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Mineracao de Dados

em Java: Ieka

Como embutir algoritmos de mineracéo

de dados em suas aplicagBes em Java.

Mineracdo de dados (ou Data Mining) é o nome dado a um conjunto de processos e
algoritmos cujo objetivo é extrair conhecimento de alto nivel a partir de um grande
volume de dados. O conhecimento obtido pode ser usado para fazer previsées e analises,
com aplicacées em muitas dreas comerciais, cientificas e de sequranca.

O software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), desenvolvido por pes-
quisadores da Universidade de Waikato na Nova Zelandia, é composto de um ambiente
gréfico para testes e avaliacdo de algoritmos de mineracdo de dados. Este software
também contém uma API (Application Programming Interface) que pode ser usada em
aplicagcbées em Java para embutir algoritmos de mineracdo de dados em suas aplicacées.
Neste artigo, mostraremos como alguns algoritmos de mineracdo de dados podem ser
facilmente embutidos em aplicacées em Java.
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ineracdo de dados é o nome genéri-
L —co dado a técnicas e algoritmos que,

a partir de uma massa de dados, ex-
traem conhecimentos que permitem a tomada
de decisdo em relacéo a estes dados. Mineragéo
de dados (também conhecida popularmente
como Data Mining) ndo pode ser confundida
com técnicas de criacdo de relatérios através de
consulta (SQL e OLAP), sendo bem mais comple-
xa e possibilitando analises bem mais interessan-
tes. Técnicas e aplicagbes de mineragdo de dados
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tém se tornado popular recentemente por causa
do barateamento do custo de computadores, em
particular, do aumento na capacidade de coleta
e armazenamento de dados. Bancos de dados
de aplicagbes comerciais que contém terabytes
armazenados nao sdo raros, e varias aplicagbes
cientificas tém ou planejam ter capacidades de
armazenamento medidas em petabytes. Para
estas aplicagdes, o simples armazenamento
dos dados néo basta, é necessario ter técnicas e
mecanismos de andlise dos mesmos.

Embora alguns algoritmos que podem ser
usados para mineracdo de dados sejam relati-
vamente classicos e bem conhecidos, sua im-
plementacdo correta pode ser muito complexa
ou custosa. Pesquisadores da Universidade de
Waikato, na Nova Zelandia, desenvolveram um
pacote de software chamado Weka (Waikato En-
vironment for Knowledge Analysis) que contém
uma aplicacdo com interface graficaem que um
usudrio pode experimentar com os diversos al-
goritmos presentes no pacote para tentar extrair




conhecimento de seus dados. Além da interface
grafica para exploragao, os algoritmos do pacote
podem ser executados a partir de linha de co-
mando e embutidos em aplicagdes em Java.

Este artigo apresenta conceitos introdutérios de
mineracdo de dados e uma breve descricao de
um dos algoritmos mais interessantes e flexiveis
para extracdo de conhecimento a partir de
dados. Como este algoritmo é implementado
na API do software Weka, usaremos esta imple-
mentagdo para criar uma aplicagdo com dados
simulados. Os exemplos apresentados podem
ser facilmente estendidos para aplicacgdo em
outros problemas.

O que é mineracao de dados?

Mineragdo de dados é um dos componentes
do processo de descoberta de conhecimento
em bancos de dados (KDD, Knowledge Disco-
very in Databases). Este processo consiste em
varios passos iterativos para levantamento,
selecdo, analise, mineracdo e sumarizacao de
dados para obter conhecimento a partir dos
mesmos. A parte de mineragdo dos dados é
justamente a que usa vérios algoritmos base-
ados em estatistica, logica, inteligéncia artifi-
cial, etc. para obter informagdes sumarizadas
sobre os dados.

Minera¢do de dados ndo é uma técnica Unica:
existem vdrias abordagens para a extracdo de
conhecimentos a partir de bases de dados, e
estas técnicas sdo solidamente fundamenta-
das em conceitos de estatistica, matematica
e computagdo aplicada (inteligéncia artificial,
reconhecimento de padroes, aprendizado por
mdquina, computacdo de alto desempenho,
bancos de dados, computacao gréfica e visu-
alizacdo, etc.). Por usar técnicas e algoritmos
que utilizam dados para obter conhecimento,
é importante reconhecer que minera¢do de
dados ndo é uma técnica mdgica: os dados a
serem minerados devem ser adequadamente
levantados, selecionados, filtrados e pré-
processados, caso contrario o resultado sera
comprometido (lei Garbage In, Garbage Out,
ou seja, se entra lixo, sai lixo). Uma conseqiién-
cia direta deste requisito é que mineragdo de
dados ndo deve ser“feita as cegas  éimpres-
cindivel o conhecimento sobre a natureza dos
dados para minera-los.

Para facilitar a compreensdo de alguns exem-
plos e conceitos, consideraremos que um
banco ou base de dados a ser analisado por
técnicas e algoritmos de minera¢do de dados
é composto de uma Unica tabela (ou relagéo).

Cada coluna nesta tabela é um atributo, e

cada linha é um dado ou instancia. Na tabela,
podemos ter atributos de diversos tipos, os
mais freqiientes sendo numérico e nominal
(ou discreto). Podemos imaginar que em algu-
mas aplicagbes teremos dados com atributos
incompletos, e que em alguns casos teremos
informagdes sobre alguns (mas ndo todos)
dados que indicam qual é a categoria a qual
estes dados pertencem  por exemplo, em
uma tabela sobre clientes de um banco po-
demos ter um atributo que indica se o cliente
foi avaliado por um gerente como sendo bom
candidato a um servico, mas como nem todos
os clientes podem ter sido avaliados, nem
todos terdo valores conhecidos para aquele
atributo.

Algumas categorias de técnicas de mineragéo
de dados sao sumarizadas a seguir:

« Classificagao: predicao de uma classe ou
categoria discreta a partir de atributos de
entrada. Algoritmos de classificacdo analisam
dados para os quais as categorias discretas
sdo conhecidas, tentando criar fungdes que
separem as diferentes categorias usando os
valores dos atributos. Depois da criacdo das
funcdes de separacdo, as mesmas sao usa-
das para determinar a classe de dados sem
categoria explicita. Exemplos de classificacao
sdo previsdo de categorias discretas como
usadas em sistemas de detec¢do de intrusao
em redes ou sistemas de tomada de decisdes
categdricas em instituicdes financeiras;

