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Técnicas e Modelos para Analise de Dados

3.1.
Introducao

Este capitulo apresenta uma revisdo sucinta dos mais importantes
métodos de transformacgado e analise de dados, incluindo técnicas e formas de
preparacdo de dados para um melhor desempenho dos modelos a serem

utilizados e varias técnicas de modelagem distintas na busca pelo conhecimento.

3.2,
Preparagao dos Dados

A seguir serdo discutidas algumas técnicas e praticas utilizadas na
preparacado de uma base de dados para a extracdo do conhecimento através de
modelos de mineragdo de dados. Tais procedimentos s&do essenciais para
garantir a consisténcia dos dados e uma representagdo dos mesmos que facilite
a compreensdo pelos modelos que serdo aplicados. E importante salientar que
as técnicas aqui apresentadas sdo somente alguns exemplos das agbdes que
podem ser tomadas para uma melhoria da qualidade dos dados. Muitos outros
procedimentos disponiveis na literatura [BALL99] [BERROO] [PYLEQ9] podem e
devem ser aplicados, dependendo dos dados e da questao a ser solucionada.

Os métodos em maior detalhe nesta secado serdo utilizados no sistema de
retencédo de clientes proposto por se encaixarem na natureza das bases de
dados do problema do churn: dados empresariais coletados de fontes distintas e
com grande chance de apresentar imperfeicbes ou necessitar de uma
representacdo mais adequada para um melhor desempenho dos modelos
[MOZEO0O0] [YANO1] [YANOA4].
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3.21.
Tratamento e Limpeza

Limpeza de dados visa detectar e remover anomalias presentes nos dados
com o objetivo de aumentar e melhorar a sua qualidade. Tipicamente o processo
de limpeza de dados nao pode ser executado sem o envolvimento de um perito
no negocio ao qual correspondem os dados, uma vez que a detecgéo e corregao
de anomalias requerem conhecimento especializado. A limpeza dos dados
envolve uma verificacdo da consisténcia das informagdes, a corregdo de
possiveis erros e o preenchimento ou a eliminagdo de valores nulos e
redundantes. Nessa fase sdo identificados e removidos os dados duplicados e
corrompidos. A execugdo dessa fase corrige a base de dados eliminando
consultas desnecessarias que seriam executadas pelos modelos e que afetariam
0 seu desempenho.

Um exemplo comum na limpeza de dados é a procura por valores
absurdos que nao deveriam existir na base simplesmente por serem impossiveis
na pratica. Boas ilustragdes disso sdo bases de dados que possuem idades ou
tempos de contrato com clientes. Por vezes encontram-se clientes que possuem
mais de 120 anos de vida, ou até mesmo clientes com menos de 2 anos de
idade. Da mesma forma, encontrar consumidores que possuem um
relacionamento de 400 anos com a empresa nao é tdo incomum assim. Esses
valores s&o oriundos provavelmente de erros de digitacdo ou de preenchimento
de cadastros. No esforgo para limpeza e consisténcia dos dados, tais campos,
mesmo sendo raros, devem ser preenchidos com valores possiveis, utilizando-
se, por exemplo, médias ou medianas da varidavel. Outra opgdo seria a
eliminacdo do registro que contém tal valor. A filosofia por tras dessas acgbes é
evitar que tal valor atrapalhe a compreensao dos dados pelos modelos, levando-
os a tomar conclusdes erréneas.

Outro caso interessante de limpeza de dados € o tratamento de valores
ausentes (missing). Se o numero de observagdes ausentes for significativo, o
desempenho de grande parte dos modelos de analise de dados pode ser
sériamente comprometido. Para lidar com valores ausentes, em geral utiliza-se
uma das seguintes abordagens:

= Ignorar a descri¢gdo do individuo ou mesmo eliminar o descritor;

= Preencher os valores ausentes manualmente;
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= Usar uma constante global para representar os valores ausentes (nao
recomendado, pois o sistema pode identificar esse valor como alguma
caracteristica importante da variavel se for muito frequente);

= Usar a média (ou a moda);

= Usar a média (ou a moda) por classe;

= Usar o valor mais provavel segundo um modelo (regressao, regra de

Bayes, arvores de deciséo).

Cada um destes métodos possui vantagens e desvantagens ao ser
aplicado. Simplesmente ignorar o padrao que possui valores ausentes € indicado
para quando os dados sdo abundantes, mas pode ser impraticavel se os dados
sd0 escassos ou contra-indicado se o padrao possui mais informagao importante
além das variaveis com valor ausente. Preencher o campo com algum valor
(manualmente ou com uma constante, média, moda ou valor mais provavel
segundo algum modelo) salva o padrao da eliminagcado e aproveita todo o resto
da sua informagao, mas pode causar desempenho tendencioso na modelagem,
principalmente se os valores ausentes forem muitos, ao criar uma realidade
sobre os padrdes que pode estar distante da verdade. Isso poderia levar algum
modelo a considerar certas estruturas de comportamento nos dados que nao
deveriam existir.

