared error 0.3912

Relative absolute error 61.2248 %

Root relative squared error 78.2463 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
20792 12116 | a=CART
2629 30279| b=CRED

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 51067 77.5906 %
Incorrectly Classified Instances 14749 22.4094 %
Kappa statistic 0.5518

Mean absolute error 0.3062

Root mean squared error 0.3914

Relative absolute error 61.2491 %

Root relative squared error 78.2785 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
20788 12120| a=CART
2629 30279| b=CRED

Log do 6° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: CRED (33984.0/9248.0)
UF =PR
TIPO=F
TEMPO_CONTA=F
| IDADE = D: CRED (536.0/141.0)
| IDADE = A: CRED (1.0)
| IDADE = C: CRED (326.0/157.0)
| IDADE = E: CART (2614.0/806.0)
| IDADE =B
| | TIPO_CONTA = C: CART (14.0/3.0)
| | TIPO_CONTA =I: CRED (12.0/5.0)
| | TIPO_CONTA = M: CART (0.0)
| | TIPO_CONTA =S: CART (0.0)
TEMPO_CONTA = A: CRED (2547.0/1036.0)
TEMPO_CONTA=C
| IDADE = D: CRED (465.0/215.0)
IDADE = A: CART (0.0)
IDADE = C: CART (654.0/269.0)
IDADE = E: CRED (428.0/130.0)
IDADE = B: CART (583.0/237.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
11

|11

1]

|11

| | TEMPO_CONTA =B
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| | | IDADE = D: CRED (604.0/268.0)
| | | IDADE = A: CART (62.0/30.0)

| | | IDADE = C: CART (907.0/411.0)

| | | IDADE = E: CRED (628.0/201.0)

| | | IDADE = B: CART (937.0/402.0)

| | TEMPO_CONTA = E: CRED (1165.0/389.0)
| | TEMPO_CONTA=D

| | | IDADE = D: CRED (488.0/198.0)

| | | IDADE = A: CRED (0.0)

| | | IDADE = C: CART (627.0/303.0)

| | | IDADE = E: CRED (442.0/133.0)

| | | IDADE = B: CART (376.0/161.0)

| TIPO = J: CRED (781.0)

UF = MT: CART (11889.0)

UF = SP: CART (1959.0)

UF = SC: CART (2787.0)

Number of Leaves : 30
Size of the tree: 38

Time taken to build model: 0.44 seconds
Time taken to test model on training data: 0.52 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 51073 77.5997 %
Incorrectly Classified Instances 14743 22.4003 %
Kappa statistic 0.552

Mean absolute error 0.3061

Root mean squared error 0.3912

Relative absolute error 61.2194 %

Root relative squared error 78.2429 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
20787 12121| a=CART
2622 30286 | b=CRED

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 51053 77.5693 %
Incorrectly Classified Instances 14763 22.4307 %
Kappa statistic 0.5514

Mean absolute error 0.3063

Root mean squared error 0.3914

Relative absolute error 61.2509 %

Root relative squared error 78.2848 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
20757 12151 | a=CART
2612 30296 | b=CRED

Log do 7° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: INVEST (35053.0/9248.0)

UF =PR

| TIPO=F

| | IDADE = D: INVEST (2259.0/1044.0)
| | IDADE = A: INVEST (342.0/102.0)

| | IDADE = C: CART (3091.0/1257.0)

| | IDADE = E: INVEST (4929.0/2399.0)
| | IDADE = B: CART (2877.0/1231.0)

| TIPO = J: INVEST (630.0)

UF = MT: CART (11889.0)

UF = SP: CART (1959.0)

UF = SC: CART (2787.0)

Number of Leaves : 10
Size of thetree: 13

Time taken to build model: 0.31 seconds



Time taken to test model on training data: 0.5 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 50535 76.7822 %
Incorrectly Classified Instances 15281 23.2178 %
Kappa statistic 0.5356

Mean absolute error 0.3076

Root mean squared error 0.3922

Relative absolute error 61.5211 %

Root relative squared error 78.4354 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
20115 12793| a=CART
2488 30420 | b =INVEST

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 50535 76.7822 %
Incorrectly Classified Instances 15281 23.2178 %
Kappa statistic 0.5356

Mean absolute error 0.3076

Root mean squared error 0.3922

Relative absolute error 61.5273 %

Root relative squared error 78.4433 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
20115 12793| a=CART
2488 30420 | b =INVEST

Log do 8° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: INVEST (35053.0/9248.0)

UF =PR

| TIPO=F

| | IDADE = D: INVEST (2259.0/1044.0)
| | IDADE = A: INVEST (342.0/102.0)

| | IDADE = C: CART (3091.0/1257.0)

| | IDADE = E: INVEST (4929.0/2399.0)
| | IDADE = B: CART (2877.0/1231.0)

| TIPO = J: INVEST (630.0)

UF = MT: CART (11889.0)

UF = SP: CART (1959.0)

UF = SC: CART (2787.0)

Number of Leaves : 10
Size of thetree : 13

Time taken to build model: 0.34 seconds
Time taken to test model on training data: 0.47 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 50535 76.7822 %
Incorrectly Classified Instances 15281 23.2178 %
Kappa statistic 0.5356

Mean absolute error 0.3076

Root mean squared error 0.3922

Relative absolute error 61.5211 %

Root relative squared error 78.4354 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
20115 12793| a=CART
2488 30420 | b =INVEST

=== Stratified cross-validation ===
Correctly Classified Instances 50500 76.7291 %
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Incorrectly Classified Instances 15316 23.2709 %
Kappa statistic 0.5346

Mean absolute error 0.3076

Root mean squared error 0.3922

Relative absolute error 61.5279 %

Root relative squared error 78.4453 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
20427 12481 | a=CART
283530073 | b=INVEST

Log do 9° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: CRED (33984.0/9248.0)
UF =PR

| TIPO=F

| | IDADE = D: CRED (2798.0/1044.0)

| | IDADE = A: CRED (222.0/102.0)

| | IDADE=C

| | | TIPO_CONTA = C: CRED (1405.0/690.0)
| | | TIPO_CONTA =I: CART (2183.0/1039.0)
| | | TIPO_CONTA =M: CART (0.0)

| | | TIPO_CONTA=S: CRED (1.0)

| | IDADE=E

| | | TIPO_CONTA = C: CRED (1960.0/801.0)
| | | TIPO_CONTA =I: CART (2812.0/1215.0)
| | | TIPO_CONTA =M: CART (1.0)

| | | TIPO_CONTA=S: CRED (2.0)

| | IDADE = B: CART (3032.0/1386.0)

| TIPO = J: CRED (781.0)

UF = MT: CART (11889.0)

UF = SP: CART (1959.0)

UF = SC: CART (2787.0)

Number of Leaves : 16
Size of thetree: 21

Time taken to build model: 0.38 seconds
Time taken to test model on training data: 0.47 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 50291 76.4115 %
Incorrectly Classified Instances 15525 23.5885 %
Kappa statistic 0.5282

Mean absolute error 0.3116

Root mean squared error 0.3947

Relative absolute error 62.3112 %

Root relative squared error 78.9374 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
21023 11885| a=CART
364029268 | b=CRED

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 50269 76.3781 %
Incorrectly Classified Instances 15547 23.6219 %
Kappa statistic 0.5276

Mean absolute error 0.3116

Root mean squared error 0.3948

Relative absolute error 62.3259 %

Root relative squared error 78.9545 %

Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
21078 11830 | a=CART
371729191 | b=CRED

Log do 10° experimento



Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: INVEST (36789.0/10086.0)

UF =PR

| ESTADO_CIVIL=C

| | IDADE = D: INVEST (1686.0/746.0)
| | IDADE = A: INVEST (8.0/1.0)
| | IDADE = C: CART (1829.0/797.0)
| | IDADE = E: INVEST (3030.0/1376.0)
| | IDADE = B: CART (803.0/314.0)
| ESTADO_CIVIL=S

| | IDADE = D: INVEST (561.0/171.0)
| | IDADE = A: INVEST (429.0/109.0)
| | IDADE = C: CART (1267.0/610.0)
| | IDADE = E: CART (1447.0/705.0)
| | IDADE = B: INVEST (2287.0/1119.0)
| ESTADO_CIVIL=0

| | IDADE = D: INVEST (58.0/23.0)
| | IDADE = A: CART (0.0)

| | IDADE = C: CART (52.0/21.0)
| | IDADE = E: CART (111.0/44.0)

| | IDADE = B: CART (27.0/4.0)

| ESTADO_CIVIL=U

| | IDADE = D: INVEST (177.0/79.0)

| | IDADE = A: INVEST (8.0/1.0)

| | IDADE = C: CART (297.0/139.0)

| | IDADE = E: CART (208.0/101.0)

| | IDADE = B: CART (247.0/115.0)

| ESTADO_CIVIL=D

| | IDADE = D: CART (143.0/71.0)

| | IDADE = A: INVEST (0.0)

| | IDADE = C: CART (112.0/50.0)

| | IDADE = E: INVEST (251.0/108.0)

| | IDADE = B: INVEST (24.0/10.0)

| ESTADO_CIVIL = V: INVEST (845.0/140.0)
| ESTADO_CIVIL = N: INVEST (0.0)

UF = MT: CART (12628.0)

UF = SP: CART (2033.0)

UF = SC: CART (2953.0)

