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Resumo

A quantidade de dados disponivel em ambientes computacionais tem aumentado con-
sideravelmente a cada dia. Os bancos de dados relacionais sao responséaveis por ar-
mazenar e recuperar dados de forma eficiente. No entanto, atualmente, somente estas
atividades nao garantem a continuidade dos negocios. Cada vez mais é necessario que
se tire um proveito maior dos dados.

Dados armazenados podem esconder diversos tipos de padroes e comportamentos
relevantes que a principio nao podem ser descobertos utilizando-se linguagens de con-
sulta. Neste contexto aconteceu o surgimento da &rea conhecida como mineracao de
dados. Processos de mineracao de dados permitem a transformacao de dados, uma
matéria bruta, em informagao e conhecimento tteis em diversas areas de aplicacao,
tais como administracao, finangas, saide, educacao, marketing, entre outras.

De forma simples, tarefas em mineragao de dados podem ser definidas como proces-
sos automatizados de descoberta de novas informacoes a partir de grandes massas de
dados armazenadas. O processo de descoberta de informagao (conhecimento) é com-
posto das seguintes fases: Limpeza dos dados, integracao dos dados, reducao de dados,
transformacao de dados, mineracao, pés-processamento, visualizacao dos resultados.

O desenvolvimento de novas técnicas que aumentem a eficicia do processo de de-
scoberta de informacao trara contribuicoes importantes para a area de mineracao de
dados, a proposta em questao visa justamente isto.

Palavras-chave: Bancos de dados. Mineragao de dados. Reducao de dados.



Sumario

(1 Introducao|

2 Justificati levancial

[3 Objetivos|
[3.1 Objetivos gerais| . . . . . . . . . ...
[3.2  Objetivos especificos| . . . . . . . . ... L oo

4 Metodologial

[ Cronograma de atividades|




Lista de Figuras

Lista de Tabelas

(1 Cronograma de Atividades.| . . . . . ... ... ... ..




1 Introducao

Atualmente empresas e organizacoes estao cada vez mais coletando e armazenando
grandes quantidades de dados devido a queda dos precos de meios de armazenamento e
computadores. A popularizacao na utilizacao de armazém de dados, ou data warehouse,
que sao grandes bancos de dados criados para andlise e suporte a decisao, tende a
aumentar ainda mais a quantidade de informagoes disponiveis. Os métodos tradicionais
de andlise de dados, como planilhas e consultas SQL nao sao apropriados para tais
volumes de dados, pois podem criar relatorios informativos sobre os dados, mas nao
conseguem analisar o contetido destes relatorios a fim de obter diversos tipos de padroes
e comportamentos relevantes.

Diante deste contexto, a necessidade por ferramentas computacionais capazes de
analisar esses dados motivou o surgimento da area de pesquisa e aplicagao em ciéncia
da computagao conhecida como Mineracao de Dados [2]. Mineracao de dados é o
processo de andlise de conjuntos de dados que tem por objetivo a descoberta de padroes
interessantes e que possam representar informacoes tteis. Estes padroes podem ser
expressos na forma de regras, formulas e funcoes, entre outras.

Mineracao de dados tem como tarefa explorar grandes quantidades de dados a
procura de padroes consistentes, como regras de associacao ou seqiiéncias temporais,
para detectar relacionamentos sistematicos entre variaveis.

Na verdade, mineracao de dados faz parte de um processo mais amplo denominado
KDD(Knowledge Discovery in Databases) - processo de descoberta de conhecimento
em bases de dados. O mesmo é composto das seguintes etapas:

1. Limpeza dos dados: etapa onde sao eliminados ruidos e dados inconsistentes.

2. Integracao dos dados: etapa onde diferentes fontes de dados podem ser com-
binadas produzindo um tnico repositorio de dados.