[BALL99] e [PYLE99] apresentam em detalhes inUmeros outros exemplos

e formas de tratamento e limpeza de dados.

3.2.2.
Transformagoes

Em geral uma transformacéo nos dados envolve a aplicagdo de alguma
formula matematica aos valores de um variavel, buscando obter os dados em
uma forma mais apropriada para a posterior modelagem, maximizando a
informacéao, satisfazendo premissas de modelos ou simplesmente prevenindo
erros.

Entre as transformagdes mais realizadas e importantes esta a
normalizagdo ou padronizagdo dos dados, feita com o objetivo de homogeneizar
a variabilidade das variaveis de uma base de dados, criando um intervalo de
amplitude similar onde todas as variaveis irdo residir. Em geral a normalizagéo é
necessaria no caso de variaveis com unidades diferentes ou dispersbes muito

heterogéneas. Entre as formas mais comuns de normaliza¢ao estéo:
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= Normalizagao pelo desvio padrdo: y = ol Equacéo 3.1
o
= Normalizagao pela faixa de variagdo: y = ﬂ Equacéo 3.2
max— min

Nas Equacgdes 3.1 e 3.2, y representa o novo valor normalizado; x, o valor
atual; y e g, a média e o desvio padrao da variavel; e max e min, os valores de
maximo e minimo, respectivamente.

Outra maneira muito utilizada para alteragdo dos dados é a codificagdo de
variaveis categoricas em variaveis dummy, onde uma variavel com n categorias
é codificada em um vetor de tamanho n com um unico valor ndo nulo,
identificando a categoria da qual o registro fazia parte.

Além dessas transformacgdes, a aplicagdo de logaritmos, da fungéo inversa
(1/x), a extragdo de diferengcas temporais e outras também sao bastante
utilizadas na busca por uma representacdo mais adequada dos dados.
Informagdo adicional sobre o assunto pode ser encontrada em [BALL99] e
[PYLE99].

3.2.3.
Oversampling

Muitos problemas que envolvem bases de dados tratam de variaveis
categoricas altamente desequilibradas em termos da proporgao de cada classe
existente [BERROO] [MOZ00] [YANO1] [ARCHO04] [AU03]. Por exemplo, uma
base de telefonia celular pode possuir uma variavel que denota se um cliente
deixou ou nao a empresa. Essa variavel em geral possui algo em torno de 98%
dos clientes como os que continuam na empresa e somente 2% dos clientes
como os que terminaram sua relagdo com a operadora. O que acontece no
momento da construgdo de qualquer modelo envolvendo uma variavel deste tipo
€ que, dada essa distribuicdo desequilibrada entre as classes, o modelo
terminara enxergando somente uma das classes, sendo incapaz de distinguir a
classe de menor niumero de registros. Isso acontece porque o modelo reconhece
que, se sua resposta for sempre dizer que todas as observagdes pertencem a
classe com maior numero de registros, ele acertara 98% dos padrdes.

Para evitar esse problema e facilitar a distingdo de classes, é realizado um
procedimento conhecido como oversampling. Através do oversampling cria-se

uma nova base de dados para a modelagem, selecionando-se aleatériamente
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um maior numero de registros pertencentes a classe rara e um menor numero de
ocorréncias da classe comum, desta forma ajustando a proporgado entre as
classes. No caso de variaveis binarias, por exemplo, em geral se deseja que a
classe rara corresponda a algo entre 10% e 40% da base para a modelagem.
Frequéncias entre 20% e 30% em geral ddo bons resultados [BERROO].

Infelizmente, oversampling possui limitacdes. Dado que sé existe um
pequeno numero de observacdes da classe rara na base de dados, ndo é
possivel criar uma base de qualquer tamanho para a analise, mesmo que a base
de dados original seja imensa. Por exemplo, em uma base de 100.000 registros,
se somente 2% pertencem a uma classe, isso significa que s6 estédo disponiveis
2000 amostras desta certa classe. Sendo assim, &€ impossivel construir uma
base para modelagem com, por exemplo, 50.000 registros e uma freqiiéncia
maior do que 4% para a classe rara. E necessario, para atingir as proporgdes
entre 10% e 40% mencionadas, que a base de dados seja bastante diminuida no
que diz respeito as observacgdes da classe comum.

O procedimento de oversampling descrito € bastante similar para variaveis

com mais de duas classes.