Number of Leaves : 31
Size of thetree: 38

Time taken to build model: 0.31 seconds
Time taken to test model on training data: 0.48 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 53370 75.9067 %
Incorrectly Classified Instances 16940 24.0933 %
Kappa statistic 0.5181

Mean absolute error 0.3162

Root mean squared error 0.3976

Relative absolute error 63.2349 %

Root relative squared error 79.5204 %

Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
21186 13969 | a=CART
297132184 | b=INVEST

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 53349 75.8768 %
Incorrectly Classified Instances 16961 24.1232 %
Kappa statistic 0.5175

Mean absolute error 0.3163

Root mean squared error 0.3978

Relative absolute error 63.2685 %

Root relative squared error 79.5671 %

Total Number of Instances 70310
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=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
21141 14014 | a=CART
2947 32208 | b =INVEST

Log do 11° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: CRED (33984.0/9248.0)

UF =PR

| TIPO=F

| | IDADE = D: CRED (2798.0/1044.0)
| | IDADE = A: CRED (222.0/102.0)

| | IDADE = C: CART (3589.0/1755.0)
| | IDADE = E: CART (4775.0/2376.0)
| | IDADE = B: CART (3032.0/1386.0)
| TIPO = J: CRED (781.0)

UF = MT: CART (11889.0)

UF = SP: CART (1959.0)

UF = SC: CART (2787.0)

Number of Leaves : 10
Size of thetree: 13

Time taken to build model: 0.3 seconds

Time taken to test model on training data: 0.47 seconds

=== Error on training data ===
Correctly Classified Instances 49905
Incorrectly Classified Instances 15911

Kappa statistic 0.5165

Mean absolute error 0.3125
Root mean squared error 0.3953
Relative absolute error 62.501 %
Root relative squared error 79.0576 %
Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
2251410394 | a=CART
5517 27391| b=CRED

=== Stratified cross-validation ===
Correctly Classified Instances 49871
Incorrectly Classified Instances 15945

Kappa statistic 0.5155

Mean absolute error 0.3125
Root mean squared error 0.3953
Relative absolute error 62.5092 %
Root relative squared error 79.0684 %
Total Number of Instances 65816

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
22275 10633| a=CART
5312 27596 | b =CRED

Log do 12° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: CRED (33961.0/10086.0)

UF =PR

ESTADO_CIVIL = C: CRED (10163.0/3644.0)
ESTADO_CIVIL=S

IDADE = D: CRED (566.0/171.0)

IDADE = A: CRED (271.0/109.0)

IDADE = C: CRED (1452.0/657.0)

IDADE = E

| TIPO_CONTA = C: CRED (111.0/49.0)
| TIPO_CONTA = I: CART (970.0/278.0)
| TIPO_CONTA = M: CART (1.0)

|

|
|
|
|
|
|
|
|
| TIPO_CONTA = S: CART (0.0)

75.825 %
24.175 %

75.7734 %
24.2266 %



| IDADE = B: CRED (2424.0/1119.0)
ESTADO_CIVIL=0

| IDADE = D: CRED (85.0/23.0)

| IDADE = A: CRED (0.0)

| IDADE = C: CRED (79.0/31.0)

| IDADE=E

| | TIPO_CONTA = C: CRED (7.0/2.0)

| | TIPO_CONTA = I: CART (115.0/50.0)
| | TIPO_CONTA = M: CART (0.0)

| | TIPO_CONTA =S: CART (0.0)

| IDADE = B: CART (37.0/14.0)
ESTADO_CIVIL = U: CRED (1186.0/477.0)
ESTADO_CIVIL = D: CRED (610.0/252.0)
ESTADO_CIVIL = V: CRED (658.0/140.0)
| ESTADO_CIVIL = N: CRED (0.0)

UF = MT: CART (12628.0)

UF = SP: CART (2033.0)

UF = SC: CART (2953.0)

Number of Leaves : 25
Size of thetree: 31

Time taken to build model: 0.39 seconds
Time taken to test model on training data: 0.5 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 53208 75.6763 %
Incorrectly Classified Instances 17102 24.3237 %
Kappa statistic 0.5135

Mean absolute error 0.3248

Root mean squared error 0.403

Relative absolute error 64.9559 %

Root relative squared error 80.5952 %

Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
1839516760 | a=CART
342 34813| b=CRED

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 53196 75.6592 %
Incorrectly Classified Instances 17114 24.3408 %
Kappa statistic 0.5132

Mean absolute error 0.3249

Root mean squared error 0.4032

Relative absolute error 64.9828 %

Root relative squared error 80.631 %

Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
18402 16753 | a=CART
36134794 b=CRED

Log do 13° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: CRED (33961.0/10086.0)

UF =PR

| ESTADO_CIVIL = C: CRED (10163.0/3644.0)
ESTADO CIVIL=S

| IDADE = D: CRED (566.0/171.0)

| IDADE = A: CRED (271.0/109.0)

| IDADE = C: CRED (1452.0/657.0)

| IDADE=E

| | TIPO_CONTA = C: CRED (111.0/49.0)
| | TIPO_CONTA = I: CART (970.0/278.0)
| | TIPO_CONTA = M: CART (1.0)

| | TIPO_CONTA =S: CART (0.0)

|

|
|
|
|
|
|
|
I
| | IDADE = B: CRED (2424.0/1119.0)
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ESTADO_CIVIL=0
IDADE = D: CRED (85.0/23.0)

IDADE = A: CRED (0.0)

IDADE = C: CRED (79.0/31.0)

IDADE = E

| TIPO_CONTA=C

| | SEXO =M: CART (2.0)

| | SEXO =F: CRED (5.0)

| TIPO_CONTA = I: CART (115.0/50.0)
| TIPO_CONTA = M: CART (0.0)

| TIPO_CONTA = S: CART (0.0)

|

|

SEXO = M: CRED (10.0/3.0)
SEXO = F: CART (27.0/7.0)
ESTADO_CIVIL = U: CRED (1186.0/477.0)
ESTADO_CIVIL = D: CRED (610.0/252.0)
ESTADO_CIVIL = V: CRED (658.0/140.0)

| ESTADO_CIVIL = N: CRED (0.0)

UF = MT: CART (12628.0)

UF = SP: CART (2033.0)

UF = SC: CART (2953.0)

Number of Leaves : 27
Size of thetree: 35

Time taken to build model: 0.48 seconds
Time taken to test model on training data: 0.53 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 53214 75.6848 %
Incorrectly Classified Instances 17096 24.3152 %
Kappa statistic 0.5137
Mean absolute error 0.3247
Root mean squared error 0.4029
Relative absolute error 64.9397 %
Root relative squared error 80.5852 %
Total Number of Instances 70310
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

18394 16761 | a=CART

33534820| b=CRED
=== Stratified cross-validation ===
Correctly Classified Instances 53194 75.6564 %
Incorrectly Classified Instances 17116 24.3436 %
Kappa statistic 0.5131
Mean absolute error 0.3248
Root mean squared error 0.4031
Relative absolute error 64.9661 %
Root relative squared error 80.6256 %
Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as

18408 16747 |
369 34786 |

Log do 14° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

a=CART
b = CRED

UF = RS: CRED (33961.0/10086.0)

UF = PR

| ESTADO_CIVIL = C: CRED (10163.0/3644.0)

ESTADO_CIVIL=S

|
|
|1
|1
|1
|1
| ESTADO_CIVIL =0
|1
|1
|1

| IDADE = D: CRED (566.0/171.0)
IDADE = A: CRED (271.0/109.0)
IDADE = C: CRED (1452.0/657.0)
IDADE = E: CART (1082.0/340.0)
IDADE = B: CRED (2424.0/1119.0)

IDADE = D: CRED (85.0/23.0)
IDADE = A: CRED (0.0)
IDADE = C: CRED (79.0/31.0)



| | IDADE = E: CART (122.0/55.0)
| | IDADE =B

| | | SEXO =M: CRED (10.0/3.0)

| | | SEXO =F: CART (27.0/7.0)

| ESTADO_CIVIL = U: CRED (1186.0/477.0)
| ESTADO_CIVIL = D: CRED (610.0/252.0)

| ESTADO_CIVIL = V: CRED (658.0/140.0)

| ESTADO_CIVIL = N: CRED (0.0)

UF = MT: CART (12628.0)

UF = SP: CART (2033.0)

UF = SC: CART (2953.0)

Number of Leaves : 20
Size of thetree: 25

Time taken to build model: 0.39 seconds
Time taken to test model on training data: 0.49 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 53196 75.6592 %
Incorrectly Classified Instances 17114 24.3408 %
Kappa statistic 0.5132

Mean absolute error 0.325

Root mean squared error 0.4031

Relative absolute error 64.9932 %

Root relative squared error 80.6184 %

Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
18443 16712 | a=CART
402 34753| b=CRED

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 53191 75.6521 %
Incorrectly Classified Instances 17119 24.3479 %
Kappa statistic 0.513

Mean absolute error 0.3251

Root mean squared error 0.4032

Relative absolute error 65.014 %

Root relative squared error 80.6459 %

Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
18448 16707 | a=CART
412 34743 | b=CRED

Log do 15° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: CRED (33961.0/10086.0)

