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RESUMO

Uma das principais etapas da descoberta de conhecimento em Banco de Dados (KDD -
Knowledge Discovery & Datamining) é a mineragdo de dados (DataMining). O presente trabalho
investiga o potencial de Sistemas Inteligentes na Descoberta de Conhecimento em bancos de dados,
através da aplicacdo de Algoritmos Genéticos e Redes Neurais, analisando vantagens e desvantagens.

O projeto aqui descrito, apresenta a construcdo de um sistema hibrido inteligente - Redes
Neurais, Algoritmos Genéticos, Estatistica, Sistemas de visualizagdo de dados, na solucdo dos
principais problemas associados a descoberta de conhecimento em bancos de dados: classificacao,
identificacéo de padrdes (regras) e grupos (clusters). O artigo apresenta, ainda, o processo de KDD, os
model os utilizados, os experimentos realizados utilizando um banco de dados real, e uma comparacéo
entre os diversos model os utilizados.

Palavras Chaves: Mineracio de Dados, Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, Redes
Neurais, Algoritmos Genéticos, Inteligéncia Artificial.

1. INTRODUCAO

Grandes volumes de dados claramente ultrapassam os métodos manuais tradicionais de analise
de dados. Tais méodos podem criar relatérios informativos dos dados, mas ndo podem analisar o



contetido destes relatérios para focalizar num conhecimento importante [PIAT91].

Surge portanto, uma grande necessidade em desenvolver novas técnicas e novas ferramentas
gue possam de forma inteligente e automética gjudar a0 homem na andlise desta “montanha’ de dados
para encontrar informac6es e conhecimentos Utel's.

Com isso um grande interesse tem sido demonstrado pelo novo campo de pesquisa, 0 KDD
(descoberta de conhecimentos em banco de dados), passando pelas etapas preparatorias até alcancar a
mineracdo de dados.

Pode-se, portanto, definir KDD (Knowledge Discovery) como a descoberta de novos
conhecimentos, sgjam estes, padrdes, tendéncias, associagles, probabilidades, fatos, que ndo sdo ébvios
ou faceis de serem identificados e para isto, utilizam-se diversos tipos de agoritmos como rede neurais
[HAYK94] [RUMESE6], agoritmos genéticos [GOLD89], estatistica [ELDE96] e sistemas de
visualizacdo de dados [LEE95].

Os objetivos deste artigo sdo: modelar o problema de classificagéo e identificagdo de “ clusters’
em bancos de dados por Redes Neurais, bem como avaliar o desempenho do modelo Backpropagation
em um banco de dados real. Aindaidentifica um modelo de algoritmo genético dedicado a classificacdo
e identificacdo de “clusters’ em bancos de dados. E, finalmente, o de construir um sistema hibrido no
gual o Algoritmo Genético, a partir das regras evoluidas, é capaz de gerar novos padrfes de treinamento
para as Redes Neurais, aumentando seu desempenho no aprendizado.

Na secdo 2 é explicado o processo de KDD. Na secéo 3 € explicada a técnica de redes neurais.
Na secéo 4 a de algoritmo genético. A secdo 5 descreve os experimentos realizados, apresentando os
modelos de rede neural e de algoritmo genético utilizados além de outros softwares para gerar regras. A
secdo 6 descreve a aplicacéo do Processo KDD na primeira fase do trabalho e a secéo 7 a aplicacéo do
Processo KDD na segunda fase do trabalho. E finalmente, na secdo 8 sdo apresentadas as conclusdes.

2. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS (KDD)

O KDD (Knowledge Discovery and Data Mining) foi definido como sendo “um processo ndo
trivial de extracdo de conhecimentos implicitos, previamente ndo conhecidos e potencialmente Uteis,
dos dados’. Essas descobertas séo realizadas, usando-se técnicas ndo convencionais de consultas e
andlises da grande massa de dados .

Podemos entéo dizer que o processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (KDD)
€ um campo de pesquisa multi-disciplinar que inclui aprendizagem de méaquina, estatistica, tecnologia
de banco de dados, sistemas especiaistas, e visualizagéo de dados.