3.3.
Métodos de selegao de variaveis

A literatura possui um grande numero de métodos de selecdo de variaveis
[BACKO1] [BLUM97] [JANG93] [KWAKO03] [YI97] [YANO1] [ZHENO4]. Essas
varias técnicas dividem-se entre aquelas que dependem da modelagem
completa de algum modelo para verificar a importancia das entradas (model
based), e aquelas totalmente independentes de modelos baseadas na execugao
de testes estatisticos entre os subconjuntos das variaveis de entrada e as saidas
desejadas do modelo (model free).

O objetivo destas técnicas é otimizar a relagdo de informagado entre as
entradas e as saidas de algum modelo, reconhecendo quais entradas
desempenham um papel importante na definicdo das saidas e eliminando
entradas que porventura sejam irrelevantes ou contribuam para um melhor
desempenho do modelo a ser utilizado. Desta forma existe uma reducdo da
dimensao da base de dados devido ao corte de entradas de pouca importancia,
0 que contribui para um melhor desempenho computacional. Além disso, ao
verificar quais varidveis de entrada exercem maior influéncia na classificacéo ou

previsdo correta da variavel de saida, também se obtém informacgao valiosa
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sobre o problema estudado. Saber quais sdo as variaveis que influenciam o
comportamento de um cliente, por exemplo, pode ser de grande ajuda para o
departamento de marketing de uma empresa, na criagdo de uma campanha ou
de alguma agéo de fidelizagao.

Nesta secdo serdo apresentados alguns dos métodos de selecdo de
variaveis existentes, métodos esses que serdo utilizados nos capitulos
posteriores. Uma detalhada revisdo sobre estes e muitos outros métodos pode
ser encontrada em [CONTO02].

3.31.
Método do Estimador de Minimo Quadrado (LSE)

Seja um sistema de n entradas e uma saida; o método LSE calcula a
importancia da i-ésima variavel de entrada x; estimando o i-ésimo parametro b;
da fungdo F que descreve a variagdo da variavel de saida Ay em relacdo a
variagdo de cada i—ésima variavel de entrada Ax; sobre o conjunto completo de

dados. A fungao F é dada pela Equagéao 3.3:

F = Ay = b[Ax, ]+ b,[Ax, ]+ b,[Ax;]+...+ b [Ax, ] Equagéo 3.3

Os componentes do vetor Ay sédo obtidos subtraindo-se os valores da
variavel de saida nos padrées da base de dados em combinacdes de duas a
duas, e os componentes do vetor Ax; sdo obtidos subtraindo-se os valores da
variavel de entrada x; nos padrées da base de dados em combinagbes de duas a
duas.

Da Equacédo 3.3 pode-se dizer que cada parametro b; representa a
importancia da i-ésima variavel de entrada com respeito a saida no sentido
estatistico. O calculo dos parametros b; é feito mediante um algoritmo de
minimos quadrados [CHUNOO].

Uma descri¢cdo detalhada deste método encontra-se em [CONTO02].

3.3.2.
Método da Efetividade de uma Entrada Singular (SIE)

O objetivo deste método é calcular o ranking das entradas mediante a
definicdo do SIE, que é o grau de efetividade de cada entrada na saida [CAO97]
[CAO96-2].
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Considerando o sistema linear y = Gu de m saidas e r entradas, neste
método a importancia de cada variavel de entrada é obtida expressando-se o
vetor de entradas u do sistema como a soma de duas proje¢des ortogonais u, e
ue, uma pertencente ao espaco nulo da matriz de transferéncia G do sistema e a
outra pertencente ao complemento ortogonal do espago nulo de G
respetivamente.

Portanto, a efetividade de cada variavel de entrada x; é calculada como a
norma da projecdo da entrada no canal j sobre o complemento ortogonal do
espaco nulo de G, ja que a norma da projecdo da entrada no canal i sobre o
espaco nulo de G nao tem efeito na variavel de saida.

Maiores detalhes sobre este método podem ser encontrados em [CAO97]
[CAO96-2] [CONTO02].

3.3.3.
Método baseado no modelo ANFIS

O método de selegédo de variaveis baseado no modelo ANFIS [JANG93]
[JANG94] realiza uma selecdo de entradas segundo sua importancia para o
melhor desempenho de um modelo ANFIS, como o da Figura 3.1. A
configuracdo do modelo ANFIS utilizada possui duas entradas divididas em 4
conjuntos fuzzy cada, fazendo uso de um particionamento fuzzy grid fixo. Assim,

0 espaco de entrada é dividido em 16 particdes, segundo a Figura 3.2.

Figura 3.1 — Sistema ANFIS para Selecao de Variaveis

Utilizando como entradas atributos da base de dados escolhidos dois a
dois, treina-se o sistema, durante um certo niumero de ciclos especificado e, em
seguida, calcula-se o erro de classificagdo para esses dois atributos.
Posteriormente, escolhe-se um novo par de atributos, treina-se o sistema pelo
mesmo numero de ciclos, até que todas as configuragbes de pares de entrada

tenham sido testadas.
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Figura 3.2 — Particionamento do sistema ANFIS utilizado

Posteriormente, as duplas de entradas sao listadas em ordem crescente
do valor do erro, selecionando-se as entradas de menor erro. Tais entradas séo,
supostamente, as que melhor contribuem com informacao relevante para a

caracterizacio das saidas.