UF =PR

ESTADO_CIVIL = C: CRED (10163.0/3644.0)
ESTADO_CIVIL=S

| IDADE = D: CRED (566.0/171.0)

| IDADE = A: CRED (271.0/109.0)

| IDADE = C: CRED (1452.0/657.0)

| IDADE = E: CART (1082.0/340.0)

| IDADE = B: CRED (2424.0/1119.0)
ESTADO_CIVIL=0

| IDADE = D: CRED (85.0/23.0)

| IDADE = A: CRED (0.0)

| IDADE = C: CRED (79.0/31.0)

| IDADE = E: CART (122.0/55.0)

| IDADE = B: CART (37.0/14.0)
ESTADO_CIVIL = U: CRED (1186.0/477.0)
ESTADO_CIVIL = D: CRED (610.0/252.0)
ESTADO_CIVIL = V: CRED (658.0/140.0)
ESTADO_CIVIL = N: CRED (0.0)

UF = MT: CART (12628.0)
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UF = SP: CART (2033.0)
UF = SC: CART (2953.0)

Number of Leaves : 19
Size of the tree: 23

Time taken to build model: 0.31 seconds
Time taken to test model on training data: 0.48 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 53192 75.6535 %
Incorrectly Classified Instances 17118 24.3465 %
Kappa statistic 0.5131

Mean absolute error 0.325

Root mean squared error 0.4031

Relative absolute error 65.0013 %

Root relative squared error 80.6234 %

Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
18446 16709 | a=CART
409 34746 | b=CRED

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 53187 75.6464 %
Incorrectly Classified Instances 17123 24.3536 %
Kappa statistic 0.5129

Mean absolute error 0.3251

Root mean squared error 0.4033

Relative absolute error 65.0215 %

Root relative squared error 80.6504 %

Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
18451 16704 | a=CART
419 34736| b=CRED

Log do 16° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: INVEST (36789.0/10086.0)
UF =PR

| ESTADO_CIVIL=C

| | TIPO_CONTA=C

| | | SEXO =M: INVEST (3124.0/1510.0)
| | | SEXO =F: CART (805.0/373.0)
| | TIPO_CONTA=I

| | | SEXO = M: CART (2297.0/1111.0)
| | | SEXO =F: INVEST (1121.0/516.0)
| | TIPO_CONTA = M: INVEST (0.0)
| | TIPO_CONTA =S: INVEST (9.0)
| ESTADO_CIVIL = S: INVEST (5991.0/2798.0)
| ESTADO_CIVIL=0

| | TIPO_CONTA = C: INVEST (11.0/2.0)
| | TIPO_CONTA = I: CART (236.0/94.0)
| | TIPO_CONTA = M: CART (0.0)
| | TIPO_CONTA =S: INVEST (1.0)
| ESTADO_CIVIL=U

| | TIPO_CONTA = C: CART (380.0/176.0)
| | TIPO_CONTA=I

| | | SEXO =M: INVEST (335.0/160.0)

| | | SEXO =F: CART (220.0/107.0)

| | TIPO_CONTA = M: CART (0.0)

| | TIPO_CONTA =S: INVEST (2.0)

| ESTADO_CIVIL=D

| | TIPO_CONTA = C: INVEST (53.0/17.0)
| | TIPO_CONTA=I

| | | SEXO = M: CART (283.0/135.0)

| | | SEXO =F: INVEST (192.0/87.0)

| | TIPO_CONTA = M: INVEST (0.0)

| | TIPO_CONTA =S: INVEST (2.0)

| ESTADO_CIVIL = V: INVEST (845.0/140.0)



| ESTADO_CIVIL = N: INVEST (0.0)
UF = MT: CART (12628.0)

UF = SP: CART (2033.0)

UF = SC: CART (2953.0)

Number of Leaves : 27
Size of the tree: 37

Time taken to build model: 0.39 seconds
Time taken to test model on training data: 0.5 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 52998 75.3776 %
Incorrectly Classified Instances 17312 24.6224 %
Kappa statistic 0.5076
Mean absolute error 0.3181
Root mean squared error 0.3988
Relative absolute error 63.6169 %
Root relative squared error 79.7602 %
Total Number of Instances 70310
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

19839 15316 | a=CART

1996 33159 | b =INVEST
=== Stratified cross-validation ===
Correctly Classified Instances 52936 75.2894 %
Incorrectly Classified Instances 17374 24.7106 %
Kappa statistic 0.5058
Mean absolute error 0.3182
Root mean squared error 0.399
Relative absolute error 63.6396 %
Root relative squared error 79.7995 %
Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

19808 15347 | a=CART
2027 33128 | b =INVEST

Log do 17° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: INVEST (36789.0/10086.0)

UF = PR

ESTADO_CIVIL = C: INVEST (7356.0/3644.0)
ESTADO_CIVIL = S: INVEST (5991.0/2798.0)
ESTADO_CIVIL = O: CART (248.0/104.0)

ESTADO_CIVIL = D: INVEST (530.0/252.0)
ESTADO_CIVIL = V: INVEST (845.0/140.0)

|
|
| ESTADO_CIVIL = U: CART (937.0/460.0)
|
|
|

ESTADO_CIVIL = N: INVEST (0.0)

UF = MT: CART (12628.0)
UF = SP: CART (2033.0)
UF = SC: CART (2953.0)

Number of Leaves :
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.3 seconds
Time taken to test model on training data: 0.48 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 52826 75.133 %
Incorrectly Classified Instances 17484 24.867 %
Kappa statistic 0.5027

Mean absolute error 0.3184

Root mean squared error 0.399

Relative absolute error 63.6864 %

Root relative squared error 79.8037 %
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Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
1823516920 | a=CART
564 34591 | b =INVEST

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 52670 74.9111 %
Incorrectly Classified Instances 17640 25.0889 %
Kappa statistic 0.4982

Mean absolute error 0.3195

Root mean squared error 0.3998

Relative absolute error 63.9027 %

Root relative squared error 79.9612 %

Total Number of Instances 70310

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
18194 16961 | a=CART
67934476 | b =INVEST

Log do 18° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

TIPO=F
| UF =RS: SEG (10720.0/3308.0)

| UF=PR

| | TEMPO_CONTA=F

| | | IDADE = D: SEG (961.0/327.0)

| | | IDADE = A: CONS (2.0)

| | | IDADE =C: SEG (477.0/193.0)

| | | IDADE=E

| | | | TIPO_CONTA =C: SEG (1121.0/544.0)
| 1 | | TIPO_CONTA =1: CONS (1349.0/343.0)
| | | | TIPO_CONTA = M: CONS (3.0)

| | | | TIPO_CONTA=S: SEG (6.0/1.0)

| | | IDADE =B: SEG (21.0/6.0)

| | TEMPO_CONTA = A: SEG (1603.0/512.0)
| | TEMPO_CONTA=C

| | | IDADE =D: SEG (312.0/122.0)

| | | IDADE = A: SEG (0.0)

| | | IDADE = C: SEG (379.0/129.0)

| | | IDADE =E: SEG (201.0/80.0)

| | | IDADE =B: CONS (431.0/203.0)

| | TEMPO_CONTA =B: SEG (1637.0/597.0)
| | TEMPO_CONTA = E: SEG (1158.0/322.0)
| TEMPO_CONTA = D: SEG (1224.0/330.0)
| UF = MT: CONS (3560.0)

| UF =SP: CONS (571.0)

| UF =SC: CONS (160.0)

TIPO = J: CONS (1894.0)

Number of Leaves : 22

Size of the tree: 28

Time taken to build model: 0.3 seconds
Time taken to test model on training data: 0.27 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 20773 74.7499 %
Incorrectly Classified Instances 7017 25.2501 %
Kappa statistic 0.495

Mean absolute error 0.3364

Root mean squared error 0.4102

Relative absolute error 67.2895 %

Root relative squared error 82.0302 %

Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
7424 6471| a=CONS

546 13349 | b=SEG



=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 20750 74.6671 %
Incorrectly Classified Instances 7040 25.3329 %
Kappa statistic 0.4933

Mean absolute error 0.3368

Root mean squared error 0.4106

Relative absolute error 67.3569 %

Root relative squared error 82.1131 %

Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
7387 6508 | a=CONS

53213363| b=SEG

Log do 19° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
JA8 pruned tree

UF=RS

| TIPO = F: SEG (10720.0/3308.0)

| TIPO = J: CONS (716.0)

UF =PR

| TIPO=F

| | TEMPO_CONTA=F

| | | IDADE = D: SEG (961.0/327.0)
| | | IDADE = A: CONS (2.0)

| | | IDADE = C: SEG (477.0/193.0)
| | | IDADE = E: CONS (2479.0/925.0)
| | | IDADE = B: SEG (21.0/6.0)

| | TEMPO_CONTA = A: SEG (1603.0/512.0)
| | TEMPO_CONTA=C

| | | IDADE = D: SEG (312.0/122.0)
| | | IDADE = A: SEG (0.0)

| | | IDADE = C: SEG (379.0/129.0)

| | | IDADE = E: SEG (201.0/80.0)

| | | IDADE = B: CONS (431.0/203.0)

| | TEMPO_CONTA = B: SEG (1637.0/597.0)
| | TEMPO_CONTA = E: SEG (1158.0/322.0)
| | TEMPO_CONTA = D: SEG (1224.0/330.0)
| TIPO = J: CONS (544.0)

UF = MT: CONS (3923.0)

UF = SP: CONS (644.0)

UF = SC: CONS (358.0)

Number of Leaves : 20
Size of thetree: 26

Time taken to build model: 0.2 seconds
Time taken to test model on training data: 0.2 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 20736 74.6168 %
Incorrectly Classified Instances 7054 25.3832 %
Kappa statistic 0.4923

Mean absolute error 0.3396

Root mean squared error 0.412

Relative absolute error 67.9116 %

Root relative squared error 82.4085 %

Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
7969 5926 | a=CONS
1128 12767 | b=SEG