O processo KDD parte de um banco de dados, seleciona os dados, gerando os dados alvo. Estes
dados alvo, passam por uma série de tratamentos, como limpeza, pré-processamento, codificacéo,
enriguecimento, gerando os dados transformados. Estes sdo submetidos a mineracdo dos dados, onde
s80 encontrados padroes interessantes. Estes padrfes sdo analisados e geram o conhecimento.

As fases do processo KDD, portanto, inicia com os dados brutos e finaliza com o conhecimento
extraido que foi adquirido como resultado das seguintes etapas que basicamente compdem 0 processo
de KDD [FAYY96]:

» Definicdo do Problema
» Selecdo dos Dados
* Limpezados Dados



* Pré-processamento dos Dados
» Codificagdo dos Dados

» Enriquecimento dos Dados

* Mineragéo dos Dados

* Interpretagdo dos Resultados
* Rdatorio

Definicdo do problema - Para se realizar uma tarefa de KDD é necessério ter um amplo e claro
entendimento do problema e dos objetivos, os quais se desga alcancgar. Portanto o problema deve ser
cuidadosamente analisado para se fixar as metas a serem atingidas. Isto deve ser realizado visando
direcionar as outras etapas para que ndo ocorra desperdicio de recursos em busca de informagdes
desnecessarias.

Selecéo dos dados - Com o problema e o objetivo bem definidos o passo seguinte é analisar os
dados existentes, sua estrutura, cobertura e qualidade. Escolher os dados necessarios para atender as
metas previamente fixadas. Se ndo existir dados que cubram este objetivo, entdo tais dados deverdo ser
coletados.

Limpeza de dados - Uma vez que o dominio do problema esta perfeitamente delimitado, um
trabalho sério € necessario para colocar os dados em forma para andlise. Serdo retiradas todas as
informacBes invalidas, dados incorretos ou incompletos. Normalmente, esta etapa € realizada através de
programas que analisam os dados através de faixas permitidas de valores por campos e criticas sobre 0s
relacionamentos entre campos de registros. Por exemplo, se uma pergunta pode ter valores de zero(0) a
dez(10) , e encontra-se valor onze (11) , nesta etapa retirar-se-4 o0 dado incorreto. Certas informagdes
julgadas desnecessarias sdo removidas. Também os dados sdo reconfigurados para assegurar um
formato consistente.

Pré-processamento dos Dados - deve-se consolidar as informagdes, por exemplo, a criacdo de
UM campo NEeCessario para 0 Processo, ou , pode ser interessante agrupar varios campos num Unico.

Codificacdo dos Dados - € a etapa em que se deve gjustar os dados de maneira que eles possam
ser utilizados pelo o algoritmo de aprendizado escol hido.

Enriquecimento dos Dados - consiste em conseguir de alguma forma agregar mais informacoes,
gue possam ser unidas aos registros existentes, enriquecendo os dados, para que estes contribuam no
processo de descoberta de conhecimento.

Mineragcdo dos Dados (Datamining) - nesta etapa devemos achar informagdes relevantes que
estejam implicitas num banco de dados. E afase de extragio do conhecimento propriamente dita.

A primeira fase deste processo € definir o algoritmo que sera utilizado. Na tabela 2.1 podemos
verificar as técnicas mais utilizadas para este fim de acordo com a aplicacdo. A segunda fase consiste
em implementar o algoritmo escolhido de acordo com o banco de dados. E a Ultima fase € executar o
algoritmo escolhido descobrindo conhecimento.

APLICACAO ALGORITMO

Associacdo Estatistica e Teoria dos Conjuntos

Classificagio Arvore de decisio e Redes Neurais

Clustering Estatistica e Redes Neurais

M odelagem Regressdo Linear ou ndo-Linear e Redes Neurais




Série Temporais Modelo ARMA e Redes Neurais

Padr&o Sequenciais Estatistica e Teoria dos Conjuntos

Tabela2.1 - Algoritmos mais utilizados em Datamining de acordo com a aplicagéo

Interpretacdo dos Dados - Deve-se verificar a validade do conhecimento obtido através do
processo de mineracdo de dados. Para validade pode-se utilizar medidas percentuais, como ,por
exemplo, a porcentagem de acerto de uma regra. A interpretagdo do conhecimento, normalmente, é
feita por um especialista na &rea do banco de dados em questéo.