3. Reducao de Dados etapa onde sao selecionados os atributos considerados rel-
evantes para as etapas seguintes.

4. Transformacgao dos dados: etapa onde os dados sao transformados num for-
mato apropriado para aplicagio de algoritmos de mineragao (por exemplo, através
de operacgoes de agregagao).

5. Mineracao: etapa essencial do processo consistindo na aplicacao de técnicas
inteligentes afim de se extrair os padroes de interesse.

6. Avaliacao ou Poés-processamento: etapa onde sao identificados os padroes
interessantes de acordo com algum critério do usuério.

7. Visualizacao dos Resultados: etapa onde sao utilizadas técnicas de represen-
tacao de conhecimento a fim de apresentar ao usuario o conhecimento minerado.

O projeto proposto objetiva a pesquisa e estudos focados na etapa de reducao de
dados, mais especificamente nas técnicas de selecao de atributos.



2 Justificativa e relevancia

A classificacdo é uma das tarefas mais importantes da Mineracao de Dados. Desse
modo, um dos grandes desafios dessa area de pesquisa é o desenvolvimento de classifi-
cadores precisos e eficientes que sejam capazes de lidar com bases de dados grandes em
termos de volume e dimensao. Um aspecto importante para o bom desempenho das
técnicas de classificagdo é a qualidade dos dados da base de treinamento. Atributos
redundates e/ou irrelevantes nas bases de dados de treinamento podem prejudicar a
qualidade do classificador e, além disso, tornar o processo de construcao do classificador
mais lento.

Normalmente os dados disponiveis para andlise nao estao num formato adequado
para a etapa de mineragao de dados, ou seja, € muito comum existirem bases de dados
contendo ruidos, dados inconsistentes e instancias com valores de atributos desconheci-
dos. Além disso, em virtude de limitacoes como tempo de processamento ou recursos
computacionais, em muitas situacoes nao é possivel a aplicacao direta dos algoritmos
de mineragao de dados aos dados disponiveis. Desse modo, uma fase de preparacao dos
dados (pré-processamento) pode ser utilizada com o intuito de melhorar a qualidade
dos mesmos. Na etapa de pré-processamento podem ser realizadas transformacoes nos
dados como: limpeza, integracao, selecdo, transformacao e reducao de dados. A re-
ducao de dados pode envolver a reducao do ntimero de instancias, de atributos e de
valores de um atributo [g].

A reducao do ntimero de atributos é realizada a partir da selecao de um subconjunto
dos atributos existentes de modo a manter a integridade original dos dados. Existem
algumas técnicas de selecao de atributos cuja abordagem considera cada atributo in-
dividualmente, enquanto outras avaliam subconjuntos de atributos com o objetivo de
encontrar aquele que maximiza a acuracia preditiva do classificador. A técnica Informa-
tion Gain Attribute Ranking [1, 9] avalia os atributos individualmente, ja Correlation
based Feature Selection (CFS) [3, 4] e Consistency-based Feature Selection [0] avaliam
os subconjuntos de atributos [5].

A técnica de selecao de atributos abordada neste projeto serda Consistency-based
Feature Selection. A mesma avalia os subconjuntos de atributos e utiliza a consisténcia
como medida de avaliagao dos mesmos. A técnica em questao busca por combinagoes
de atributos cujos valores dividam os dados em subconjuntos associados a uma classe
majoritaria. Normalmente, a busca privilegia subconjuntos de atributos menores com
alta consisténcia. A medida de consisténcia, proposta em [6], é dada pela Equagao 1.

S oI Di|— M| (1)

Consistncias = 1 — ~ ,

onde S é um subconjunto de atributos, J ¢ o nimero de combinacoes distintas
de valores dos atributos de S, |Di| é o nimero de ocorréncias da i-ésima combinagao
de valores de atributos, |[Mi| é a cardinalidade da classe majoritaria para a i-ésima
combinagao de valores de atributos e N é o nimero total de instancias da base de
dados. Adotando alguma heuristica, a técnica Consistency-based Feature Selection
percorre o espaco de solucoes em busca de um bom subconjunto de atributos, cuja



avaliacao é feita segundo a Equagao 1.