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 20713 74.534 %
Incorrectly Classified Instances 7077 25.466 %
Kappa statistic 0.4907

Mean absolute error 0.3399

Root mean squared error 0.4124
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Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
7932 5963 | a=CONS
1114 12781 | b=SEG

Log do 20° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
JA8 pruned tree

UF =RS

67.974 %
82.4837 %
27790

| TIPO =F: SEG (10720.0/3308.0)

| TIPO = J: CONS (716.0)
UF =PR
| TIPO=F

IDADE = D: SEG (2579.0/849.0)

IDADE = A

| TIPO_CONTA = C: SEG (14.0/5.0)

| TIPO_CONTA = I: SEG (144.0/39.0)
| TIPO_CONTA = M: CONS (6.0)

| TIPO_CONTA = S: SEG (0.0)

IDADE = E

| TIPO_CONTA = C: SEG (1517.0/668.0)
| TIPO_CONTA = I: CONS (2097.0/904.0)
| TIPO_CONTA = M: CONS (3.0)

| TIPO_CONTA = S: SEG (6.0/1.0)
IDADE = B: SEG (2005.0/837.0)

TIPO = J: CONS (544.0)
UF = MT: CONS (3923.0)
UF = SP: CONS (644.0)
UF = SC: CONS (358.0)

Number of Leaves :
Size of thetree : 23

|1
|1
|1
|1
|
| | IDADE = C: SEG (2514.0/801.0)
|1
|1
|1
|1
|1
||

17

Time taken to build model: 0.2 seconds
Time taken to test model on training data: 0.2 seconds

=== Error on training data ===
Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
7387 6508 |

904 12991| b=SEG

=== Stratified cross-validation
Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
7387 6508 |
904 12991| b=SEG
Log do 21° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

a=CONS

a=CONS

73.3285 %
26.6715 %

20378
7412
0.4666
0.3462
0.4161
69.244 %
83.213 %
27790

73.3285 %
26.6715 %

20378

7412
0.4666
0.3464
0.4162

69.2712 %
83.2487 %

27790



UF=RS

| TIPO = F: SEG (10720.0/3308.0)

| TIPO = J: CONS (716.0)

UF =PR

| TIPO=F

| | IDADE = D: SEG (2579.0/849.0)
| | IDADE =A: SEG (164.0/50.0)

| | IDADE = C: SEG (2514.0/801.0)
| | IDADE = E: CONS (3623.0/1758.0)
| | IDADE = B: SEG (2005.0/837.0)
| TIPO = J: CONS (544.0)

UF = MT: CONS (3923.0)

UF = SP: CONS (644.0)

UF = SC: CONS (358.0)

Number of Leaves : 11
Size of thetree: 15

Time taken to build model: 0.17 seconds

Time taken to test model on training data: 0.2 seconds

=== Error on training data ===
Correctly Classified Instances 20187
Incorrectly Classified Instances 7603

Kappa statistic 0.4528

Mean absolute error 0.3476
Root mean squared error 0.4169
Relative absolute error 69.5188 %
Root relative squared error 83.3779 %
Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
8050 5845| a=CONS
1758 12137 | b=SEG

=== Stratified cross-validation ===
Correctly Classified Instances 20187
Incorrectly Classified Instances 7603

Kappa statistic 0.4528

Mean absolute error 0.3477
Root mean squared error 0.417
Relative absolute error 69.5371 %
Root relative squared error 83.4024 %
Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
8050 5845| a=CONS
1758 12137 | b=SEG

Log do 22° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: SEG (9755.0/3308.0)
UF = PR

| TEMPO_CONTA=F

| | IDADE = D: SEG (869.0/327.0)

| | IDADE = A: CONS (2.0)

| | IDADE = C: SEG (444.0/193.0)

| | IDADE = E: CONS (2334.0/780.0)

| | IDADE = B: SEG (17.0/6.0)

| TEMPO_CONTA = A: SEG (1449.0/512.0)
| TEMPO_CONTA=C

| | IDADE = D: SEG (293.0/122.0)

| | IDADE = A: SEG (0.0)

| | IDADE = C: SEG (352.0/129.0)

| | IDADE = E: SEG (181.0/80.0)

| | IDADE = B: CONS (407.0/179.0)

72.6412 %
27.3588 %

72.6412 %
27.3588 %
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| TEMPO_CONTA = B: SEG (1511.0/597.0)
| TEMPO_CONTA = E: SEG (1029.0/322.0)
| TEMPO_CONTA = D: SEG (1068.0/330.0)
UF = MT: CONS (3560.0)

UF = SP: CONS (571.0)

UF = SC: CONS (160.0)

Number of Leaves : 18
Size of thetree: 22

Time taken to build model: 0.19 seconds
Time taken to test model on training data: 0.16 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 17117 71.3149 %
Incorrectly Classified Instances 6885 28.6851 %
Kappa statistic 0.4263

Mean absolute error 0.3718

Root mean squared error 0.4312

Relative absolute error 74.3576 %

Root relative squared error 86.2308 %

Total Number of Instances 24002

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
6075 5926 | a=CONS

959 11042 | b=SEG

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 17093 71.2149 %
Incorrectly Classified Instances 6909 28.7851 %
Kappa statistic 0.4243

Mean absolute error 0.3706

Root mean squared error 0.4309

Relative absolute error 74.1111 %

Root relative squared error 86.1713 %

Total Number of Instances 24002

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
6112 5889 | a=CONS
102010981 | b=SEG

Log do 23° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

TIPO=F
UF = MT: CONS (4897.0/1337.0)

UF=SP

| TIPO_CONTA = I: NAO_CONS (900.0/379.0)
TIPO_CONTA=C

| IDADE = E: CONS (248.0/117.0)

| IDADE = C: CONS (60.0/30.0)

| IDADE = B: CONS (6.0/3.0)

| IDADE = D: NAO_CONS (73.0/25.0)

| IDADE = A: NAO_CONS (0.0)
TIPO_CONTA = M: CONS (4.0/1.0)
TIPO_CONTA = S: NAO_CONS (2.0)
UF=SC

| IDADE = E: NAO_CONS (402.0/44.0)

| IDADE = C: CONS (38.0)

| IDADE = B: CONS (33.0)

| IDADE = D: CONS (45.0)

| IDADE = A: NAO_CONS (0.0)

UF = RS: NAO_CONS (10619.0/3308.0)

UF = PR

IDADE = E: CONS (2485.0/620.0)

IDADE = C: NAO_CONS (2204.0/801.0)
IDADE = B: NAO_CONS (2120.0/837.0)
IDADE =D

| TIPO_CONTA = I: NAO_CONS (801.0/360.0)
| TIPO_CONTA = C: CONS (824.0/335.0)

| TIPO_CONTA = M: CONS (0.0)

|

I
I
|
I
I
|
| | TIPO_CONTA =S: CONS (0.0)



| | IDADE = A: NAO_CONS (135.0/50.0)
TIPO = J: CONS (1894.0)

Number of Leaves : 24
Size of thetree: 31

Time taken to build model: 0.35 seconds
Time taken to test model on training data: 0.35 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 19543 70.3239 %
Incorrectly Classified Instances 8247 29.6761 %
Kappa statistic 0.4065

Mean absolute error 0.3968

Root mean squared error 0.4454

Relative absolute error 79.3635 %

Root relative squared error 89.0862 %

Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
8091 5804 | a=CONS
2443 11452 | b =NAO_CONS

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances 19512 70.2123 %
Incorrectly Classified Instances 8278 29.7877 %
Kappa statistic 0.4042

Mean absolute error 0.3972

Root mean squared error 0.4458

Relative absolute error 79.4435 %

Root relative squared error 89.1646 %

Total Number of Instances 27790

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
7996 5899 | a=CONS
2379 11516 | b =NAO_CONS

Log do 24° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

UF = RS: SEG (9755.0/3308.0)

UF = PR

TEMPO_CONTA =F

| ESTADO CIVIL=C

| | SEXO =M: SEG (2676.0/1313.0)

| | SEXO = F: CONS (228.0/53.0)

| ESTADO_CIVIL = S: CONS (475.0/63.0)
| ESTADO_CIVIL = O: CONS (74.0/17.0)
| ESTADO_CIVIL = U: CONS (67.0/29.0)
| ESTADO_CIVIL = D: CONS (88.0/28.0)
| ESTADO_CIVIL = V: SEG (58.0/27.0)

| ESTADO_CIVIL = N: CONS (0.0)
TEMPO_CONTA = A: SEG (1449.0/512.0)
TEMPO_CONTA =C

| ESTADO_CIVIL = C: SEG (736.0/326.0)
| ESTADO CIVIL=S

| | SEXO =M: SEG (280.0/137.0)

| | SEXO =F: CONS (82.0/38.0)

| ESTADO_CIVIL = O

| | SEXO =M: CONS (20.0/3.0)

| | SEXO =F: SEG (7.0)

| ESTADO_CIVIL=U

| | SEXO =M: SEG (41.0/9.0)

| | SEXO =F: CONS (25.0/8.0)

| ESTADO_CIVIL = D: SEG (22.0/7.0)

| ESTADO_CIVIL = V: SEG (20.0/2.0)

| ESTADO_CIVIL = N: SEG (0.0)
TEMPO_CONTA = B: SEG (1511.0/597.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| TEMPO_CONTA = E: SEG (1029.0/322.0)
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| TEMPO_CONTA = D: SEG (1068.0/330.0)