» Associagao: descoberta de co-ocorréncias
entre elementos em grandes conjuntos de
dados. Algoritmos de descoberta de regras
de associacdo analisam os atributos dos da-
dos procurando conjuntos de atributos que
ocorram freqlientemente de acordo com uma
métrica definida. Se considerarmos cada dado
na nossa relagdo como sendo correspondente
a um evento qualquer, podemos verificar que
valores de atributos ocorrem em conjunto.Um
exemplo classico de descoberta de regras de
associacdo é a chamada analise de carrinhos
de compras: cada dado na relagdo correspon-
de a lista de itens que foram comprados em
uma determinada transacdo, e a anélise pode
determinar que produtos sdo comprados em
conjunto com alguma freqiiéncia;

» Agrupamento: descoberta de grupos na-
turais em que dados que estao em um mesmo
grupo sao considerados semelhantes e dados
em grupos distintos sao considerados diferen-
tes. Algoritmos de agrupamento tentam criar
grupos de dados usando diferentes métricas
de similaridade, geralmente de forma iterativa
até que os grupos criados sejam considerados
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adequados, e é usado principalmente com
dados puramente numéricos. Exemplos de
aplicacdo destes tipos de algoritmos sdo os
usados para segmentacdo de clientes em
diferentes categorias para a exploracdo de
similaridades ainda nao conhecidas. Também
associada a esta técnica é a possibilidade de
descoberta de dados que nédo se assemelham
a nenhum dos grupos criados (ou grupos que
foram criados, mas apresentam caracteristi-
cas especiais), que podem ser considerados
excec¢des ou raridades e investigados adequa-
damente;

+ Regressao ou predi¢ao numérica: des-
coberta de um valor associado a cada dado e
que pode ser calculado ou inferido a partirdos
valores de seus atributos. E similar ao conceito
de classificacdo, mas ao invés de tentar des-
cobrir qual categoria discreta estd associada
ao dado, usa-se uma categoria numérica. Um
exemplo cldssico é o de previsdo de séries
temporais: a partir de um conjunto de dados
coletados ao longo do tempo, pode tentar se
prever o comportamento futuro dos dados.
Um exemplo bem interessante (e complexo,
e sujeito a erros) é a aplicacdo de técnicas de
mineracao de dados para previsao de indica-
dores econémicos e financeiros.

Existem varios exemplos de sucesso de aplica-
¢do detécnicas de mineracao de dados. Alguns
conhecidos publicamente sdo da Verizon
Wireless, que reduziu o nimero de clientes
desistentes de seus servigos através da andlise
dos perfis dos desistentes e modificagdo dos
planos para assinantes; e o da rede Casino de
supermercados franceses, que criou cartoes de
fidelidade para coletar dados de consumo de
seus clientes para analise de perfis de consumo
(é bem possivel que vocé faga compras em um
supermercado desta rede sem saber!). Existem
também varios casos que sao relacionados
com segmentacao de dientes em grupos para
criacdo de marketing dirigido, promogdes
especiais, simulacdo de mudancas no compor-
tamento de consumidores, etc.

Einteressante notar que empresas de software
e prestadores de consultoria em mineracdo de
dados apresentam resultados interessantes
em seus sites, evidenciando o sucesso das
técnicas, mas somente com informages
minimas, sem comentar sobre exatamente
como os resultados foram obtidos e qual foi o
custo de implementacao da solu¢do. Também
interessante é observar que existem raros casos
documentados de fracasso na aplicacao de téc-
nicas de mineracao de dados a problemasreais,
embora seja facil imaginar esta possibilidade.
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. Um breve exemplo

Para melhor compreenséo dos conceitos, veja-
mos um exemplo simples de tarefa para a qual
técnicas de minera¢do de dados podem obter
resultados interessantes. Consideremos um
shopping centerlocalizado préximo a algumas
instituicdes de ensino superior. Os principais
consumidores da praca de alimentacdo deste
shopping center sao, na sua maioria, estudan-
tes das instituicdes. O responsavel pela praca
de alimentacao quer fazer uma analise do
perfil dos estudantes para tentar verificar que
tipo de restaurante é mais popular para cada
tipo de perfil para ver possiveis melhorias e
campanhas de marketing dirigido. Embora
este exemplo seja completamente ficticio (e
bastante simplificado para melhor compreen-
sao), nao é dificil imaginar uma aplicacéo real
com caracteristicas semelhantes.

Uma pesquisa simples levantou, para um
grupo de 30 alunos, os cursos, sexo, tipo
de comida preferida e gasto mensal com
alimenta¢do no shopping center. A tarefa é,
entdo, tentar descobrir que caracteristicas
determinam o perfil dos consumidores e que
informacdes sdo possiveis extrair do banco de
dados criado com o resultado da pesquisa. Os
dados coletados pela pesquisa sao mostrados
nafigura 1.

Uma pergunta que pode ser respondida com
técnicas de mineracdo de dados é “que atri-
butos determinam a preferéncia por algum
tipo de restaurante?  em outras palavras, é
possivel determinar, a partir do perfil do clien-
te, qual tipo de comida ele prefere? E possivel
adivinhar o tipo de comida preferido de, por
exemplo, uma estudante de computacédo
que pretende gastar 200 reais por més com
alimenta¢do ou de um estudante de direito
que pensa em gastar 300 reais?

Esta tarefa de predicdo de categorias pode ser
feita usando-se um algoritmo de classificagdo,
cuja tarefa seria justamente criar um conjunto
de regras ou féormulas a partir dos dados. Al-
goritmos de classificacdo tém duas etapas: na
etapa de treinamento, as regras ou férmulas
serdo criadas através da anélise dos dados que
tém categorias conhecidas (no exemplo, os da
pesquisa). Para treinar o algoritmo, é preciso
identificar qual dos atributos dos dados sera
usado para classificagdo. Este atributo deve
ser discreto e corresponder a pergunta que
queremos fazer sobre os dados.
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Depois da criacdo das regras ou formulas elas
podem ser aplicadas para descobrir qual é a
categoria para dados cujas categorias ainda
sao desconhecidas — esta é a etapa de classifi-
cacao propriamente dita.

Espera-se que seja possivel deduzir as regras e
féormulas com um conjunto limitado de dados
com classes conhecidas, e que com as regras
ou férmulas adequadas seja possivel a classifi-
cacao de um grande numero de dados para os
quais a classe é desconhecida (caso contrario
seria mais vantajoso refazer a pesquisa com
mais entrevistados).

Para adiantar, vejamos o resultado da classi-
ficacdo dos dados mostrados na figura 1 com
um algoritmo que cria uma arvore de decisao.
Uma drvore de decisédo é um conjunto de re-
gras, estruturadas de forma hierarquica, onde
cada n6 é uma decisdo a ser tomada sobre os
valores dos atributos e cada folha é uma clas-
se. Arvores de decisdo sdo similares também a
sistemas especialistas, que usam regras para
determinar classes, e sao criadas através da
andlise estatistica recursiva do conjunto de
dados, tentando escolher atributos que sepa-
ram os conjuntos de dados de forma mais ho-
mogénea. Um algoritmo bastante conhecido
e implementado no Weka é o J4.8 (baseado
em um algoritmo cldssico chamado C4.5), que
pode ser usado a partir do ambiente Explorer
do Weka, a partir da linha de comando ou (o
que nos interessa mais) embutido em uma
aplicacdo em Java.