Relatdrio - E a consolidagio do conhecimento descoberto. Onde se incorpora este conhecimento
na performance do sistema, documentacdo do conhecimento e em relatérios para as partes interessadas.

3. REDE NEURAL

Entre os algoritmos mais utilizados na fase de mineracéo de dados, do processo de KDD, esta o
algoritmo de Rede Neural, que pode ser empregado em diferentes aplicacbes, como mostra atabela 2.2.

Rede Neura é uma técnica de maquina de aprendizagem, que foi inspirada na funcionalidade e
estrutura do cérebro humano, imitando a forma de aprendizado e de reconhecimento de padrdes.

Uma rede neura consiste em um conjunto de nés: nos de entrada que recebem os sinais de
entrada; nos de saida que fornecem o sinal de saida e um ilimitado nimero de camadas intermedi&rias,
contendo nds internos.

A representacéo do conhecimento de uma rede neural artificial esta distribuida nas conexdes e o
aprendizado é feito diretamente do conjunto de dados, alterando-se 0s valores associados as conexdes.

Existem vérias arquiteturas de redes neurais, que utilizam diferentes ligacOes estratégicas para
realizar umatarefa.

A rede neural possui 2 estagios:

» O estagio de codificacdo - naqual a Rede Neural é treinada pararealizar uma certatarefa

» O estagio de decodificagdo - na qual a Rede € usada para classificar exemplos, fazer previsdes ou
executar atarefa que foi aprendida.

Duas das caracteristicas mais importantes das redes neurais sao as capacidades de generaizacdo
e de aprendizado. A generalizagdo permite que essas estruturas sgjam capazes de gerar saidas
adequadas mesmo quando os valores apresentados sdo diferentes daqueles utilizados durante o
treinamento.

As técnicas de aprendizado das redes neurais dividem-se em dois grandes grupos.

» aprendizado supervisionado - utiliza a apresentagdo de um conjunto de treinamento, formado pelo
conjunto de vetores de entrada e pelo conjunto de saidas desejadas correspondentes. No processo de
treinamento os padrdes sdo apresentados repetidamente a rede até que o erro estgja abaixo de uma
certatolerancia preestabelecida.

 aprendizado ndo-supervisionado - neste caso ndo ha vetores de saida preestabel ecidos no processo de
treinamento. O proprio algoritmo de treinamento modifica os pesos da rede buscando formar
diversas classes de vetores de entradas semel hantes.



4. ALGORITMO GENETICO

Outro agoritmo muito utilizado na fase de mineracdo de dados € o agoritmo genético,
principalmente em classificagdo, clusterizacdo e extracao de regras.

A técnica de agoritmo genético foi baseada na reproducéo genética e selecdo natural. Pode-se,
entdo, definir algoritmo genético como uma técnica de busca baseada na selecéo natural e reproducdo
genética, que combina a sobrevivénciado mais apto e troca a eatdria de informacdes. [DAV196]

Esta técnica tem como operacOes bésicas a selecdo (privilegia os individuos mais aptos),
reproducdo (individuos sdo reproduzidos com base na aptidéo), crossover (troca de genes) e mutagéo
(troca a eatdria de gene).

Exemplo de aplicacbes existentes com esta técnica sdo a otimizagdo de distribuicdo de gés,
planejamento dos Jogos Olimpicos de Atlanta, aplicagdes de modelagem econdmica, entre outras.

Uma definicdo importante para algoritmo genético € a de espaco de busca que consiste no
conjunto de todas as possiveis configuragfes da estrutura que representa a solugédo do problema.