UF = MT: CONS (3560.0)
UF = SP: CONS (571.0)
UF = SC: CONS (160.0)

Number of Leaves :
Size of thetree: 34

26

Time taken to build model: 0.17 seconds
Time taken to test model on training data: 0.17 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 16873 70.2983 %
Incorrectly Classified Instances 7129 29.7017 %
Kappa statistic 0.406
Mean absolute error 0.3707
Root mean squared error 0.4305
Relative absolute error 74.1341 %
Root relative squared error 86.1011 %
Total Number of Instances 24002
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

5111 6890| a=CONS

23911762 | b=SEG
=== Stratified cross-validation ===
Correctly Classified Instances 16846 70.1858 %
Incorrectly Classified Instances 7156 29.8142 %
Kappa statistic 0.4037
Mean absolute error 0.3711
Root mean squared error 0.431
Relative absolute error 74.2209 %
Root relative squared error 86.2071 %
Total Number of Instances 24002

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
5121 6880 |
276 11725| b=SEG
Log do 25° experimento
Options: -C 0.25 -M 2
J48 pruned tree

TIPO=F

a=CONS

UF = MT: CONS (4897.0/1337.0)
UF = SP: NAO_CONS (1293.0/571.0)

UF =SC

| IDADE = E: NAO_CONS (402.0/44.0)

|

|

|

| | IDADE = C: CONS (38.0)

| | IDADE = B: CONS (33.0)

| | IDADE = D: CONS (45.0)

| | IDADE = A: NAO_CONS (0.0)
| UF = RS: NAO_CONS (10619.0/3308.0)

| UF=PR

| | IDADE = E: CONS (2485.0/620.0)

| | IDADE = C: NAO_CONS (2204.0/801.0)
| | IDADE = B: NAO_CONS (2120.0/837.0)
| | IDADE = D: CONS (1625.0/776.0)

| | IDADE = A: NAO_CONS (135.0/50.0)
TIPO = J: CONS (1894.0)

Number of Leaves : 14
Size of the tree : 18

Time taken to build model: 0.19 seconds
Time taken to test model on training data: 0.25 seconds

=== Error on training data ===

Correctly Classified Instances 19446 69.9748 %
Incorrectly Classified Instances 8344 30.0252 %
Kappa statistic 0.3995

Mean absolute error 0.3977

Root mean squared error 0.4459



Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
8284 5611| a=CONS

79.5416 %
89.1861 %
27790

273311162| b=NAO_CONS

=== Stratified cross-validation ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

8284 5611| a=CONS

19446 69.9748 %
8344 30.0252 %

0.3995

0.3978
0.4461
79.5683 %
89.2171 %
27790

2733 11162| b=NAO_CONS
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APENDICE B

Questionario de avaliacéo de resultados

(@) Analisando as arvores geradas, como VOCé ranquearia 0S
experimentos realizados? Utilize a tabela abaixo para definir o ranque de

acordo com suas percepcoes.

® % g g Especialista de negdcio
s |E|3| €
S |3 |5| 3
@x u% O < Ranque Comentérios
1° | 8 |15|83,71%
2° | 8 | 9 |83,10%
3° | 8 |13 |83,02%
40 7 |11 |82,34%
5° | 4 |13|77,59%
6° | 4 |9 |77,57T%
7° | 5|1 |76,78%
8 | 5|5 |7673%
9° | 4 | 5]76,38%
10° | 5 | 3 | 75,88%
11° | 4 | 1 | 75,77%
12° | 4 | 7 | 75,66%
13° | 4 | 6 | 75,66%
14° | 4 | 2 | 75,65%
15° | 4 | 3 | 75,65%
16° | 5 | 8 | 75,29%
17° | 5 | 4 | 74,91%
18° | 6 | 9 | 74,67%
19° | 6 |13|74,53%
20° | 6 | 5 |73,33%
21° | 6 | 1 |72,64%
21° | 6 |15|71,21%
23° 113 | 5 [ 70,21%
24° | 6 |1670,19%
25° | 13 69,97%

1
(b) Observando que o propdsito do processo apresentado nesta
pesquisa é identificar oportunidades para aplicacdo de projetos de mineracéo
de dados, como vocé classificaria o grau de relevancia deste no contexto da

organizacao onde vocé trabalha?




De 0 a 4, sendo 0 o menor grau de relevancia e 4 o maior grau.

91

2

3

(c) Qual a sua percepcéo geral qguanto aos propésitos e a aplicabilidade

do trabalho realizado?
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Colaborador: Eduardo Berno
Formacdao: Estatistico

Area de atuag&o: Analista de Bl
Questionério de avaliagdo de resultados
(a) Analisando as arvores geradas, como vocé ranquearia os experimentos realizados? Utilize a tabela

abaixo para definir o ranque de acordo com suas percepcoes.
Concordo que a acuracia é a melhor forma de ranquear.

9 . . Especialista de negécio
g |z |&| 3
24 s | O < -
! Ranque Comentarios
1° 8 | 15| 83,71%
2° 8 9 | 83,10%
& 8 | 13 | 83,02%
4° 7 |11 | 82,34%
5° 4 | 13 | 77,59%
6° 4 9 | 77,57%
7° 5 1 | 76,78%
8° 5 5 | 76,73%
9° 4 5 | 76,38%
10° 5 3 | 75,88%
11° 4 1 75,77%
120 4 7 | 75,66%
13° 4 6 | 75,66%
14° 4 2 75,65%
15° 4 3 | 75,65%
16° 5 8 | 75,29%
17° 5 4 74,91%
18° 6 9 | 74,67%
19° 6 | 13| 74,53%
20° 6 5 | 73,33%
21° 6 1 72,64%
21° 6 |15 | 71,21%
23° | 13 | 5 | 70,21%
24° 6 |16 | 70,19%
25° | 13 | 1 | 69,97%

(b) Observando que o propésito do processo apresentado nesta pesquisa é identificar oportunidades para
aplicacdo de projetos de mineracdo de dados, como vocé classificaria o grau de relevancia deste no contexto da
organizag&o onde vocé trabalha?

De 0 a 4, sendo 0 o menor grau de relevancia e 4 o maior grau.

0 1 2 3 4
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(c) Qual a sua percepgéo geral quanto aos propdsitos e a aplicabilidade do trabalho realizado?

O trabalho é extremamente Util para identificacdo de um possivel ramo de resposta inicial, com isso
indicando um possivel norte para o trabalho. Além de ja indicar algumas respostas mais claras.

Colaborador: Wagner Rodeski
Formacd&o: Estatistico

Area de atuagéo: Engenharia de Processos

Questionario de avaliagdo de resultados

(a) Analisando as arvores geradas, como vocé ranquearia 0s experimentos realizados? Utilize a tabela
abaixo para definir o ranque de acordo com suas percepgoes.

° ,g a . Especialista de negécio
s |2 ]3] ¢
) Ranque Comentéarios

1° 8 | 15| 83,71%
20 8 9 | 83,10%
& 8 | 13 | 83,02%
4° 7 11 | 82,34%
5° 4 13 | 77,59%
6° 4 9 77,57%
7 5 1 | 76,78%
8° 5 5 | 76,73%
9° 4 5 | 76,38%
10° 5 3 | 75,88%
11° 4 1 75,77%
12° 4 7 75,66%
13° 4 6 | 75,66%
140 4 2 | 75,65%
53 4 3 75,65%
16° 5 8 | 75,29%
17° 5 4 74,91%
18° 6 9 | 74,67%
19° 6 | 13| 74,53%
20° 6 5 | 73,33%
21° 6 1 | 72,64%
21° 6 15 | 71,21%
23° | 13 | 5 | 70,21%
24° 6 |16 | 70,19%
25° | 13 | 1 | 69,97%
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(b) Observando que o propésito do processo apresentado nesta pesquisa € identificar oportunidades para
aplicacédo de projetos de mineracdo de dados, como vocé classificaria o grau de relevancia deste no contexto da
organizag&o onde vocé trabalha?

De 0 a 4, sendo 0 o menor grau de relevancia e 4 o maior grau.

0 1 2 3 4

(c) Qual a sua percepgao geral quanto aos propdsitos e a aplicabilidade do trabalho realizado?

Acredito que a mineracdo de dados é de extrema relevancia, pois transforma dados brutos em
inteligéncia mercadoldgica. A automatizagéo do processo de mineracdo de dados potencializa a viabilidade de estudos
via data mining em tempo real, ou muito préximo disso, o que sob a 6tica do usuario final dessa ferramenta € um
diferencial competitivo extremamente valioso. Outro ponto relevante é a robustez de um data mining automatizado, que
permite tanto consultas para 0s mais variados temas quanto uma rapida e eficiente imputacéo de novos dados, assim
como um repositério Unico de informag8es, garantindo com isso a integridade dessas informagdes, uma vez que
diferentes fontes de dados geram um alto risco de incongruéncias nos dados extraidos. Por fim vale citar que a
aplicabilidade deste trabalho vai desde a eficaz prospecgédo de novos clientes ou vendas de novos produtos, até a
analise de cenarios geogréaficos com alto potencial para a expansdo de novos negocios, ou até mesmo um
relacionamento mais preciso e valoroso para com os atuais clientes.

Colaborador: Gustavo Rossi
Formacdao: Estatistico

Area de atuag&o: Analista de Mercado

Questionario de avaliagdo de resultados

(a) Analisando as arvores geradas, como vocé ranquearia os experimentos realizados? Utilize a tabela
abaixo para definir o ranque de acordo com suas percepcoes.