A figura 2 mostra de forma gréfica a arvore de
decisdo criada usando os dados de entrada
(figura 1) e selecionando o atributo Comida
como resultante.

A interpretacao de uma arvore de decisdo e
seu uso para classificar dados com categoria
ainda desconhecida é simples: os nos (re-

Curso ) Comida  Gasto
Computagao M Fast-food 180
Computagao M Fast-food 220
Computagao M Fast-food 240
Computagao M Fast-food 210
Computagao M Fast-food 190
Computagao M Mineira 340
Computagao F Italiana 320
Computagao F Italiana 340
Computagao F Japonesa 280
Computagao F Italiana 330

Economia M Fast-food 170
Economia M Fast-food 200
Economia M Mineira 330
Economia M Japonesa 270
Economia M Japonesa 290
Economia F Italiana 290
Economia F Italiana 280
Economia F Italiana 260
Economia F Fast-food 190
Economia F Fast-food 170

Direito M Fast-food 260

Direito M Italiana 350

Direito M Japonesa 310

Direito M Mineira 360

Direito M Mineira 370

Direito F Japonesa 320

Direito F Japonesa 350

Direito F Japonesa 360

Direito F Japonesa 380

Direito F Mineira 370

Figura 1. Tabela relacional contendo dados para mineragdo.

presentados por elipses) sao condi¢des que
devem ser aplicadas aos atributos correspon-
dentes dos dados, e as classes (representadas
por retangulos) sao as conclusdes alcangadas.
Para decidir sobre uma categoria para uma
classe, basta percorrer a arvore, iniciando no
primeiro né, seguindo o caminho corresponden-
te as decisdes tomadas em fun¢do dos valores dos
atributos e terminando em uma folha da arvore.

(Gasto>
%
sy~ o
Fast-food _Sexo
=MF
| ¥=F
530 y y -3 ¢ Cui_*sa'.*
Japonesa Mincira | A
= Computmcia " Economin § Dwotny
Iaiana | Ialiana Japonesa |

Figura 2. Arvore de deciséo.



Como exemplo, considerando a arvore de de-
cisdo mostrada na figura 2 e a pergunta “qual
é o tipo preferido de comida de uma estudan-
te de computacao que pretende gastar 200
reais por més com alimentacdo? podemos
ver que o caminho a ser percorrido passa pelo
né“Gasto’, em que a decisdo é“<= 260", o que
indica que a comida preferida provavelmente
sera Fast-food. Em outro exemplo, usando a
pergunta “qual seré o tipo de comida preferi-
do de um estudante de direito que pensa em
gastar 300 reais?” seguiremos a arvore come-
¢ando novamente no né “Gasto, mas usando
a decisdo > 260" o que nos leva ao nd “Sexo”,
em que tomamos a decisdo“=M"e finalmente
a um outro n6 “Gasto no qual usamos a deci-
sdo”<=320"para chegar a conclusdo de que a
comida preferida deverd ser japonesa.

Alguns comentarios relevantes sobre arvores
de decisdo:

- alguns atributos podem ndo ser usados na
construcdo da arvore (por ndo serem relevan-
tes para a discriminagdo das classes);

- decises sobre alguns atributos podem ser
feitas em mais de um ponto da arvore (como
ocorre com o atributo “Gasto no exemplo
dado);

- uma arvore de decisdo pode conter erros
de classificagdo, que podem ser aceitdveis
dependendo da tarefa. Como erro de classi-
ficagdo consideremos dois dados com valores
de atributos idénticos, mas exceto pelo valor
do atributo considerado para classificacao
(no exemplo dado, poderiamos ter dois estu-
dantes do mesmo curso, sexo, com 0 mesmo
orcamento, mas com preferéncias de tipo de
comida diferentes). Estes erros de classifica-
¢do podem ser informados pelo algoritmo de
criagdo da arvore;

» parametros usados para a construcdo da
arvore podem influenciar no nimero de nés
criados. Uma arvore com mais nés pode dar
resultados mais precisos na classifica¢do, mas
em contrapartida ser de interpretacdo mais
complexa.

Criando a arvore de decisao
usando Java e a APl do Weka

Com os conceitos vistos, podemos ter um
primeiro exemplo de criagao de aplicacdo em
Java que use a APl do Weka. Para simplificar,
usaremos os dados do exemplo mostrado na
secao anterior.

A instalacédo da APl do Weka é simples, basta

copiar o software (o link é mostrado nas re-
feréncias), instala-lo e anotar onde o arquivo
weka.jar foi instalado. Inclua este arquivo no
CLASSPATH da sua IDE.

A APl do Weka tem classes que facilitam muito
a importacdo de dados de diversas fontes. O
arquivo-padrao para o Weka tem formato
arff (Attribute-Relation File Format) ou xrff
(eXtensible attribute-Relation File Format)
em versdes mais novas. Ambos formatos sdo
texto, mas o Weka permite uso de bancos de
dados como fontes de dados. O formato .arff
é mais adequado para aplicagdes simples. Um
arquivo .arff tem as seguintes caracteristicas:

- um nome de rela¢do, identificado com a pa-
lavra-chave @RELATION seguido de um nome
simples para a rela¢do;

« um ou mais atributos, identificados com a
palavra-chave @ATTRIBUTE, seguido do nome
do atributo, sequido da palavra-chave NU-
MERIC (para atributos numéricos) ou da lista
de valores aceitaveis para atributos discretos,
entre chaves;

- uma secdo de dados, identificada com a
palavra-chave @DATA, seguido de varias
linhas, em que cada linha corresponde a um
dado. Cada linha deve conter os valores dos
atributos na ordem em que foram declarados,
com tipos compativeis.

Um exemplo de arquivo .arff, correspondente
aos dados mostrados na figura 1, é mostrado
na Listagem 1.

Com dados no formato .arff, podemos fa-
cilmente escrever uma aplicacdo que cria a
arvore de decisao correspondente. Os passos
desta aplicagdo sao:

1. ler o arquivo .arff para uma instancia da
classe Instances;

2. identificar qual atributo serd o usado para
classificagdo (no caso, o atributo Comida);

3. criar uma instancia da classe J48 e criar o
classificador para ela;

4. manipular a instancia da classe J48 (para,
por exemplo, obter representacoes da drvore
e estatisticas de classificacdo).