3.4.
Métodos de Classificacao de Padroes

Um problema de classificacdo de padrbes se resume a determinar, da
forma mais correta possivel, a classe de saida a qual o padrdo de entrada
(registro) pertence. O desenvolvimento de um modelo de classificagdo
caracteriza-se pela definicdo do grupo de classes, das varaveis relevantes e de
um conjunto de treinamento consistindo em exemplos (padrbes) pré-
classificados.

Grande parte dos problemas de classificagcdo de padrdes de interesse
real tem duas fases: uma etapa in sample ou de treinamento (aprendizado),
executada a partir do banco de dados existente, e uma etapa out of sample ou
de generalizagédo, onde sao apresentados dados que nao foram utilizados no
treinamento. O que se deseja, fundamentalmente, é extrair do banco de dados
as caracteristicas que definem o mapeamento entre entrada e saida, para
posteriormente utiliza-las na tomada de decisbes em dados novos, ainda nao
avaliados pelo sistema.

Existem inumeros métodos e técnicas [ARCHO04] [AU03] [BURG98]
[BERROO] [BISH96] [BOZDO03] [CHUNOO] [DUDAO00] [FAYY96] [GONCO01]
[LOP99-1] [LOP99-2] [KLOSO02] [MICH96] [MOZEO00] [QUIN87] [SOUZ99]
[ZHENO4] para utilizacdo em aplicagbes de classificagdo de padroes, entre eles:
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métodos estatisticos, algoritmos genéticos, arvores de decisao, redes neurais,
sistemas hibridos neuro-fuzzy e maquinas de vetor de suporte.

Cada técnica possui caracteristicas proprias, apresentando vantagens e
desvantagens. Nas proximas segdes serdo apresentadas, de forma sucinta,
cada uma dessas técnicas, as quais serdo usadas no problema especifico do
churn. Todas as técnicas detalhadas nesta segao fizeram parte dos testes e da
modelagem de churn através do sistema de retengao proposto. Essa escolha &
feita, principalmente, porque tais técnicas apresentam grandes possibilidades de
gerar bons resultados na classificagdo de dados desta natureza, como constata
a literatura sobre modelagem de churn [ARCHO04] [AUO3] [BERRO0O] [MOZEOOQ]
[YANO4] [ZHENO4]. Alguns dos modelos testados ainda apresentam a vantagem
de gerar regras interpretaveis (arvores de decisdo, sistemas neuro-fuzzy e
algoritmos genéticos) que podem vir a ser Uteis para a compreensdo do

problema.

3.4.1.
Métodos Estatisticos

Existem diversos métodos estatisticos para a classificacdo de padrdes,
alguns classicos e outros mais recentes. Todos assumem a existéncia de uma
variavel (atributo) resposta, y, e uma colegao de variaveis de entrada, x = (x4, X,

., X;), além da disponibilidade de dados para treinamento. A meta é encontrar

um modelo para prever y = f(x) que funcione bem quando aplicado a um novo

dado. Um resumo dos principais modelos aplicados a todas as técnicas de
indugdo pode ser encontrado em [FRIE95].

Entre as metodologias mais usadas estdo os classificadores bayesianos
[DUDAOQQ]. O principio basico de classificadores bayesianos esta fundamentado
na teoria da probabilidade bayesiana [DUDAOQO]. Os Classificadores Bayesianos
sdo capazes de encontrar regras que respondem a perguntas do tipo;

= Qual a probabilidade de se jogar ténis dado que o dia esta ensolarado,
com temperatura quente, umidade alta e vento fraco? Em termos
probabilisticos essa pergunta equivale a P(JOGAR TENIS = Sim |
[Ensolarado, Quente, Alta, Fraco])

= Qual a probabilidade de NAO se jogar ténis dado que o dia esta
ensolarado, com temperatura quente, umidade alta e vento fraco? Em
termos probabilisticos essa pergunta equivale a P(JOGAR TENIS = N&o |

[Ensolarado, Quente, Alta, Fraco])
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Esse tipo de método sera utilizado por sua facilidade de interpretacéo e
simplicidade, servindo de base de comparagdo para métodos mais complexos.

Maiores detalhes sobre esses métodos sdo apresentados em [DUDAOQO].