) Especialista de neg6cio
o s g o
s |E (3| €
S = c S
o 2 | 8 < -
) Ranque Comentérios
1° 8 15 | 83,71% 1
2° 8 9 | 83,10% 2
82 8 | 13 | 83,02% 3
4° 7 |11 | 82,34% 4 Devido a ao corte de 80% na acuracia
5° 4 |13 | 77,59%
6° 4 9 77,571%
7° 5 1 | 76,78%
8° 5 5 76,73%
9° 4 5 | 76,38%
10° 5 3 | 75,88%
11° 4 1 75,77%
12° 4 7 | 75,66%
ilge 4 6 75,66%
14° 4 2 | 75,65%
53 4 8 75,65%
16° 5 8 75,29%
17° 5 4 | 74,91%
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18° 6 9 74,67%
19° 6 | 13 | 74,53%
20° 6 5 73,33%
21° 6 1 72,64%
21° 6 | 15| 71,21%

23° [ 13 | 5 70,21%

24° 6 |16 | 70,19%

25° |13 | 1 69,97%

(b) Observando que o propésito do processo apresentado nesta pesquisa € identificar oportunidades para
aplicac@o de projetos de minerac@o de dados, como vocé classificaria o grau de relevancia deste no contexto da
organizacao onde vocé trabalha?

De 0 a 4, sendo 0 o menor grau de relevancia e 4 o maior grau.

0 | 1 | 2 | 3 4

(c) Qual a sua percepgao geral quanto aos propdsitos e a aplicabilidade do trabalho realizado?

O trabalho vem resolver de uma forma bem estruturada e simplificada o processo de modelagem através
do uso de ferramentas de mineragdo de dados. De uma forma bem interessante foi proposto uma ‘escolha’ do melhor
modelo através da acuracia. Trata-se de uma proposta bem interessante e que vale a pena valida-la o quanto antes.
Inicialmente deve-se propor um corte e testar os grupos formados. Recomendo a ‘leitura’ dos grupos, a fim de verificar
se faz sentido o agrupamento de variaveis que se ‘fundiram’. Também, a partir desta proposta de modelagem sera
interessante aplicar a metodologia em outras areas, como por exemplo estudos em geomarketing. A escolha da melhor
localizagéo para a abertura de pontos comerciais é o grande desafio das redes de varejo.

Colaborador: Jonathan Gottfridsson
Formacgao: Administrador de Empresas

Area de atuagdo: Analista de Planejamento Comercial

Questionario de avaliagédo de resultados

(a) Analisando as arvores geradas, como vocé ranquearia 0s experimentos realizados? Utilize a tabela
abaixo para definir o ranque de acordo com suas percepgdes. As arvores geradas nado foram avaliadas, uma a uma,
por mim, porém acredito sim, que a acuracia seja um bom critério para construgao do ranking.

) Especialista de neg6cio
o 5 E <
s |E |3| €
S |5 [5| 3
o (3)
x o (@) < s
& Ranque Comentérios
1° 8 | 15| 83,71%
2° 8 9 | 83,10%
32 8 | 13 | 83,02%
4° 7 |11 | 82,34%
5° 4 |13 | 77,59%
6° 4 9 | 77,57%
7° 5 1 | 76,78%
8° 5 5 | 76,73%
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9° 4 5 76,38%
10° 5 S 75,88%
11° 4 1 75,77%
12° 4 7 75,66%
13° 4 6 75,66%
14° 4 2 75,65%
15° 4 3 75,65%
16° 5 8 75,29%
17° 5 4 74,91%
18° 6 9 74,67%
19° 6 | 13| 74,53%
20° 6 5 73,33%
21° 6 1 72,64%
21° 6 |15 | 71,21%
23° |13 | 5 70,21%
24° 6 |16 | 70,19%
25° |13 | 1 69,97%

(b) Observando que o propésito do processo apresentado nesta pesquisa é identificar oportunidades para
aplicac@o de projetos de minerac@o de dados, como vocé classificaria o grau de relevancia deste no contexto da
organizagéo onde vocé trabalha?

De 0 a 4, sendo 0 o menor grau de relevancia e 4 o maior grau.

0 1 2 3 4

(c) Qual a sua percepgao geral quanto aos propdsitos e a aplicabilidade do trabalho realizado?

A atual estrutura de negocios do Sicredi esta vivendo um momento impar com relagdo ao seu potencial
futuro. A vontade de crescer € grande, e 0s recursos para investimentos também existem. Porém, algo que ainda o
sistema carece é de uma informagéo acurada, que funcione como “bussola”; driver de negdcios.

Enxergo no trabalho do colega Peterson Colares um inicio da construgdo desta “bussola”. Um “ponta-pé
inicial” que muito podera nos ajudar a navegar de forma mais certeira neste “oceano do mercado financeiro”. Os
resultados por ele apresentados sdo extremamente significativos, e terdo grande relevancia para organizagdo, se
implantados a nivel sistémico.

Colaborador: Rafael Macedo
Formacdo: Administrador de Empresas

Area de atuacdo: Analista de Bl

Questionario de avaliagdo de resultados

(a) Analisando as arvores geradas, como vocé ranquearia os experimentos realizados? Utilize a tabela
abaixo para definir o ranque de acordo com suas percepcdes.

Especialista de negécio

Ranque
Experimento
Consulta
Acuréacia

Ranque Comentéarios

10

(o]
-
()]

83,71%
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2° 8 9 83,10%
3° 8 | 13 | 83,02%
4° 7 |11 | 82,34%
5° 4 |13 | 77,59%
6° 4 9 77,571%
7° 5 1 76,78%
8° 5 5 76,73%
9° 4 5 76,38%
10° 5 S 75,88%
11° 4 1 75,77%
12° 4 7 75,66%
13° 4 6 75,66%
14° 4 2 75,65%
15° 4 3 75,65%
16° 5 8 75,29%
17° 5 4 74,91%
18° 6 9 74,67%
19° 6 |13 | 74,53%
20° 6 5 73,33%
21° 6 1 72,64%
21° 6 |15 | 71,21%
23° |13 | 5 70,21%
24° 6 |16 | 70,19%
25° |13 | 1 69,97%

(b) Observando que o propésito do processo apresentado nesta pesquisa é identificar oportunidades para
aplicacdo de projetos de mineracdo de dados, como vocé classificaria o grau de relevancia deste no contexto da
organizagéo onde vocé trabalha?

De 0 a 4, sendo 0 o menor grau de relevancia e 4 o maior grau.

0 1 2 3 4

(c) Qual a sua percepgao geral quanto aos propdsitos e a aplicabilidade do trabalho realizado?

Na questao (a), relativo ao ranqueamento, fica o entendimento de que a acuracia € um excelente critério a ser utilizado.
Mesmo néo avaliando a arvore de deciséo.

Atualmente, o processo de Data Mining além de preparar e integrar dados estruturados, pode também:

. Construir e validar modelos, utilizando-se das mais avancadas técnicas de estatistica;
. Disponibilizar eficientemente o conhecimento e aplicar os modelos preditivos, para os tomadores de decisédo
de sua empresa e 0s sistemas que os apdiam.

Este processo € visto com custo as organizacoes, que através de uma lente miope, esperam que tal modelo complexo
gere resultados no curtissimo prazo. Estilo de empresas mecanicistas. E, que segundo Gareth Morgan (1996.), sdo
entidades vistas através da metafora da maquina, onde sao propostas como um fim em si mesma.

Apoiando-se sobre esta visdo curta, as organiza¢des ndo compreendem o quao 6timo € o retorno sobre o investimento
em mineragéo de dados, mas, no longo prazo. Apesar de, globalizado o mercado dificiimente dara retorno de imediato.
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Sendo assim, o modelo proposto neste trabalho evidencia sua total aplicabilidade no mercado atual. Desta forma, as
organizacdes poderéo antecipar as necessidades dos seus mercados consumidores.



APENDICE C

Classe PrepareFile.java

import java.io.BufferedReader;
import java.io.BufferedWriter;
import java.io.File;

import java.io.FileFilter;

import java.io.FilelnputStream;
import java.io.FileNotFoundException;
import java.io.FileOutputStream;
import java.io.FileReader;
import java.io.FileWriter;

import java.io.|OException;
import java.io.InputStream;
import java.io.Reader;

import java.io.StringWriter;
import java.io.Writer;

import java.net.URL;

import java.sql.*;

import java.util.Properties;

import oracle.jdbc.driver.*;
class PrepareFile {
public static void main(String args[]) {

String dir_origem ="";

/I o arquivo encontra-se no mesmo diretério //da aplicagéo

File file = new File("config.properties");
Properties props = new Properties();
FileInputStream fis = null;

try {
fis = new FilelnputStream(file);

/I'lé os dados que estéo no arquivo

props.load(fis);
fis.close();
} catch (IOException ex) {

System.out.printin(ex.getMessage());

ex.printStackTrace();

}

Statement st = null;
st = conexao(props.getProperty(“url"));

dir_origem = props.getProperty("diretorio.origem");

File arquivos];
File dir = new File(dir_origem);

FileFilter filter = new FileFilter() {

public boolean accept(File file) {
return file.getName().endsWith(".sql");

}
h

FileFilter filter_csv = new FileFilter() {

public boolean accept(File file) {
return file.getName().endsWith(".csv");