Uma aplicacdo completa que cria a arvore a
partir dos dados em um arquivo .arff, e que
imprime a drvore de forma textual é mostrada
na Listagem 2. O resultado da aplicacéo é
mostrado na Listagem 3.

A Listagem 3 mostra que a arvore do tipo
J48 nado-podada criada pela classificacdo dos
dados da Listagem 1. Uma arvore pode ser
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Listagem 1. Arquivo .arff correspondente aos

dados mostrados na figura 1.

@RELATION mercado

@ATTRIBUTE Curso {Computacao, Economia,
Direito}

@ATTRIBUTE Sexo {M,F}

@ATTRIBUTE Comida {Fast-food, Italiana,Japon
esa,Mineira}

@ATTRIBUTE Gasto numeric

@data
Computagdo,M,Fast-food, 180
Computagdo,M,Fast-food,220
Computagdo,M,Fast-food,240
Computagdo,M,Fast-food,210
Computagdo,M,Fast-food,190
Computacao,M,Mineira,340
Computacdo,Fltaliana,320
Computacdo,Fltaliana,340
Computacao,F Japonesa,280
Computacdo,Fltaliana,330
Economia,M,Fast-food,170
Economia, M, Fast-food,200
Economia,M,Mineira,330
Economia,M,Japonesa,270
Economia,M,Japonesa,290
Economia,F Italiana,290
Economia,F Italiana,280
Economia,F Italiana,260
Economia,F,Fast-food, 190
Economia,F,Fast-food,170
Direito,M,Fast-food,260
Direito,M, Italiana,350
Direito,M,Japonesa,310
Direito,M,Mineira,360
Direito,M,Mineira,370
Direito,F,Japonesa,320
Direito,F,Japonesa,350
Direito,F,Japonesa,360
Direito,F,Japonesa,380
Direito,F,Mineira,370

podada para obter uma representacdo mais
simplificada. A poda (e outras op¢des usadas
para a criagao da érvore) podem ser passadas
para ainstancia da classe J48 através do méto-
do setOptions daquela classe.

A Listagem 3 mostra a drvore criada com algu-
mas estatisticas basicas. A rvore é mostrada
como texto indentado, com os nds em niveis
mais altos mostrados com menor indentacao.
Cada decisao é seguida ou de uma classe com
valores de acerto ou por outras linhas com
outras decisdes a serem tomadas.

Os valores de acerto indicam quantos dos
dados usados para treinamento podem ser
corretamente classificados pela arvore. Por
exemplo, a primeira linha da &rvore é “Gasto
<= 260: Fast-food (11.0/1.0)" indicando a
primeira decisao a sertomada na classificacdo
e informando que esta decisdo classificou 11
dados da base original, mas 1 foi classificado
incorretamente (como exercicio, localize na
Listagem 1 quais dados seriam classificados
com esta regra, e qual foi classificado incorre-
tamente).
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Além da arvore de decisao na forma textual,
a aplicacdo da Listagem 2 mostra também
o numero de folhas e o tamanho da arvore
(total de nds e folhas). Estas e outras infor-
macgdes sobre as dimensdes arvore também
podem ser obtidas com métodos da classe
J48 (measureNumLeaves, measureNumRules,
measureTreeSize).

Um método bastante interessante é o toSour-
ce, que recebe como argumento uma String
e que retorna o cédigo Java correspondente
a arvore, codificado de forma estatica (hard-
coded). A String passada como argumento
serd o nome da classe usado para a geragéo
do cédigo. A classe terd varios métodos estati-
cos que serdo executados a partir do método
classify, que recebe como argumento um
array de instancias de Object que contém os
valores dos atributos de um dado a ser classi-
ficado. Esta classe pode ser embutida em ou-
tras aplicagdes, de forma independente da API
do Weka, para a criagdo de classificadores. As
aplicacdes devem ser responsaveis, no entan-
to, pela leitura dos dados a serem classificados
e pela interpretacdo dos resultados (os resul-
tados da classificacdo sdo retornados como
valores de ponto flutuante correspondentes
as classes, no exemplo, o resultado 1.0 de uma
classificagdo corresponde a classe Italiana, e o
resultado 3.0 & classe Mineira).

A criacdo de arvores de decisdo usando a API
do Weka é simples, e podemos até criar uma
aplicacdo com a arvore embutida usando o
método toSource, com as decisoes codificadas
estaticamente na classe gerada. Esta aborda-
gem pode nao ser pratica na maioria dos casos
por causa da necessidade de compilar a classe
gerada para aproveitd-la em aplicacoes. Para
aplicacdes mais flexiveis, devemos considerar
a capacidade de criar a arvore, armazenar a
sua estrutura para uso posterior e fazer mul-
tiplas classificagdes lendo os dados a serem
classificados de uma fonte externa. Para isso,
devemos escrever a aplicacdo em duas par-
tes: uma para criar e armazenar (serializar) a
arvore de decisdo e outra para usar a arvore
serializada para classificar novos dados, sem
necessidade de compilar cddigo gerado pela
arvore de decisdo.

A serializacdo de uma érvore de decisao (ins-
tancia da classe J48) é simples: basta, apds a
criagdo da arvore com o método buildClas-
sifier, usar o trecho de c6digo mostrado na
Listagem 4, que serializa a instancia arvore
da classe J48 através de um ObjectOutputS-
tream.

Com a arvore criada e serializada, podemos
escrever uma aplicagdo que usa a arvore

pronta para classificar
dados para os quais
ainda néo temos clas-
ses. Este passo é um
pouco mais compli-
cado — para classificar
um dado com a arvore

criada, precisaremos

/I Lemos os dados.
da estrutura dos
dados usados para

criar a arvore original
(mas nao dos dados,
evidentemente eles
jé& foram processados

Listagem 2. Aplicagdo em Java que cria uma arvore de decisdo.

import weka.classifiers.trees.J48;
import weka.core.Instances;
import weka.core.converters.ConverterUtils.DataSource;

public class CriaArvoreSimples {
public static void main(String[] args) throws Exception {

DataSource fonte = new DataSource(”dados.arff );
Instances dados = fonte.getDataSet();

/I Indicamos o atributo para classificaco.
dados.setClassIndex(2);

/I Criamos a arvore.