3.4.2.
Redes Neurais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € uma técnica computacional que
constréi um modelo matematico, emulado por computador, de um sistema neural
biolégico simplificado, com capacidade de aprendizado, generalizagao,
associagdo e abstracdo. As RNAs tentam aprender padrdes diretamente dos
dados através de um processo de repetidas apresentac¢des dos dados a rede, ou
seja, por experiéncia. Dessa forma, uma Rede Neural procura por
relacionamentos, constréi modelos automaticamente, e os corrige de modo a
diminuir seu préprio erro.

Semelhante ao sistema bioldgico, uma RNA possui, simplificadamente,
um sistema de neurdnios, ou ndés, e conexdes ponderadas (equivalentes as
sinapses). Numa RNA os nés sao arrumados em camadas, com conexdes entre
elas. A Figura 3.3 representa conceitualmente a arquitetura de uma RNA
simples. Os circulos representam os nos e as linhas representam os pesos das
conexdes. Por convengdo, a camada que recebe os dados é chamada camada
de entrada e a camada que mostra o resultado é chamada camada de saida. A
camada intermediaria, onde se localiza o processamento interno, ¢é
tradicionalmente chamada de camada escondida. Uma RNA pode conter uma ou
varias camadas escondidas, de acordo com a complexidade do problema
[BISH96], [HAYK99].

ramaday  iniermedEirias

Figura 3.3 — Estrutura em camadas de uma Rede Neural
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Para entender como uma RNA aprende é necessario saber como os pesos
da rede afetam sua saida. O aprendizado de uma RNA envolve o ajuste dos
pesos. A Figura 3.4 mostra o esquema de um neurénio artificial criado a partir do
modelo simplificado do neurénio biolégico. O neurdnio artificial possui varias
entradas, que podem ser estimulos do sistema ou saidas de outros neurénios.

O neurénio artificial é dividido em 2 sec¢bes funcionais. A primeira segao
combina todas as entradas que alimenta o neurénio. Essa etapa indica como as
entradas serdo computadas (regra de propagacéo). A segunda secao recebe
esse valor e faz um calculo determinando o grau de importancia da soma
ponderada utilizando uma fungéo de transferéncia, ou fungéo de ativagao. Essa
funcdo determina com que grau a soma causara uma excitagao ou inibigao do
neurdnio. Os tipos mais comuns de fungdes de ativagdo sao sigmoide e tangente

hiperbdlica, pois fornecem a caracteristica de nao linearidade para uma RNA.

W
M=

e,

S

- e
Kymae W) S,

T s e, 8

I - T . B
N . —_— -
1!"|= -n-—:n—_\__\‘__':-_'l ‘ j’lj]

. iz -
. d--‘:-':-':::: g y L_'._'_,_F:"' ¥
A =TT

Figura 3.4 — Neurénio Artificial

Uma RNA ajusta seus pesos na fase de treinamento. E fornecido um dado
de observagdo, o qual €& processado, € uma resposta sera produzida. O
resultado fornecido € comparado com uma saida desejada. Se a rede acerta
essa saida, entdo ela ndo faz nada; entretanto se o resultado ndo esta correto,
ocorre um ajuste dos pesos de modo que o erro seja minimizado.

As topologias mais comuns de RNAs sdo as de multiplas camadas feed-
forward e as redes recorrentes. O aprendizado de uma RNA pode ser dividido
em 3 grupos: sem treinamento — os valores dos pesos sinapticos sao
estabelecidos a priori, ou seja, ajustados em um Unico passo, por exemplo,
Redes de Hopfield [DAYH90]; treinamento supervisionado — a rede € treinada

através do fornecimento dos valores de entrada e dos seus respectivos valores
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de saida desejados; e treinamento nao-supervisionado — o sistema extrai as
caracteristicas dos dados fornecidos, agrupando-os em classes (clusters).

Para mineragcao de dados, Redes Neurais sdo aplicadas em tarefas de
classificacao, clustering, aproximacdo de fungdes, previsdo e verificagdo de
tendéncias.

De um modo geral, a arquitetura de uma RNA recebe um padrao (atributos
preditivos, por exemplo um registro de uma base de dados) como entrada
através da primeira camada da rede (camada de entrada).

No caso de aprendizado nao supervisionado, ndo existe uma variavel alvo
que possa ser utilizada para corrigir os pesos da rede. Esse tipo de aprendizado
aplica-se em tarefas de clustering. As redes auto-organizaveis (por exemplo,
Kohonen), baseadas em aprendizado competitivo, destacam-se como um bom
algoritmo [FU94].

Em algoritmos supervisionados, as variaveis alvo sdao modeladas pela
camada de saida da rede. Deste modo o algoritmo pode estimar o quanto a
saida desejada esta distante da saida real. O algoritmo mais comum em RNAs
com aprendizado supervisionado € o backpropagation. Seu objetivo € minimizar
a funcao de erro entre a saida real da rede e a saida desejada utilizando o
meétodo do gradiente descendente [HAYK99]. Backpropagation é utilizado para
classificar, aproximar fungdes, prever e verificar tendéncias [BISH96].