Um a goritmo genético € composto dos seguintes componentes:

* Problema
* Representacéo
* Decodificagdo

* Avdiagéo
»  Operadores
e Técnicas

¢ Parametros

Os problemas tratados por esta técnica devem ser problemas complexos de otimizagdo, que
consistem em problemas com muitas varidveis, parametros e opcdes, grandes espacos de busca, com
otimizagdo combinatorial complicados, problemas mal estruturados com condic¢des e/ou com restricoes
dificeis de serem model adas matematicamente [DHAR97].

A estrutura da representagdo de um cromossoma deve ser orientada na estrutura do problema,
deve descrever todo 0 espaco de busca relevante ao problema, permitir a expresséo natural do problema
e estar em sintonia com os operadores (crossover, mutagéo, etc.) . Um exemplo de representacdo é a
binaria, que consiste em representar um cromossoma atravésde O e 1.

Na decodificacéo deve-se construir uma solucéo para o problema a partir de uma solucéo,
portanto, decodifica os cromossomas em solugdes. Um exemplo € decodificar um cromossoma binario
num namero real.

Um outro componente de algoritmo genético é a avaliagdo que consiste no elo entre o algoritmo
genético e o problema, entdo temos, f(cromossoma) = medida numérica de aptiddo. A aptidao é
extremamente importante porque as chance da selecéo para reproducéo sdo proporcionais a ela. O
algoritmo genético tem como objetivo maximizar ou minimizar (dependendo do problema) a avaliagéo.
Portanto, ele encontra o melhor cromossoma que realize esta tarefa.

Os operadores atuam no processo de criacdo de novos individuos (descendentes), os mais
comuns sao o crossover (combinacdo de sub-partes do individuos) e a mutagéo (variagBes para manter
"agitada' a variedade genética). Para cada problema podemos criar operadores especificos ao dominio
do problema. Um exemplo, € o operador de inversdo.

Existem vérias técnicas que podem ser utilizadas num algoritmo genético, por exemplo:



» Técnicadeiniciaizagéo da populacdo (normamente a populagéo € inicializada aleatoriamente)

» Técnicas de selecdo (a técnica normamente utilizada € a da roleta, a qual seleciona um individuo
aleatoriamente proporcionando maiores chances aos individuos mais aptos)

e Técnicas de reproducéo

» Técnicas de Eliminacdo da populacéo antiga

* Interpolacdo de parémetros

» Técnicas de elitismo (como manter a popul agéo antiga)

e Técnicas de selecdo de operadores

» Técnicas de Normalizacdo da aptidéo

O ultimo componente de um algoritmo genético € o conjunto de par@metros que serd utilizado.
Como exemplo de paréametros podemos citar: o tamanho da populagdo, taxa de crossover, taxa de
mutagdo, nimero de geraces, etc.

Uma caracteristicaimportante de algoritmo genético € ser um processo estocastico (desempenho
(respostas) varia a cada rodada) e ser robusto (bom desempenho em varias classes de problema). As
principais limitacbes de algoritmo genético diz respeito a problemas que tem dificuldade na
representacdo de uma solucdo (dificil encontrar um cromossoma) e agqueles que tem dificuldade de
determinar uma fungdo de avaliagéo.

5. EXPERIMENTOS

O trabalho aqui apresentado € uma aplicacdo da metodologia de Classificacdo em um banco de
dados convencional de empresas (clientes atuais, suas filiais, ex-clientes e clientes potenciais) em 8
classes previamente definidas.

Este trabaho foi dividido em duas etapas. Na primeira os dados a serem classificados estavam
em um banco de dados com 58.651 empresas. Destes dados 1.113 empresas ja estavam classificadas em
8 “clusters’. E a partir desta classificacdo € que se devia classificar as outras empresas.

Estes 1.113 dados foram utilizados simultaneamente pelo algoritmo genético para se gerar
regras e pelarede neural para gerar um modelo de classificacéo.