}
h

arquivos = dir.listFiles(filter);
File f_orig = null;
FileReader reader = null;
FileWriter f_dest = null;
BufferedReader leitor = null;
String linha = null;

99
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StringBuffer sql = null;

for (inti = 0; i < arquivos.length; i++) {

/ fazer a leitura de cada arquivo e executar a consulta

f_orig = new File(arquivos]i].toString());

try {
f_dest = new FileWriter(arquivos]i].toString().replace(".sql",
".csv");

} catch (IOException el) {
/ Auto-generated catch block
el.printStackTrace();

}

System.out.printin("Gerando arquivo: " + f_orig);
sql = new StringBuffer();

try {
reader = new FileReader(f_orig);

leitor = new BufferedReader(reader);
linha = null;

try {
while ((linha = leitor.readLine()) != null) {

/I System.out.printin("Linha: " + linha);
sgl.append(linha).append(" ");

}
} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
}

try {
leitor.close();
reader.close();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();

}

} catch (FileNotFoundException e) {
e.printStackTrace();
}

/I executa consulta (arquivo sql carregado)
ResultSet rs = null;

try {

rs = st.executeQuery(sql.toString());
ResultSetMetaData rsmd = rs.getMetaData();

int numCols = rsmd.getColumnCount();
String[] line = new String[numCols];

StringWriter sw = new StringWriter();

CSVWriter writer = new CSVWriter(sw);

try {
I writer.writeAll(rs, true);
if (arquivosli].toString().contains("consulta")) {
writer.writeColumnNames(rs);
}

while (rs.next()) {
/I System.out.printIn(rs.getArray(1));
for (intj =0; j < numCaols; j++) {
line[j] = rs.getString(j + 1);

writer.writeNext(line);

}

f_dest.write(sw.toString());

} catch (IOException el) {
el.printStackTrace();
}

try {
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writer.close();
} catch (IOException el) {
el.printStackTrace();
}

System.out.printin("Arquivo "
+ arquivosli].toString().replace(".sql", ".csv"
+ " gerado com sucesso");

rs.close();

try {
f_dest.close();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
}

} catch (SQLException e) {
e.printStackTrace();
}

}

/I gerando o bat para executar a conversao e experimentos
arquivos = dir.listFiles(filter_csv);
FileWriter f_bat = null;

try {
f_bat = new FileWriter(dir_origem.concat("\\gera_arff.bat"), true);

} catch (IOException e) {
1 Auto-generated catch block

e.printStackTrace();

}
String arff = null;
arff = props

.getProperty(“java.path”)

.concat(props.getProperty("Xmx"))

.concat(" -cp ")

.concat(props.getProperty(“weka.home"))

.concat(

" weka.core.converters.CSVLoader ARQUIVO.csv > ARQUIVO.arff");
String exec = null;

StringBuffer sb = new StringBuffer();

BufferedWriter bf = new BufferedWriter(f_bat);

for (int j = 0; j < arquivos.length; j++) {
String temp = arff.replace("ARQUIVO", arquivos(j].toString());
temp = temp.replace(".csv.arff", ".arff");
temp = temp.replace(".csv.csv", ".csv");

try {
bf.write(temp);

bf.newLine();

} catch (IOException e) {
/ Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

}
}
try {
bf.close();
} catch (IOException e) {
Il Auto-generated catch block
e.printStackTrace();
}

}

public static Statement conexao(String url) {
Statement stmt = null;
try {
Class.forName(“oracle.jdbc.driver.OracleDriver");

Connection con = DriverManager.getConnection(url, "crm", "crm");



102

con.setAutoCommit(true);

DatabaseMetaData dma = con.getMetaData();
System.out.printin("\nConnected to " + dma.getURL());
System.out.printin("Driver " + dma.getDriverName());
System.out.printin("Version " + dma.getDriverVersion());
System.out.printin("");

stmt = con.createStatement();

} catch (SQLException ex) {

System.out.printin("\n*** SQLException caught ***\n");

while (ex !=null) {
System.out.printin("SQLState: " + ex.getSQLState());
System.out.printin("Message: " + ex.getMessage());
System.out.printin("Vendor: " + ex.getErrorCode());

ex = ex.getNextException();
System.out.printin("");

}

} catch (java.lang.Exception ex) {
ex.printStackTrace();
}

return stmt;

Classe BalancekFilter.java

import java.io.BufferedReader;
import java.io.BufferedWriter;

import java.io.File;

import java.io.FileFilter;

import java.io.FilelnputStream;
import java.io.FileNotFoundException;
import java.io.FileReader;

import java.io.FileWriter;

import java.io.|OException;

import java.util.Properties;

public class BalanceFilter {
public static void main(String[] args) {

BalanceFilter bf = new BalanceFilter();
bf.BalanceFilter();
}

public void BalanceFilter() {
1 Auto-generated method stub
FileReader reader = null;
FileWriter writer = null;
BufferedReader leitor = null;
BufferedReader leitor2 = null;
BufferedWriter bf = null;
String linha = null;
File f_orig = null;
File f_dest = null;
boolean classe_nao_classe = false;

File file = new File("config.properties");
Properties props = new Properties();
FilelnputStream fis = null;
try {
fis = new FilelnputStream(file);
/I'lé os dados que estéo no arquivo
props.load(fis);
fis.close();
} catch (IOException ex) {
System.out.printin(ex.getMessage());
ex.printStackTrace();
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FileFilter filter = new FileFilter() {
public boolean accept(File file) {
return file.getName().endsWith(".arff");
}

h

File arquivos[];
String x = props.getProperty("diretorio.origem");
File dir = new File(x);
arquivos = dir.listFiles(filter);
FileWriter f_bat = null;
try{
f_bat = new FileWriter(dir.toString().concat(
"\\filter\\experimentos.bat"), true);

} catch (IOException e) {
1 Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

}
BufferedWriter bfw = new BufferedWriter(f_bat);

for (inti=0; i< arquivos.length; i++) {
f_orig = new File(arquivosli].toString());
f_dest = new File(arquivos[i].toString().concat("_new"));

/I System.out.printin(args[0]);
try {
reader = new FileReader(f_orig);

try {
writer = new FileWriter(f_dest);

} catch (IOException el) {
1 Auto-generated catch block
el.printStackTrace();
}
leitor = new BufferedReader(reader);
leitor2 = new BufferedReader(reader);
bf = new BufferedWriter(writer);
linha = null;
String classes[] = null;
int contagem[] = null;
int limite = O;

try {

while ((linha = leitor.readLine()) != null) {
/I identifica a linha com as classes
if (linha.contains("@attribute ".concat(props.getProperty("atributo.classe")))) {
System.out.printin(linha);
String classes_tmp = (String) linha.subSequence(
linha.indexOf("{") + 1, linha.lastindexOf("}"));
System.out.printin(classes);
System.out.printin(props.getProperty(“classes.alvo"));
linha = linha.replace(classes_tmp, props.getProperty(“classes.alvo"));

/I classes = classes_tmp.split(",");
classes = props.getProperty(“classes.alvo").split(",");
if (classes.length == 1) {
System.out.printin("definido balanceamento como classes e
nao_classe");
classe_nao_classe =true;
String[] classes_new = null;
classes_new = (classes[0].toString().concat(
";,NAO_").concat(classes[0].toString())).split
classes = null;
classes = classes_new;
linha = linha.replace(classes[0],
classes[0].concat(",").concat("NAO_").concat(classes|[0]));
}
contagem = new int[classes.length];
for (int i1 = 0; i1 < contagem.length; i1++) {
contagem[il] = O;
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}

/Il prepara novo arff
if (linha.length() > 0) {
if (linha.startswWith("@")) {
bf.append(linha);
bf.newLine();
[/ writer.append(linha);

}else {
for (intil = 0; il < classes.length; i1l++) {
if (linha.endsWith(classes]i1])) {
contagem[il] = contagem[il] + 1;
}
}
}
}
}

leitor.close();
reader.close();
for (int il = 0; i1 < contagem.length; i1++) {
if (limite == 0 || limite > contagem([i1]) {
limite = contagem([i1];
}

System.out.printin(classes[il] + " " + contagem([il]);

}

if (classe_nao_classe) {
limite = contagem[0];
}

/I faz a releitura para buscar as linhas dentro do limite de

/I da menor classe

reader = new FileReader(f_orig);

leitor2 = new BufferedReader(reader);

// reinicia o vetor de contagens

for (intil =0; i1 < contagem.length; i1++) {
contagem([il] = 0;

while ((linha = leitor2.readLine()) != null) {
if (linha.length() > 0) {
if (llinha.startsWith("@")) {
if (linha.endsWith(classes[0]) && contagem[0] < limite) {
contagem[0] = contagem[0] + 1;
bf.append(linha);
bf.newLine();
} else if (classe_nao_classe &&
linha.contains(classes[0]) &&
contagem([1] < limite) {
contagem[1] = contagem[1] + 1;
String[] teste = linha.split(",");
linha = linha.replace(
teste[teste.length - 1], "NAO_"
.concat(classes[0]));
bf.append(linha);
bf.newLine();

}

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
}

try {
/I leitor.close();
leitor2.close();
reader.close();
I writer.close();
bf.close();

} catch (IOException e) {
e.printStackTrace();
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}

} catch (FileNotFoundException €) {
e.printStackTrace();
}

boolean ok2 = f_dest.renameTo(new File(dir.toString().concat(
"Wfilter\\").concat(f_dest.getName().replace("arff_new", "arff"))));