Para a tarefa de classificacdo também sao utilizadas as redes neurais
probabilisticas, baseadas em classificadores bayesianos, e as redes RBF
(Radial-Basis Function), baseadas em fung¢des gaussianas. Esses algoritmos
geram curvas de densidade de probabilidade, fornecendo resultados com bases
estatisticas. Esses resultados indicam o grau de evidéncia sobre o qual se
baseia a decisdo. Entretanto, essa metodologia s6 funciona bem se existir um
numero suficiente de exemplos na base de dados. A Figura 3.5 ilustra a
arquitetura desses algoritmos. A principal diferengca estda na interpretagao do
resultado, pois cada né da camada de saida gera um valor que indica a
probabilidade do padrdo inserido na camada de entrada pertencer a uma

determinada classe.
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Figura 3.5 — Arquitetura de uma Rede Neural com bases estatisticas

Nesta topologia, RBF, (Figura 3.5) o numero de neurdnios da camada
escondida é exatamente igual ao numero de padrbes apresentados para
treinamento, onde: X; € um atributo preditivo do padrao apresentado, h( ) € a
funcao de ativacao, u; € o centro da Gaussiana e ¢ é o desvio padréo.

As redes de Hopfield também sao utilizadas para classificacdo. Nesse
algoritmo as classes séo consideradas estados. Fornecendo-se um padrao como
entrada para a rede, os pesos sao atualizados de modo a ocorrer uma

convergéncia para um estado estavel, que sera sua classe.

:;.4.3.
Arvores de Decisao

Uma arvore de decisdo € uma estrutura ramificada onde cada né interno é
rotulado com um dos atributos preditivos. Cada seta que sai do né interno é
rotulado com valores dos atributos de cada nd, e todo né folha é rotulado com
uma classe (valor da variavel alvo). A Figura 3.6 apresenta a estrutura
simplificada de uma arvore de decisdo, com Pais e Idade sendo atributos

preditivos e uma variavel binaria (S ou N) sendo o alvo.
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Figura 3.6 — Estrutura de uma arvore de decisao

Uma &rvore de decisdo é geralmente construida de maneira top-down,
utilizando um algoritmo baseado na aproximagao “dividir para conquistar”
[QUIN93]. Inicialmente todas os padrdes que estdo sendo minerados sao
associados ao no raiz da arvore. Entdo o algoritmo seleciona uma particdo de
atributos e divide o conjunto de padrdées no né raiz de acordo com o valor do
atributo selecionado. O objetivo desse processo é separar as classes para que
paddres de classes distintas tendam a ser associados a diferentes partigbes.
Esse processo € recursivamente aplicado a subconjuntos de padrbes criados
pelas particées, produzindo subconjuntos de dados cada vez menores, até que
um critério de parada seja satisfeito. Discussdes sobre algoritmos de poda de
uma arvore de decisdo podem ser encontrados nas proximas seg¢des € em
[AGRA92], [ESPO95], através dos quais busca-se minimizar o tamanho da
arvore, sem prejudicar a qualidade da solugao.

As principais vantagens de algoritmos baseados em arvores de decisdo
séo sua eficiéncia computacional e simplicidade. Devido ao uso da aproximagao
“dividir para conquistar’, entretanto, essa aproximacdo também possui
desvantagem. Por exemplo, uma condigdo envolvendo um atributo que sera
incluido em todas as regras descobertas. Essa situagao possivelmente produz
regras com informagdes irrelevantes, além de desperdicio de processamento. A
seguir sdo apresentados alguns dos principais algoritmos baseados em arvores
de deciséo.

O algoritmo ID3, desenvolvido em 1983 por Ross Quinlan, da Universidade
de Sydney, Australia, deu origem as arvores de decisédo. O ID3 e suas evolugdes
(ID4, ID6, C4.5, C5.0/See) [QUIN87] [QUIN93] converteram-se numa das
metodologias mais comuns nas tarefas de descoberta de conhecimento. Existem
também abordagens propostas para utilizacdo de arvores de decisdo fuzzy

[JANI96], [JANI99] em tarefas de classificacdo e descoberta de conhecimento.
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= |D3 e C4.5 [QUIN87] [QUIN93]: sdo os algoritmos mais populares para
tarefas de classificagdo. O algoritmo ID3 gera uma arvore de deciséo a
partir de informagbes contidas na base de dados, comegando pelo
atributo mais relevante do ponto de vista da informacgao nele contida, e
continuando com os atributos seguintes segundo a avaliagdo da
entropia de cada atributo. O algoritmo ID3 nao trabalha com atributos
de tipo continuo, mas sucessivas atualizagbes do algoritmo adaptaram-
se para lidar com este tipo de atributos, como é o caso do algoritmo
C4.5. Este introduz algumas modificagbes para lidar com atributos
continuos e valores desconhecidos.