Na segunda etapa do trabalho utilizou-se 50 tabel as, contendo novos dados de 48.150 empresas.
Destas devia se usar apenas 30.793, que eram dados de varegjo. Entre estas 30.793 empresas estavam
4.072 gque na fase anterior tinham sido classificadas, com um indice de acerto de 100%. Estas 4.072
empresas com 0s hovos dados é que foram usadas para gerar novas regras, desta vez utilizando
Algoritmo Genético e mais os softwares WIZRULE e WIZWHY . E foram também usadas para criar
um novo modelo de rede neural. Esta segunda fase é descrita na se¢do 7. Na preparacéo dos dados foi
utilizado o software Crystal Info, da Seagate Software.

5.1. MODELO DE REDE NEURAL UTILIZADO

O modelo de rede Neural utilizado foi treinado com a técnica de aprendizado supervisionado,
utilizando o algoritmo backpropagation .

Para classificar os dados em 8 “cluster”, foram treinadas 8 redes, sendo que a saida de cada rede
era o campo que representava um dos “ clusters’.

Para a construgéo do modelo de rede neural foi usado o software PREDICT da empresa Neural



Works, que possui cinco fases:

+ Selecdo do conjunto de treinamento/teste

+ Analise dos dados

+ Criagao do conjunto dos dados transformados
+ Selecdo das variaveis de entrada

+ Treinamento darede neural

Selecdo do conjunto de treinamento/teste - O conjunto de treinamento e teste é definido
previamente. No caso definiu-se que 70% dos dados seriam usados para o treinamento e os outros 30%
para o teste.

Andlise dos dados - O PREDICT faz uma andlise dos dados, retirando os campos que ndo
possui informacdo Util parao modelo.

Criagéo do conjunto dos dados transformados - Depois de analisar os dados o PREDICT cria
uma ou mais transformagdo para muitos campos dependendo do nivel da andlise e do tipo do campo.

Selecdo de varidveis - Se vocé tem um grande nimero de variaveis de entrada, existem muitos
subgrupos que podem resolver bem o seu problema. Para procurar 0 melhor destes subgrupos que
podem solucionar o problemao PREDICT utiliza Algoritmos Genéticos.

Algoritmo Genético é baseado na evolucdo bioldgica. O agoritmo Genético possui uma
popul acdo de individuos que muda de uma geragéo para outra, normal mente combinando caracteristicas
de dois individuos “pais’ criando o individuo “filho”. A cada individuo € medida uma aptiddo e o
conceito da “sobrevivéncia do mais adaptado” é implementada através da selecdo dos pais mais
adaptados mais freqlientemente que dos pais menos adaptados.

No caso da selecdo de variaveis de entrada, os individuos sdo os conjuntos de varidveis de
entrada. A aptiddo de um individuo € medida pelo sucesso da rede que utiliza como entrada este
conjunto de varidveis. O algoritmo comega com um pequeno conjunto de variaveis, e 0s grupos de
varidveis bem sucedidos permanecem na populagdo e sdo usados pelo algoritmo para selecionar
conjuntos de variaveis maiores se necessario. O agoritmo da preferencia a conjuntos de variaveis
menores que a maiores.

Treinamento da rede neural - A rede Neural € construida incrementalmente pela adicdo de nés
na camada escondida da rede. Cada n6 escondido ou par de n6s escondidos tem seus pesos treinados de
vériasiniciaizagfes. Cadainiciaizacdo é referida como sendo um novo candidato. O melhor candidato
€ estabelecido na rede, e entdo todos os pesos dos nd(s) de saida da rede sdo retreinados.

5.2. 0O MODELO DE ALGORITMO GENETICO UTILIZADO

Para gerar as regras utilizou-se o Algoritmo Genético desenvolvido no Laboratério do ICA do
Departamento de Elétrica da PUC-RIO.