String exec = null;

exec = props.getProperty(“java.path").concat(

props.getProperty("Xmx")).concat(" -cp ").concat(props.getProperty(“weka.home"))
.concat(" weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25-M 2 -t ")
.concat(f_dest.getName().replace("arff_new", "arff"))
.concat(-d ")
.concat(f_dest.getName().replace("arff_new", "model")
.concat(" > ")
.concat(f_dest.getName().replace("arff_new", "log")));

try {
bfw.write(exec);
bfw.newLine();
} catch (IOException e) {
1l Auto-generated catch block
e.printStackTrace();
}
}
try {
bfw.close();

} catch (IOException e) {
1l Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

}

private String get_classe_fake(String a, String b) {
String result = a;
String temp][] = b.split(",");
for (inti=0;i<temp.length; i++) {
if (la.equals(templi].toString())) {
result = result.concat(",").concat(templi]);
break;

}

return result;

}
Classe GetLog.java

import java.io.BufferedReader;
import java.io.BufferedWriter;
import java.io.File;

import java.io.FileFilter;
import java.io.FilelnputStream;
import java.io.FileNotFoundException;
import java.io.FileReader;
import java.io.FileWriter;
import java.io.lOException;
import java.sql.SQLException;
import java.sql.Statement;
import java.util.ArrayList;
import java.util.Properties;

public class GetLog {

public static void main(String[] args) {
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FileReader reader = null;
BufferedReader leitor = null;
File f_orig = null;

String linha = null;

boolean achei = false;

/I variaveis para armazenamento

String Correctly_Classified_Instances = null;
String Accuracy = null;

String Incorrectly_Classified_Instances = null;
String Kappa_statistic = null;

String Mean_absolute_error = null;

String Root_mean_squared_error = null;
String Relative_absolute_error = null;

String Root_relative_squared_error = null;
String Total_Number_of_Instances = null;
String Number_of _Leaves = null;

String Size_of_the_tree = null;

File file = new File("config.properties");
Properties props = new Properties();
FilelnputStream fis = null;
try {
fis = new FilelnputStream(file);
/I'lé os dados que estdo no arquivo
props.load(fis);
fis.close();
} catch (IOException ex) {
System.out.printin(ex.getMessage());
ex.printStackTrace();

}

Statement st = null;
st = PrepareFile.conexao(props.getProperty("url"));

FileFilter filter = new FileFilter() {
public boolean accept(File file) {
return file.getName().endsWith(".log");
}

3
File arquivos[];

String experimento = props.getProperty("experimento.nome");
String x = props.getProperty("diretorio.origem").concat("\\").concat(experimento).concat("_filter");

File dir = new File(x);
arquivos = dir.listFiles(filter);
boolean inserir = false;
for (inti=0; i< arquivos.length; i++) {
try {
f_orig = new File(arquivosl[i].toString());
reader = new FileReader(f_orig);

leitor = new BufferedReader(reader);
achei = false;
inserir = false;

while ((linha = leitor.readLine()) != null) {
if (linha.contains("Number of Leaves")) {
String[] temp = linha.split(" ");
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
for (int j = 0; j < temp.length; j++) {
if (temp[j].length() > 0) {
temp2.add(templj]);
}

Number_of_Leaves = temp2.get(4);

if (linha.contains("Size of the tree")) {
String[] temp = linha.split(" ");
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
for (intj = 0; j < temp.length; j++) {

if (temp[j].length() > 0) {
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temp2.add(templj]);

}
Size_of_the_tree = temp2.get(5);
}
if (linha.contains("Stratified cross-validation™)) {
System.out.printin(linha);
achei = true;
}
if (achei) {

if (linha.length() > 0) {
System.out.printin(linha);

if (linha.contains("Correctly Classified Instances")) {

inserir = true;
String[] temp = linha.split(" *);
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
for (int j = 0; j < temp.length; j++) {

if (temp[j].length() > 0) {

temp2.add(temp[j]);
}

Correctly_Classified_Instances = temp2.get(3);
Accuracy = temp2.get(4);

if (linha.contains("Incorrectly Classified Instances")) {
String[] temp = linha.split(" *);
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
for (int j = 0; j < temp.length; j++) {
if (temp[j].length() > 0) {
temp2.add(temp([j]);
}

Incorrectly_Classified_Instances = temp2.get(3);

if (linha.contains("Kappa statistic")) {
String[] temp = linha.split(" *);
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
for (int j = 0; j < temp.length; j++) {
if (temp[j].length() > 0) {
temp2.add(temp([j]);
}
}

Kappa_statistic = temp2.get(2);
}

if (linha.contains("Mean absolute error")) {
String[] temp = linha.split(" *);
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
for (int j = 0; j < temp.length; j++) {
if (temp[j].length() > 0) {
temp2.add(templj]);
}
}

Mean_absolute_error = temp2.get(3);

}

if (linha.contains("Root mean squared error")) {

String[] temp = linha.split(" *);
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
for (int j = 0; j < temp.length; j++) {

if (temp[j].length() > 0) {

temp2.add(temp[j]);

}

}

Root_mean_squared_error = temp2.get(4);

}

if (linha.contains("Relative absolute error")) {
String[] temp = linha.split(" ");
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
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for (intj = 0; j < temp.length; j++) {
if (templ[jl.length() > 0) {
temp2.add(templj));
}

Relative_absolute_error = temp2.get(3);

}

if (linha.contains("Root relative squared error")) {
String[] temp = linha.split(" *);
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
for (int j = 0; j < temp.length; j++) {
if (temp[j].length() > 0) {
temp2.add(templj]);
}
}

Root_relative_squared_error = temp2.get(4);

}

if (linha.contains("Total Number of Instances")) {
String[] temp = linha.split(" *);
ArrayList<String> temp2 = new ArrayList();
for (int j = 0; j < temp.length; j++) {
if (temp[j].length() > 0) {
temp2.add(temp[j]);
}

Total_Number_of_Instances = temp2.get(4);

}
}

/I verifica se tem dados para inserir

if (inserir) {
/I insere dados na tabela de logs
try {

String sql = "insert into crm_experimento_log (EXPERIMENTO, ARQUIVO, ALGORITMO,
CORRECTLY_CLASSIFIED_INSTANCES,"+
"ACCURACY,INCORRECTLY_CLASS_INSTANCES,KAPPA_STATISTIC,MEAN_ABSOLUTE_ERROR,"+
"ROOT_MEAN_SQUARED_ERROR,RELATIVE_ABSOLUTE_ERROR,ROOT_RELATIVE_SQUARED_ERROR,"

+"TOTAL_NUMBER_OF_INSTANCES,NUMBER_OF_LEAVES,SIZE_OF_THE_TREE) "

+ "values ("'+ experimento+ "™ + arquivosJi].toString()+ ",'J48',"+ "
+ Correctly_Classified_Instances+ ™,"'+ Accuracy+ ","+ Incorrectly_Classified_Instances
+ """+ """+ Kappa_statistic+ "'," + Mean_absolute_error+ ","'+ Root_mean_squared_error

+ " "'+ Relative_absolute_error+ ""+ """ + Root_relative_squared_error+ ™"

st.executeUpdate(sql);

} catch (SQLException €) {

1 Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

}

I limpa as variaveis
Correctly_Classified_Instances = null;
Accuracy = null;
Incorrectly_Classified_Instances = null;
Kappa_statistic = null;
Mean_absolute_error = null;
Root_mean_squared_error = null;
Relative_absolute_error = null;
Root_relative_squared_error = null;
Total_Number_of_Instances = null;
Number_of _Leaves = null;
Size_of_the_tree = null;

} catch (FileNotFoundException €) {
1 Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

} catch (IOException e) {
1 Auto-generated catch block
e.printStackTrace();
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try {
st.close();

} catch (SQLException e) {
/I TODO Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

}
}
}
Arquivo config.properties

#Configuracdes
weka.home=C:\\softwares\\Weka-3-6\\weka.jar

url =jdbc:oracle:thin:@peterson-pc:1521:dblocal

Xmx = -D64 -Xmx2000m

java.path =C:\\java\\64\\jdkl.6.0 21\\bin\\java
weka.algoritmo = weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25

#geral
diretorio.origem =C:\\ experimentos\\2
experimento.nome = EXPERIMENTO 16

#Parametrizacdes do Balancer
#definicao do atributo classe do arquivo original
atributo.classe=AREA

#definicao do conjunto de classes desejadas no arquivo de saida

#importante: a) quando nenhuma classe for informada,

"ndo classe"

# como o conjunto de classes no arquivo de saida

#classes.alvo=CRED, INVEST
#classes.alvo=CART, CONS, SEG, CRED, INVEST
classes.alvo=INVEST

Arquivo balancer.properties

#Parametrizacdes do Balancer

#definicao do atributo classe do arquivo original
atributo.classe=AREA

diretorio.origem =C:\\TEMP\\experimentos5

#definicao do conjunto de classes desejadas no arquivo de saida

#importante: a) quando nenhuma classe for informada,
as classes encontradas no arquivo original

-M 2

-t
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o algoritmo deverd balancear todas
# as classes encontradas no arquivo original
# b) quando for informada somente uma classe,

deve-se gerar "classe" e

o algoritmo deverd& balancear todas

# b) quando for informada somente uma classe,
"ndo classe" como o conjunto de classes no arquivo de saida

classes.alvo=CART, CONS, SEG
#classes.alvo=CART, CONS, SEG, CRED, INVEST

deve-se gerar "classe" e