= CART [BREI84]: O algoritmo CART (Classification And Regression
Trees), gera uma arvore de decisdo realizando de forma recursiva
subdivisdes binarias na base de dados de treinamento. As subdivisdes
podem ser feitas sobre variaveis individuais (classificagdo) ou sobre
uma combinacéo destas variaveis (regressdo). A constru¢cdo de uma
arvore CART ¢é realizada a partir dos exemplos contidos na base de
treinamento. O algoritmo CART pode lidar com bases de dados
incompletas, diferentes formatos numéricos (inteiro, flutuante,...) e
atributos continuos ou divididos em classes (a,b,c,...). O algoritmo
CART gera uma estrutura de arvore binaria da qual podem ser
extraidas regras que sao facilmente interpretaveis.

= FID3.1 [JANI99]: O algoritmo FID3.1 constréi arvores de decisao fuzzy
[JANI96]. As arvores de deciséo fuzzy estdo ultimamente sob intensa
pesquisa devido aos bons resultados obtidos nas tarefas de
classificagdo de padrdes.

Em modelos de Arvore de Decis3o, a estrutura da arvore é parametrizada

através de definicbes como: o minimo numero de observagbes necessario para
um split (particdo da arvore) ser realizado; o numero minimo de observagdes em

uma folha para que ela possa existir; e a profundidade maxima da arvore.
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3.4.4.
Sistemas Neuro-Fuzzy

Sistemas neuro-fuzzy (SNF) sdo sistemas hibridos que combinam as
vantagens das redes neurais, no que se refere ao aprendizado, com o poder de
interpretacao linglistico dos sistemas de inferéncia fuzzy.

Os sistemas neuro-fuzzy realizam, internamente, um mapeamento entre
regides do espacgo de entrada em regides fuzzy do espago de saida, através de
regras fuzzy do sistema. As regides fuzzy do espago de E/S sédo determinadas
no processo de identificagcdo da estrutura. Nesse processo, os espagos de
entrada e/ou saida s&o divididos segundo um determinado método de partigéo.
As variaveis de entrada e saida dos sistemas neuro-fuzzy sdo divididas em
varios termos linglisticos (por exemplo: baixo, alto) que sao utilizados pelas
regras fuzzy.

Em particular, entre os sistemas neuro-fuzzy existentes na literatura
[JANG93] [GONCO01] [KRUS95] [VUOR94] [SOUZ99], é de interesse para esta
dissertacdo o modelo de sistema neuro-fuzzy hierarquico (NFHB) [SOUZ99], que
utiliza o particionamento recursivo BSP (Binary Space Partitioning) [CHIN89]
[CHRY92] para resolver duas grandes limitagbes dos sistemas neuro-fuzzy: a
impraticabilidade de lidar com um grande numero de entradas; e a forma limitada
(em alguns casos inexistente) destes criarem sua propria estrutura e regras.

A primeira limitacdo ocorre em fungdo da chamada explosdo combinatorial
das regras. Por exemplo, suponha-se que um determinado sistema neuro-fuzzy
tenha cinco variaveis de entrada e cada uma delas tenha seu universo de
discurso subdividido em quatro conjuntos fuzzy. Com esse sistema, pode-se
chegar a um total de 1024 (4°) regras. Suponha agora que se tenham 20
entradas. Usando-se a mesma divisdo nos universos de discurso para cada
variavel de entrada, chega-se a um total impraticavel de 1.099.511.627.776 (4%°)
regras.

A segunda limitagao esta presente nos sistemas neuro-fuzzy atuais porque
eles exibem (quando tal) uma capacidade limitada de criar sua estrutura. Alguns
tém estrutura fixa, arbitrada a priori e ndo se permite que ela varie. Outros
sistemas neuro-fuzzy, mais flexiveis, tém alguma capacidade de alterar sua
estrutura, permitindo que se altere o numero de divisbes no universo de discurso
de algumas de suas variaveis de entrada e, consequentemente, o numero de
regras. Entretanto, esta habilidade é reduzida e ainda mantém o primeiro tipo de

limitagdo.
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Uma solugéo para essas limitagdes € o uso de formas de particionamento
recursivo, que permitem a criagdo de sistemas neuro-fuzzy com uma capacidade
ilimitada de crescimento em sua estrutura.

A forma recursiva de particionamento BSP é utilizada [SOUZ99] para a
criacdo de um modelo com hierarquia na estrutura e, por isso, hierarquia nas
regras, mantendo ao mesmo tempo a interpretabilidade no mapeamento do
espaco E/S. Esta forma de particionar o espago € dita recursiva porque emprega
um processo recursivo em sua geragado. Maiores detalhes sobre o modelo
podem ser encontrados em [SOUZ99] [GONCO01] [CONTO02].