A modelagem do Algoritmo Genético consistiu fundamentalmente na definicdo de uma
representacdo dos cromossomas, da fungdo de avaliacdo e dos operadores genéticos. Em mineracéo de
dados por regras de associacdo € necessario considerar-se atributos quantitativos e categdricos.
Atributos quantitativos representam variaveis continuas (faixa de valores) e atributos categéricos
varidveis discretas. Na representacdo definida, cada cromossoma representa uma regra e cada gene
corresponde a um atributo do BD, que pode ser quantitativo ou categérico conforme a aplicacdo



[AGRA93]. A funcdo de avaliacdo associa um valor numérico aregra encontrada, refletindo assim uma
medida da qualidade desta solucéo. O problema de Mineragdo de Dados com AG é um problema de
otimizagcdo onde a funcéo de avaliagdo possui a meta de encontrar as melhores regras de associacéo
possiveis. Os operadores genéticos utilizados (crossover e mutagdo) buscam recombinar as clausulas
das regras, de modo a procurar obter novas regras com maior acurécia e abrangéncia dentre as ja
encontradas.

5.3. OUTROS SOFTWARESUTILIZADOS

Para gerar as regras utilizou-se também dois outros softwares chamados WIZRULE e
WIZWHY , ambos da WizSoft Inc. Sendo que o software WIZRULE descreve o banco de dados, e o
software WIZWHY gera as regras, do banco de dados. Este softwares foram utilizados apenas na
segunda fase do projeto.

6. APLICACAO DO PROCESSO DE KDD NA PRIMEIRA FASE DO
TRABALHO

Definicdo do problema - Aplicagdo da metodologia de Classificagdo em um banco de dados
convenciona de empresas (clientes atuais, suas filiais, ex-clientes e clientes potenciais). As empresas
deveriam ser classificadas em 8 grupos, de acordo com a classificagdo das 1.113 empresas que ja
estavam classificadas.

Selecéo dos dados - Entre os dados existentes foram escolhidos agueles que eram considerados
relevantes ao processo. Foram selecionados 19 dos 103 campos do banco de dados.

Limpeza dos dados - Inicialmente, foi convertido os dados de formato Excel para um banco de
dados em formato DBF. Foram eliminados, através de comandos SQL, os dados incompletos(com
valores nulo) ou incorretos do banco de dados, visto através do software de visualizagdo de dados, o
Crysta Info.

Pré-processamento dos dados - Neste caso 0 pré-processamento foi utilizado para gerar os 8
campos de saida, gerando um campo para cada “cluster”, onde o valor do campo seria 1 onde a
classificacéo do registro seria aquele “cluster” e 0 quando fosse outro “cluster” qualquer. Cada uma
desta saidafoi utilizada por uma da 8 redes treinadas.

Codificacdo dos dados - Em alguns campos numeéricos, foi criado faixas de vaores, como por
exemplo, no campo receita, nUmero de empregados e dispersao.

Mineracdo dos dados - Uma vez que os dados ja foram transformados e preparados para a
mineracao dos dados em questdo, inicio-se 0 processo de extracdo de conhecimentos.

Neste caso para gerar regras foi utilizado um software de Algoritmo Genético desenvolvido pelo
laboratorio do ICA. E utilizou-se o PREDICT para gerar um modelo de redes neurais para classificagéo.

» Experimentos Com Algoritmo Genético :

Para gerar as regras utilizou-se os dados do banco de dados com 1.113 registros, que ja estavam
classificados em 8 “clusters’. Vérias regras foram conseguidas, e usadas para classificar o conjunto
total dos dados, conseguindo classificar com indice de acerto de 100% 10.070 empresas.



» Experimentos com Rede Neural Algoritmo Backpropagation:

Foram realizados experimentos utilizando Rede Neural com o agoritmo de backpropagtion.
Para o treinamento da rede neural utilizou um banco de dados com 1.113 registros, que ja estava
classificados em 8 “clusters’. Foram treinadas 8 redes, uma para cada “cluster”. Mas os resultados n&o
foram muito satisfatorio.

Ent&o uma nova rede foi treinada, também com o algoritmo de backpropagation, mas os dados
utilizados foram os 10.070, que foram classificadas em 8 (clusters) classes, via algoritmos genéticos,
com 100% de certeza na classificagcdo. Foram implementadas 8 redes, com 19 entradas, 20 neurdnios na
camada escondida e uma saida. Sendo que cada uma destas redes tinha como saida um dos “ clusters”.