J48 arvore = new J48();
arvore.buildClassifier(dados);

para a criacdo da /I Mostramos a arvore como texto.
representacdo pela System.out.printIn(arvore);

. }

arvore). }

Os passos para a cria-

¢do de uma base de dados com a estrutura
esperada pelo Weka sem usar leitura direta
a partir de um arquivo .arff ou xrff sdo os
seguintes:

1. criamos os atributos usados na base de da-
dos (instancias da classe Attribute). Atributos
numéricos sao criados com uma chamada
ao construtor da classe usando somente o
nome do atributo como argumento. Atribu-
tos discretos ou nominais devem ser criados
usando o construtor que recebe o nome do
atributo e uma lista de valores (ré6tulos) que
podem ser usados para aquele atributo. Esta
lista deve ser uma instancia de FastVector,
uma implementacdo interna do Weka similar
a classe Vector;

2. criamos uma lista (novamente FastVector)
dos atributos;

3. usamos a lista de atributos para criar uma
instancia de Instances, passando para o cons-
trutor da classe um nome para a relacdo, a
lista de atributos e uma capacidade inicial;

4. com a instancia de Instances (correspon-
dente a toda uma base de dados) podemos
criar uma instancia de Instance (no singular)
que corresponde a somente uma entrada na
base de dados (linha da tabela), e popular
esta instancia de Instance com os dados.
Devemos também associar a instancia de
Instance a de Instances.

Estes passos parecem mais complicados do
que sdo (ainda mais por causa dos nomes
usados para as classes), portanto um peque-
no programa que cria uma base de dados no
formato .arff usando somente cédigo pode
esclarecer alguns pontos. O cédigo na Lista-

Listagem 3. Resultado da execugdo da aplicagdo
mostrada na Listagem 2.

J48 pruned tree

Gasto <= 260: Fast-food (11.0/1.0)
Gasto > 260

| Sexo=M

| | Gasto <= 320: Japonesa (3.0)

| | Gasto > 320: Mineira (5.0/1.0)

| Sexo=F

| | Curso = Computacdo: Italiana (4.0/1.0)
| | Curso = Economia: Italiana (2.0)

| | Curso = Direito: Japonesa (5.0/1.0)

Number of Leaves : 6

Size of the tree : 10

gem 5 mostra como podemos criar uma base
de dados do Weka desta forma (sendo til para
quem precisar escrever programas que impor-
tem dados de uma fonte e exportem para o
formato e padrao do Weka).

A execucdo do cdédigo da Listagem 5 é mostra-
da na Listagem 6.

0 método toString da classe Instances cria uma
saida bastante similar a mostrada na Listagem
1, exceto pelo nome da relacdo e por mostrar
alguns atributos como sinais de interrogacao,
o que no Weka indica que desconhecemos o
valor do atributo para aquele dado.

Alguns dos métodos estaticos da Listagem 5
podem ser reusados para o nosso classificador.
Temos, neste ponto, a arvore de decisdo seria-
lizada, precisamos criar instancias de Instance
para que a arvore as classifique. Estas instan-
cias devem ser associadas a estrutura da base
de dados (classe Instances) através do método
setDataSet da classe Instance.

A Listagem 7 mostra uma aplica¢do baseada



no cédigo da Listagem 5 que faz a classificacao de alguns dados (para
0s quais nao temos classe).

Listagem 4. Aplicacdo em Java que cria uma arvore de decisdo e que a serializa.

/I Serializamos a arvore. Outros mecanismos de

Il serializacao poderiam ser usados.

ObjectOutputStream oos = new ObjectOutputStream(new
FileOutputStream(”arvore.ser ));
oos.writeObject(arvore);

oos.close();

Listagem 5. Criando bases de dados no Weka através de cddigo

import weka.core.*;

public class CriaArff {
/I Alguns atributos estaticos.
private static Attribute curso,sexo,comida,gasto;
/] Esta aplicacdo cria uma base de dados para o Weka usando somente
/I codigo (sem ler de arquivos).
public static void main(String[] args) throws Exception {
/I Criamos uma instancia de Instances com as estruturas de dados.
Instances instancias = crialnstances();
/I Criamos duas instancias e associamos a base de dados.
Instance i1 = new Instance(instancias.numAttributes());
i1.setValue(curso, Computacdo );
i1.setValue(sexo, F );
i1.setValue(gasto,200.0);
instancias.add(i1);
Instance i2 = new Instance(instancias.numAttributes());
i2.setValue(curso, Direito );
i2.setValue(sexo, M );
i2.setValue(gasto,300.0);
instancias.add(i2);
System.out.printIn(instancias);

private static Instances crialnstances() {
/I Antes de criar a instancia de Instances precisamos dos atributos!

curso = criaAtributo("Curso ,new String[]{" Computagao Economia , Direito });
sexo = criaAtributo(“Sexo ,new String[]{"M , F
comida = criaAtributo(” Comida ,new Strlng[]{ Fast- food , Italiana ,

Japonesa , Mineira });
gasto = new Attribute(" Gasto );
/I Agrupamos os atributos.
FastVector atributos = new FastVector();
atributos.addElement(curso);
atributos.addElement(sexo);
atributos.addElement(comida);
atributos.addElement(gasto);
/I Criamos a instancia de Instances
Instances desconhecidos = new Instances(”desconhecidos ,atributos,0);
return desconhecidos;

/I Este método facilita a criacdo de atributos discretos (nominais).
private static Attribute criaAtributo(String nome,String[] rétulos) {
FastVector rot = new FastVector();
for(String r:rétulos) rot.addElement(r);
Attribute attr = new Attribute(nome,rot);
return attr;

}
Listagem 6. Resultado da execugdo do cédigo da Listagem 5.

@relation desconhecidos

@attribute Curso {Computagao,Economia,Direito}
@attribute Sexo ({1M F}
@attribute Comida {Fast-food, Italiana,Japonesa,Mineira}
@attribute Gasto numeric

@data
Computacdo,F, 2,200
Direito,M,?,300
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Listagem 7. Classificador por arvore de decisdo que usa uma instancia

serializada de J48.

import java.io.*;
import weka.classifiers.trees.J48;
import weka.core.*;

public class ClassificaComArvoreSerializada {
/I Alguns atributos estaticos.
private static Attribute curso,sexo,comida,gasto;
/1 Esta aplicacéo classifica instancias usando uma arvore de decisdo serializada.
public static void main(String[] args) throws Exception {
/I Lemos a arvore serializada.
ObjectinputStream ois = new ObjectinputStream(new FilelnputStream (" arvore.ser ));
J48 arvore = (J48)ois.readObject();
ois.close();
/I Criamos uma instancia de Instances com as estruturas de dados.
Instances instancias = crialnstances();
/1 0 indice da classe é o 2 (Atributo Comida).
instancias.setClassindex(2);
/1 Classificamos algumas instancias.
System.out.printin(classifica(arvore,instancias,
new Object[]{" Computacdo , F ,200.}));
System.out.printin(classifica(arvore,instancias,
new Object[]{"Direito , M ,300.}));

private static String classifica(J48 arvore,Instances instancias, Object[] args)
throws Exception {
/I Criamos a instancia desconhecida.
Instance instancia = new Instance(4);
instancia.setDataset(instancias);
instancia.setValue(0,(String)args|0]);
instancia.setValue(1,(String)args([1]);
instancia.setValue(3,(Double)args|2]);
/{ Finalmente classificamos esta instancia.
int indice = (int)arvore.classifylnstance(instancia);
return comida.value(indice);

/I Reusamos os métodos crialnstances e criaAtributo da Listagem 5.