3.4.5.
Maquinas de Vetor de Suporte

Em um problema tipico de classificacdo por maquinas de vetor de suporte
(Support Vector Machines, SVM) [ARCHO04] [BURG98] [DUDAO0O] [ZHENO04],
existem n observagoes (x1; y1), ..., (Xn; ¥n) com x; € R" e y; € {-1, 1} para todo i. O
objetivo é entdo encontrar o hiperplano x.w + b = 0 que separe os pontos das
classes positiva e negativa com uma margem maxima, penalizando linearmente
pontos dentro da margem atravées de um pardmetro de regularizagao
selecionado pelo usuario, C > 0. A Figura 3.5 ilustra o caso linearmente
separavel, com w sendo a normal ao plano e |b|/||w|| sendo a distancia do plano

a origem.
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Figura 3.5 — Caso Linearmente Separavel

A nao-linearidade de uma SVM esta presente através da escolha de uma
fungdo de kernel que pode ser utilizada como parametro do algoritmo de
treinamento. A fungao dos kernel € mapear o espago de entrada em um espacgo
de dimensao superior, onde o problema torna-se linearmente separavel mesmo
nao o sendo no espaco original de menor dimensdo. Entre os kernel mais
utilizados [ARCHO04] [BURG98] estao os polindmios de grau p, K(x,y) = ((x.y) +

1)°, e o gaussiano, K(x,y) = exp[-|x-y|/(20%)]. Uma vez escolhido o kernel e seus
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parametros, o unico parametro que resta para ser definido € o paradmetro de
penalizacéo C.

Maquinas de vetor de suporte trazem uma nova opgéo para o problema de
reconhecimento de padrdes com claras conexbes na teoria estatistica de
aprendizado. Elas diferem radicalmente de outros métodos como, por exemplo,
redes neurais: o treinamento de uma SVM sempre encontra um minimo global e
a sua simples interpretagdo geométrica fornece muita margem para

investigagdes mais profundas.

3.4.6.
Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos tém sido empregados em mineragédo de dados
para tarefas de classificagdo de padroes, descrigdo de registros, e selegdo de
atributos da base de dados [AU03] [KIRA92] [KOLL96] [LOPEOQQ].

Na classificagdo de padrbes, os modelos de algoritmos genéticos geram
regras que exprimem a realidade do dominio da aplicagédo. Essas regras séo de
facil interpretacao, o que incentiva o uso dessa técnica.

Para exemplificar como os algoritmos genéticos trabalham com tarefas de
classificagcéo, sera apresentado um método implementado em uma ferramenta
nomeada Rule-Evolver [LOPE99].

Rule-Evolver: Baseado na teoria de algoritmos genéticos [MICH96],
procura regras SE-ENTAO para melhor descrever as classes de um problema. A
parte SE de cada regra dita qual intervalo de cada atributo da base de dados
melhor caracteriza a classe descrita apés o ENTAO. Regras compostas por
diferentes atributos podem ser agregadas com a utilizagdo do conectivo E. A

Figura 3.6 detalha a representagdo do cromossomo no Rule Evolver:

Miny Max Miny Max, Min, Max

A
v
A
v
A
v

Atributo 1 Atributo 2 Atributo n

Figura 3.6 — Rule Evolver: Representa¢cdo do Cromossoma

Como ilustrado na Figura 3.6, cada gene possui dois valores,
correspondendo a um limite superior e um limite inferior. Desta forma, as regras
serao evoluidas de forma a otimizar os valores destes maximos e minimos de

cada atributo, de maneira que os membros da classe prevista se encaixem entre
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esses limites. Com essa definicdo, fica claro que nenhuma regra sozinha
conseguiria classificar um banco de dados inteiro. Por isso, o método consiste na
geracdo de um conjunto de regras capazes de classificar corretamente os
padrdes apresentados em cada uma das classes existentes.

A avaliacdo da adequabilidade de cada cromossomo em comparacao aos
demais é feita através da maximizagdo de uma fungéo de avaliagdo. Mais de 11
fungcdes de avaliacdo estdo disponiveis no Rule-Evolver. Uma delas, por
exemplo, é a fungdo chamada de Rule Interest, que se baseia em uma relagao
matematica entre a base de dados completa, o grupo de observagbes que
satisfaz a condigao de uma dada regra e o numero de observagdes que satisfaz
a previsao desta mesma regra. Muitos outros parametros podem ser variados no

Rule-Evolver, entre eles diversos tipos de mutagdes e crossovers.

3.5.
Resumo

Neste capitulo foram apresentados de forma resumida os conceitos de
varias técnicas e modelos estatisticos e de inteligéncia computacional aplicados
em analise de grandes bases de dados.

O capitulo seguinte ambienta o trabalho na industria de telefonia celular,

detalhando o problema do churn.
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