Para a construcdo do modelo de rede foi usado o software PREDICT.

Interpretacéo dos resultados - Os resultados obtidos com 0 modelo de rede neural treinada com
dados das 1.113 ndo foram satisfatérios para classificar o restante dos dados, ou sgja as 58.651
empresas. Pois ela conseguiu apenas 60% de acerto.

Com as regras conseguidas com o Algoritmo genético se conseguiu classificar :
10.070 empresas com indice de certeza de 100%, 843 empresas com indice de certeza de 90%, 3.124
empresas com indice de certeza de 80%, 5.523 empresas com indice de certeza de 75%, 7.011 empresas
com indice de certeza de 60%, 3.077 empresas com indice de certeza de 56% e o restante 28.003
tinham menos de 56% de certeza

O modelo de rede neural treinada com os dados das 10.070 empresas, que foram classificadas
pelo Algoritmo Genético, com um indice de classificagcdo de 100% de certeza, conseguiu um acerto de
90%. Este modelo entdo foi usado para classificar as empresas que com a utilizagdo do Algoritmo
Genético tiveram um indice de acerto menor que 75%. As empresas que com a utilizaco do Algoritmo
Genético tiveram um indice de acerto maior de 75% permaneceram com a classificagcdo dada pelo
Algoritmo Genético.

7. APLICACAO DO PROCESSO DE KDD NA SEGUNDA FASE DO
TRABALHO

Definicdo do problema - Aplicagdo da metodologia de Classificagdo de Cadastro, em um banco
de dados convencional de empresas (clientes atuais, suas filiais, ex-clientes e clientes potenciais)
classificando essas empresas nos diversos segmentos de Telecomunicagdes, gerando, a partir de regras
de classificacéo, aidentificagéo de seus respectivos padrdes de comportamentos (perfis), tendo em vista
o oferecimento de solucdes que mais se adeqliem as suas necessidades.

Selecéo dos dados - A partir dos dados das 50 tabelas contendo informacfes diversas das
empresas que deviam ser classificadas, criou-se um banco de dados, com os dados que julgou-se
necessarios para atender a meta previamente fixada, que era a de classificar estas empresas em diversos
seguimentos. Escolhendo assim 0s campos necessarios. Os registros deviam ser os do varegjo, portanto
dos 48 mil registros, apenas 30.793 foram selecionados.

Limpeza dos dados - Com os dados j& selecionados, a tarefa seguinte era a de retirar as
informagOes invalidas, dados incorretos ou incompletos. Através de comandos SQL, os dados
incompletos foram substituidos por valores nulos.

Utilizando uma ferramenta de visualizagdo de dados, o Crystal Info, comandos SQL, e uma ferramenta



de estatistica, 0 SPSS, verificou-se que alguns campos possuiam apenas vaores zeros, ou muitos
“missings’, ou apenas outro valor qualquer. Esses campos foram removidos do banco de dados. Além
desses tinham outros campos julgados desnecessérios que também foram removidos, como por
exemplo o campo de dispersdo, que foi julgado desnecessérios.

Pré-processamento dos dados - Neste caso o pré-processamento foi utilizado apenas para gerar
0s 8 campos de saida, gerando um campo para cada “cluster”, onde o valor do campo seria 1 onde a
classificacéo do registro seria aquele “cluster” e 0 quando fosse outro “cluster” qualquer. Cada uma
desta saidafoi utilizada por uma da 8 redes treinadas.

Codificacéo dos dados - Alguns campos como o dos estados foram transformados para campos
NUMEri cos.

Enriquecimento dos dados - Algumas informagdes consideradas importantes para a classificagéo
das empresas ndo estavam presentes nestes dados, como por exemplo areceita anual das empresas. Mas
como tinhamos tais informaces no banco de dados do trabalho da fase anterior, agregamos tais
Informagdes aos nossos dados.