}

0O método main no cédigo da Listagem 7 deserializa a instancia de
J48 através da classe ObjectinputStream, e cria a estrutura da base de
dados através do método crialnstances (na Listagem 6). Também neste
método indicamos, para a estrutura da base de dados, qual dos atribu-
tos deve ser considerado como classe (no caso, o atributo de indice 2,
“Comida ).

Apds a criacao destas estruturas, o método main executa o método
classifica, que recebe como argumento a arvore, a estrutura da base de
dados e um array de objetos para classificacdo. Internamente o método
classifica cria uma instancia de Instance com os valores passados (ob-
servem algumas aplicagdes de autoboxing no array de argumentos), e
classifica a instancia usando o método classifylnstance da classe J48. 0
resultado é retornado como uma String obtida do Attribute comida.

0 resultado final da aplicacdo mostra que para a primeira chamada
ao método classifica a classe é “Fast-food”, e para a segunda chamada,
“Japonesa, o que corresponde ao esperado de acordo com o que foi
mostrado em secdes anteriores.

.

. Outro exemplo: encontrando regras
de associacao

Outra técnica bastante usada em mineracdo de dados é a identificacdo
de co-ocorréncias ou associagdes. Esta técnica usa como entradas con-
juntos de dados que séo agrupados de forma que em um registro de
banco de dados (ou linha de planilha) temos listas de elementos que
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sdo associados de alguma forma. Regras de
associacdo indicam que elementos ocorrem
freqlientemente com que outros elementos,
geralmente na forma “se X e Y ocorrem em um
registro entdo Y também ocorre.

Um exemplo simples e classico de entrada
para este tipo de algoritmo é o chamado
carrinho de compras, em que cada registro
em um banco de dados a ser minerado con-
tém os itens que foram comprados em uma
determinada transa¢do. Outros exemplos de
bases de dados que podem ser mineradas
paraidentificacdo de co-ocorréncias sdo séries
temporais de eventos, em que um registro de
banco de dados corresponde a um intervalo
de tempo e contém um conjunto de eventos
que ocorreram naquele intervalo (por exem-
plo, ocorréncias em uma rede).

Regras de associacao tém métricas associadas
a elas, para que possamos inferir a importan-
cia e relevancia das regras encontradas. Uma
das métricas mais importantes é o suporte,
que é um valor percentual usado para medir a
relevancia das regras encontradas consideran-
do o nimero de registros da base de dados,
e que filtra as regras encontradas de forma
que somente regras com ocorréncias maio-
res do que o suporte informado sdo listadas
(eliminando assim regras que correspondem
a eventos raros na base de dados). Outra
métrica importante é a conflanca (também
medida em percentuais), que indica, para as
regras encontradas, a confianca em que as
associagdes ocorrem.

Para dar um exemplo simples, consideremos
que menos que 2% das pessoas em uma base
de dados indicaram preferéncia por comida
vegetariana, mas que 80% dos que preferem
comida vegetariana estudam filosofia. Se
encontrarmos uma regra de associacdo que
indica que pessoas que gostam de comida
vegetariana estudam filosofia, esta regra tera
suporte 2% e confian¢a 80%.

Na coluna Professor J do nimero 22 da
Mundoj, mostrei como é possivel encontrar
regras de associacdo com um algoritmo bem
simples, usando dados de um exemplo ficticio
de carrinho de compras. Embora o algoritmo
demonstrado seja relativamente simples, po-
demos usar o algoritmo Apriori, parte da API
do Weka, para minerar regras de associagao
mais efetivamente (e facilmente também!)

Uma caracteristica do algoritmo Apriori é que
ele sé pode processar registros compostos

de dados puramente discretos em outras
palavras, atributos numéricos devem ser
eliminados da mineracdo ou discretizados
(convertidos para atributos discretos). No-
vamente a APl do Weka vem ajudar: existem
classes que implementam filtros que permi-
tem a conversdo de atributos de um tipo para
outro ou remocdo de atributos que podem ser
efetuadas com poucas linhas de cédigo.

Para exemplificar tanto o uso da classe que
implementa o algoritmo Apriori quanto algu-
mas que implementam filtros, consideremos
outra maneira de analisar a base de dados
de preferéncias de alimentos dos estudantes:
procuraremos co-ocorréncias de atributos que
indicam quais acontecem com maior freqiién-
ciaem conjunto. Ndo podemos usar o atributo
Gasto diretamente, pois 0 mesmo é numérico.
Para este primeiro exemplo, optamos por sim-
plesmente ignorar o atributo (através de sua
remocao por um filtro) na cria¢do das regras
de associagdo.

Para minerar as regras de associacdo, primeiro
leremos a base de dados de um arquivo (como
feito na Listagem 2), filtraremos a base de
dados para remover o atributo Gasto e apli-
caremos o algoritmo Apriori para encontrar
as regras de associagdo. A Listagem 8 mostra
uma aplicacdo simples que encontra e lista
regras de associagdo.

A aplicacao na Listagem 8 |é a base de dados
a ser minerada, cria uma instancia do filtro
Remove, usando os argumentos -R e 4 para
indicar que a quarta coluna (Gasto) deve ser
removida, cria uma nova base a partir do filtro
e cria uma instancia da classe Apriori para
encontrar as regras de associacao (através da
chamada ao método buildAssociations). O
resultado da execugao desta aplicacéo (im-
pressdo da instancia de Apriori) é mostrado
na Listagem 9.

A Listagem 9 mostra o resultado da mineragéo
de regras de associagdo. Este resultado pode
ser dividido em trés partes: a primeira mostra
alguns valores de parametros (que podem ser
mudados com métodos da classe Apriori). No
exemplo, os parametros default indicam que
somente regras com suporte minimo de 10%
(correspondente a trés instancias da base de
dados) serdo consideradas, e também que
somente regras com 90% de confian¢a serdo
listadas. O resultado mostra também algumas
estatisticas sobre o processamento das regras,
incluindo o nimero de subconjuntos criados
durante as fases do processamento (cada fase

tenta criar regras envolvendo maior nimero
de atributos, mais informacdes sobre a criacéo
de subconjuntos podem ser obtidas chaman-
do-se o método setOutputltemSets(true) para
a instancia de Apriori). A terceira parte do
resultado é a mais interessante: mostra que
regras de associacdo foram encontradas e
algumas estatisticas.