Tradicionalmente, técnicas de selecao sao executadas na fase de pré-processamento
- ou preparacao - dos dados e suas decisoes sao definitivas para a fase de construcao
do modelo ou classificacao propriamente dita, estas sao classificadas como técnicas
de selegao prévia (eager). Neste trabalho, estamos propondo uma nova estratégia de
selecao de atributos, onde a idéia é adiar a selecao de atributos até o momento em
que tivermos uma instancia para ser classificada. Nesse caso, para cada instancia a ser
classificada, diferentes atributos poderao ser escolhidos para a execucao da classificacao.
A expectativa é de que essa nova abordagem de selecao de atributos contribua para
melhorar a acurécia preditiva do classificador.

A importancia do tema abordado neste trabalho justifica a proposta de realiza-
¢ao de um estudo que apresente uma avaliagao sobre essa nova abordagem de selegao
de atributos, a qual certamente serd uma contribuicao para as pesquisas da area de
Mineracao de Dados.



3 Objetivos

3.1 Objetivos gerais

A principal caracteristica da abordagem lazy é adiar a selecao dos atributos relevantes
ao momento em que uma nova instancia for submetida ao processo de classificacao,
ao invés de se fazer a selecao previamente. A hipotese para essa proposta é de que
conhecer os valores dos atributos da instancia a ser classificada pode contribuir para a
identificacao dos melhores atributos para aquela instancia em particular. Desse modo,
para diferentes instancias submetidas a classificacao, diferentes atributos (customizados
para cada instancia) podem ser selecionados para a realizacao dessa tarefa.

Entao o principal objetivo deste projeto é adaptar o método Consistency-based
Feature Selection para realizarmos selecao de atributos de acordo com a abordagem
lazy, e provar que o uso do método com esta abordagem ¢ viavel.

3.2 Objetivos especificos

e Desenvolvimento do algoritmo da técnica Consistency-based Feature Selection
adaptada para a abordagem lazy.

Implementacao computacional da técnica desenvolvida.

Realizacao de testes do algoritmo implementado.

Analisar os testes feitos e estudar a viabilidade da utilizagao da técnica desen-
volvida.



4 Metodologia

A seguinte metodologia deve ser realizada para o desenvolvimento do projeto:

1.
2.

Levantamento do estado da arte de técnicas e algoritmos de selecao de atributos.

Revisao bibliografica sobre as heuristicas utilizadas pelas técnicas de selecao de
atributos.

Estudo da técnica de selecao de atributo que seréd adaptada para a abordagem
lazy e da abordagem lazy propriamente dita.

Implementacao computacional da selecao de atributos de forma lazy.
Selecao de instancias para realizacao de experimentos computacionais.

Realizacao de estudo experimental do algoritmo proposto e implementado
utilizando-se as instancias selecionadas.

Redacgao de monografia com os resultados obtidos nestes estudos.



5 Cronograma de atividades

As atividades a serem desenvolvidas nesse projeto estao distribuidas conforme abaixo:

1.

Leitura de livros, artigos e dissertacoes sobre mineracao de dados e a etapa de
pré-processamento dos dados.

Revisao bibliografica para identificacao do estado da arte das heuristicas uti-
lizadas pelas técnicas.

Estudo e implementacao do algoritmo de técnica de selecao de atributos
Consistency-based Feature Selection de acordo com a abordagem lazy.

Selecao de instancias e realizacao dos testes computacionais.
Analise dos resultados.
Elaboracao da monografia para se apresentar os resultados e as implmentacoes.

Apresentacao do Trabalho.

Atividades | Ago | Set Out || Nov | Dez

1 X

2 X X

3 X X X

4 X X

d X X

6 X X
7

Tabela 1: Cronograma de Atividades.
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