Mineracdo dos dados - Uma vez os que dados ja foram transformados e preparados para a
mineragdo dos dados em quest&o, iniciou-se 0 processo de extragdo de conhecimentos.

Neste caso paragerar regras foi utilizado um software de Algoritmo Genético desenvolvido pelo
laboratorio do ICA, e dois outros softwares chamados WIZRULE e WIZWHY . Para a classificaggo por
redes neurais foi usado o software PREDICT. O modelo de rede neura utilizado foi o Backpropagation.

» Experimentos com Algoritmo Genético e outros Softwares para a geracéo de Regras.

Para gerar as regras utilizou-se o Algoritmo Genético e os softwares WIZRULE e WIZWHY .
Os dados utilizados foram os dados das 4.072 empresas que tinham sido classificadas na fase anterior
do trabalho. Conseguiu-se descobrir 1.073 regras que classificaram com indice de acerto de 100%,
9.674 empresas. Entre essas empresas 1.555 empresas ja faziam parte das empresas que na fase anterior
foram classificadas com indice de acerto de 100%, portanto com estas regras pode-se classificar mais
8.119 empresas com indice de acerto também de 100%.

Portanto das 30.793 empresas que deviam ser classificadas, sobraram 18.602 empresas que
foram classificadas pela tecnologia de Redes Neurais.

» Experimentos com Rede Neural Algoritmo Backpropagation:

Foram realizados experimentos utilizando Rede Neural com o agoritmo de backpropagtion.
Para o treinamento da rede neura utilizou um banco de dados com 4.072 registros, que ja tinham sido
classificadas em 8 (clusters) classes, via agoritmos genéticos, e que tinham 100% de certeza da
classificag8o. Para conseguir uma melhor classificagdo via redes neurais foram implementadas 9 redes,
com 19 entradas, 50 neurdnios na camada escondida e uma saida. Sendo que 8 destas redes era uma
para cada “cluster”, e umarede cuja saida era 1 (um) quando o “cluster” era 3, 4 ou 6 e 0 (zero) quando
o“cluster” eral, 2,5, 7 ou 8.

Para a construcdo do modelo de rede foi usado o software PREDICT.

Interpretacéo dos dados - Das 30.793 empresas que deviam ser classificadas, 4.072 empresas
gue tinham na classificagdo anterior um indice de 100% de acerto, foi mantida com esta classificacéo.
Sobrando 26.721 empresas. Destas através de 1.073 regras descobertas por Algoritmo Genéticos foram
“clusterizados’ 9.674 empresas com indice de 100% de acerto. No entanto 1.555 empresas, j& faziam



parte do banco de 4.072 empresas. Portanto apenas mais 8.119 empresas foram classificadas.
Finalmente, as 18.602 empresas restantes foram classificadas pela tecnologia de Redes Neurais.

O modelo de Rede Neura utilizado para classificar estes dados foi treinado com os dados das 4.072

empresas, que tinham indice de acerto de 100%. O indice de acerto conseguido pelarede foi de 83,86%

8. CONCLUSOES

Como vimos nem sempre o algoritmo escolhido € o melhor para se resolver o problema, ou ndo
€ totalmente bom, como no caso do algoritmo genético, que conseguiu com as regras descobertas
classificar, uma boa parte dos dados com indice de certeza de 100%, mas ndo conseguiu classificar
todos os dados. Sendo necessario a utilizacdo do modelo de redes neurais para conseguir ter um bom
indice de classificagdo nos dados restantes.

Mas podemos dizer que o0 método utilizando algoritmo genético para encontrar a melhor regra
funciona corretamente conforme os resultados encontrados nos experimentos realizados. E que com as
regras descobertas pode se classificar uma grande parte dos dados com um alto indice de acerto.

Com a utilizacdo de Redes Neurais podemos também conseguir um bom indice de classificacéo.

Mas verificou-se que com a utilizagdo conjunta de redes neurais e algoritmos genéticos pode se
conseguiu um melhor indice de classificacdo paratodos os dados.
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