As regras sdo divididas em antecedentes e
conseqiientes, e na representacdo os ante-
cedentes aparecem a esquerda do simbolo
“==>"e 0s conseqiientes, a direita. A primeira
regra pode ser lida como“se o curso é Compu-
tacdo e a comida preferida é Fast-food entéo
0 Sexo é masculino. A regra mostra também
qual é o niumero de ocorréncias de antece-
dentes e conseqlientes: na primeira regra, nas
cinco ocorréncias em que o curso era Com-
putagao e a comida era Fast-food também o
Sexo era M (confian¢a de 100% ou 1). Como
o suporte minimo era 10% (ou trés instancias)
outras regras nao foram encontradas. Outro
parametro default indica que no maximo 10
regras devem ser listadas, mas somente trés
foram encontradas.

Para exemplificar melhor na pratica a influ-
éncia dos parametros de suporte e confianca,
podemos modificar a Listagem 8 para incluir
as trés linhas mostradas na Listagem 10. As
linhas devem ser inseridas logo apés a cha-
mada ao construtor da classe Apriori e antes
da chamada ao método buildAssociations.

As regras obtidas com a modificacdo dos para-
metros de confianga e suporte sdo mostradas
na Listagem 11.

Podemos observar que as regras mostradas na
Listagem 11 séo diferentes das mostradas na
Listagem 9 ndo somente em relagcdo ao nime-
ro de regras encontrado: muitas outras regras
com confian¢a menor do que 1 foram encon-
tradas, e outras, cujo suporte era pequeno, ndo
foram incluidas entre as 15 mais significativas
(as regras 2 e 3 da Listagem 9 apareceriam na
Listagem 11 caso solicitdssemos a Listagem
das 25 regras mais significativas).

Regras de associacdo podem ser usadas para
identificar subgrupos significativos de forma
livre, isso é, podendo conter qualquer nimero
de atributos como antecedentes e conseqtien-
tes. Como é possivel que muitas regras sejam
geradas até mesmo para bases de dados
simples, uma tarefa adicional de mineracéo
de dados envolvendo regras de associacao é
a mineracdo das préprias regras, o que deve
ser feito considerando-se a tarefa em questao.



Por exemplo, usando como base os resultados mostrados na Listagem
11 e o problema “como fazer um marketing dirigido para pessoas que
tém preferéncia por comida japonesa, um analista poderia considerar
somente as regras 6 a 10 (algumas destas regras sdo variantes de ou-
tras) e concluir que marketing dirigido a estudantes de direito do sexo
feminino pode ser mais eficiente.

Duas observagdes importantes devem ser feitas sobre mineracdo de re-
gras de associagao, uma sobre caracteristicas da base de dados e outra
sobre a formatacao desta base de dados para o Weka. Dependendo da
complexidade e dimensdo da base de dados é possivel que regras real-
mente significativas tenham suporte muito baixo. Para identificar estas
regras é preciso experimentar com o parametro que indica o suporte
minimo para corte e a0 mesmo tempo com o pardmetro que indica
quantas regras devem ser listadas. Usar um suporte minimo muito alto
pode fazer com que o algoritmo ndo encontre nenhuma regra signifi-
cativa, enquanto um suporte minimo muito baixo pode fazer com que
muitas regras sejam geradas, dificultando a sua interpretacao.

Dependendo da tarefa, a formatacdo da base de dados para o Weka
deve variar. Consideremos um estudo de carrinho de compras, em que
queremos saber que item foi comprado em conjunto com outro. A
estrutura de base de dados mostrada na Listagem 1 é bastante estrutu-
rada e regular, ou seja, cada linha da tabela contém os mesmos campos
na mesma ordem em que foram declarados no cabecalho. Uma relagao
de carrinho de compras tem uma estrutura menos formal, ou seja, cada
linha corresponde a uma transa¢do (compra) e deve conter a lista dos
itens comprados naquela transacéo.

Para transformar uma base de dados menos estruturada para uma
aceitavel para processamento pelo Weka, devemos listar todos os
elementos passiveis de aparecer na lista e considerar que cada dado
na base de dados serd uma lista de verifica¢do. Em outras palavras, se
no total tivermos 15 tipos de itens que podem ser associados devemos
declarar 15 atributos na nossa base de dados, e cada dado da base teria
15 varidveis indicando a existéncia ou ndo daquele atributo naquela
transacao.

Para exemplificar, vamos aproveitar a tabela de carrinhos de compra
usada na coluna Professor J do nimero 22 da Mundoj. A tabela é mos-
trada na figura 3.

Listagem 8. Aplicagdo que cria e lista regras de associacéo.

/I imports necessarios

public class CriaRegrasDeAssociacao {
public static void main(String[] args) throws Exception {

/I Lemos os dados.
DataSource fonte = new DataSource(”dados.arff );
Instances dados = fonte.getDataSet();
/I Nao queremos usar o atributo numérico Gasto!
Remove filtro = new Remove();
filtro. setOptions(new String[l{"-R , 4 });
filtro. setinputFormat(dados);
/I Criamos um novo conjunto de instancias a partir do filtro.
Instances instancias = Filter.useFilter(dados,filtro);
/I Criamos as regras de associacao.
Apriori assoc = new Apriori();
assoc.buildAssociations(instancias);
System.out.printIn(assoc);
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Listagem 9. Resultado da execucao da aplicacdo mostrada na Listagem 8.

Apriori

Minimum support: 0.1 (3 instances)

Minimum metric <confidence>: 0.9

Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 9

Size of set of large itemsets L(2): 17

Size of set of large itemsets L(3): 4

Best rules found:

1. Curso=Computacdo Comida=Fast-food 5 ==> Sexo=M 5 conf:(1)

2. Curso=Computacdo Comida=Italiana 3 ==> Sexo=F 3 conf:(1)
3. Curso=Economia Comida=Italiana 3 ==> Sexo=F 3 conf:(1)

Listagem 10. Modificando o suporte e confianca para busca de mais regras de
associagao.

assoc.setLowerBoundMinSupport(0.05); // 5% de suporte minimo
assoc.setMinMetric(0.5); // 50% de confianga minima

assoc.setNumRules(15); // Consideraremos as 15 regras mais importantes.

Listagem 11. Regras de associacdo obtidas com a modificacao do suporte e
confianga.

|

1. Curso=Computacdo Comida=Fast-food 5 ==> Sexo=M 5 conf:(1)
2. Comida=Italiana 7 ==> Sexo=F 6 conf:(0.86)

3. Curso=Computagdo Sexo=M 6 ==> Comida=Fast-food 5
4. Comida=Fast-food 10 ==> Sexo=M 8 conf:(0.8)

5. Comida=Mineira 5 ==> Sexo=M 4  conf:(0.8)

conf:(0.83)

6. Sexo=F Comida=Japonesa 5 ==> Curso=Direito 4 conf:(0.8)

7. Curso=Direito Comida=Japonesa 5 ==> Sexo=F 4 conf:(0.8)

8. Curso=Direito Sexo=F 5 ==> Comida=Japonesa 4 conf:(0.8)

9. Comida=Japonesa 8 ==> Curso=Direito 5 conf:(0.63)

10. Comida=Japonesa 8 ==> Sexo=F 5 conf:(0.63)

11. Sexo=M Comida=Fast-food 8 ==> Curso=Computacdo 5 conf:(0.63)
12. Curso=Computacdo 10 ==> Sexo=M 6  conf:(0.6)

13. Sexo=M 16 ==> Comida=Fast-food 8 conf:(0.5)

14. Comida=Fast-food 10 ==> Curso=Computagdo 5 conf:(0.5)

15. Curso=Computacdo 10 ==> Comida=Fast-food 5 conf:(0.5)

Carrinho Contetido

leite, ovos, café, aclicar, pdo e manteiga

café, leite, farinha e cha

café e agticar

café, pdo, acucar, leite e margarina

manteiga, ovos, pao, café e leite

café, aglicar e leite

café e leite

o iI~N|lonndhjwIN| =

leite e agucar

Figura 3. Contetido (simulado) de alguns carrinhos de compras.

Como existem nove diferentes itens nos carrinhos nossa base devera
ter nove atributos. Cada uma das oito linhas de dados serd uma lista de
valores S ou N para indicar a existéncia ou nao do item correspondente
naquele carrinho. Um arquivo .arff gerado usando os dados da figura 3
e que segue esta regra é mostrado na Listagem 12.
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Listagem 12. Arquivo .arff que representa um
carrinho de compras de forma relacional.

@RELATION compras

@ATTRIBUTE Leite {S,N}
@ATTRIBUTE Ovos {S,N}
@ATTRIBUTE Café {S,N}
@ATTRIBUTE Aglicar {S,N}
@ATTRIBUTE Pao {S,N}
@ATTRIBUTE Manteiga {S,N}
@ATTRIBUTE Farinha {S,N}
@ATTRIBUTE Cha {S,N}
@ATTRIBUTE Margarina {S,N}

@data
S$,5.5,5.5,SN,N,N
S,N,S,N,N,N,S,S,N
N,N,S,S,N,N,N,N,N
S,N,S,S,S,N,N,N,S
S,S5S,N,S,S,N,N,N
S,N,S,S,N,N,N,N,N
S,N,S,N,N,N,N,N,N
S,N,N,S,N,N,N,N,N

Embora a representacao relacional de um car-
rinho de compras seja simples, a sua criagao
pode ser consideravelmente complexa quan-
do o niimero de itens for muito grande  por
exemplo, até mesmo para um mercado muito
simples, com 50 itens Unicos, teriamos que
representar cada transagdo como uma lista de
50 valores S ou N. Seguramente sera necessa-
rio usar métodos automaticos para conversdao
de dados na forma livre (listas de itens) para
uma forma mais estruturada e passivel de
processamento pelo algoritmo Apriori.

Outro problema potencial relacionado com
a representacdo de dados de carrinhos de
compras é que os valores S e N usados para
representar a presenca ou auséncia de um de-
terminado item em uma transagdo sdo, para
o algoritmo Apriori, simbolos sem significado
semantico. Em outras palavras, o algoritmo
Apriori ndo fara distincdo entre dados com
atributos S ou N, e procurard associagdes
independentemente da presenca ou auséncia
dos itens, possivelmente encontrando varias
regras de associacdo negativas. Um exemplo
deste tipo de regra, usando a base de dados
mostrada na figura 12 como exemplo, seria
“Onde Ché = N, Farinha = N com confianca 1,
ocorrendo sete vezes na base de dados, o que
é verdadeiro e pode ser confirmado com uma
simples andlise da tabela na figura 3 — sete
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linhas da base correspondem a transagdes
nas quais nem cha nem farinha foram com-
prados.

Embora em alguns casos a busca de regras de
associacao negativas possa ser interessante,
na maioria dos casos estas regras correspon-
derdo a maior parte das regras de associagéo,
podendo até mesmo ocultar regras positivas
que tenham confianca menor. Se isso nao for
desejével, a solucdo é substituir os simbolos
N por sinais de interrogacdo, que sdo, para
0 Weka, indicagdes de que os dados ndo séo
conhecidos. A substituicdo deve ser feita
somente na secdo @data do arquivo .arff, as
declaragdes de atributos devem ser mantidas.

. Consideracoes finais

Neste artigo, vimos conceitos bdsicos sobre
mineracao de dados e implementacdo de
aplicacdes que usam a APl do Weka para
minerar dados. Os exemplos foram focados
em conjuntos de dados e tarefas simples para
facilitar a compreensao, mas podem facilmen-
te ser estendidos e modificados para outras
aplicacdes.

Nos exemplos, dois algoritmos classicos e
bastante usados: um de drvores de deciséo e
outro de busca de regras de associa¢do. Mui-
tos outros algoritmos, incluindo algoritmos
de agrupamento, redes neurais, de regresséo,
etc. podem igualmente ser usados nos mais
diversos tipos de aplicagao. VU
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ser implementado usando cole¢bes em Java.

A coluna Professor Jdo nimero 22 da Mundoj demonstra como um algoritmo simples de busca de associagées pode
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O software Weka é associado ao livro “Data Mining: Practical machine learning tools and techniques, de lan H.
Witten e Eibe Frank, editora Morgan Kaufmann, San Francisco, segunda edicdo (2005). Este livio descreve bem con-
ceitos tedricos que fundamentam os algoritmos, mas pode ser usado independentemente do software e vice-versa.
A pagina principal do Weka (com links para download) ¢ http./wwwicswaikato.acnz/mi/weka/, Fara melhor fun-
cionalidade, sugiro o uso da versdo 3.5 ou superior.

Outros exemplos de aplicagdo de minetacdo de dados podem servistos no sice do autor em wwwiiac.inpe.bi/~rafael,
santos, que também contém o material usado em disciplinas relacionadas ministradas no Instituto Nacional de Pes-
quisas Espaciais (incluindo uma descricGo mais completa e precisa do algoritmo C4.5//4.8 que cria drvores de deci-
sdc). Dentre os documentos, um que pode ser de interesse para desenvolvedores é o http//www.lac.inpe.br/~rafael,
santos/CAF/cap359/2005/weka pdf ("Weka nc Munheca”), que contém algumas informagdes complementares ¢
este documento.
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