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Resumo

Um processo de mineracdo de dados € uma série de passos que objetivam obter
conhecimento dos dados. Esses passos incluem a preparacdo dos dados, selecdo de
amostras, inducdo de conhecimento das amostras usando algoritmos de indugdo e a
estimativa da qualidade do conhecimento induzido. A complexidade do processo
depende destas vdrias varidveis relatadas. Nesta dissertacdo, nds propomos um processo
de mineracdo e dados automatizado para guiar o minerador em sua tarefa. O processo
automatizado considera a existéncia de uma diversidade de técnicas para cada etapa do
processo. Com o objetivo de reduzir os custos, o processo € guiado por heuristicas que
ajudam a descobrir a combinagdo de técnicas que obtém os melhores resultados para um
dado banco de dados. O processo € concebido como um framework para mineracdo de
dados, provendo uma infraestrutura bem projetada para quando novas técnicas forem
criadas (um novo algoritmo de inducdo, uma nova técnica de preparacdo de dados, ou
uma nova técnica de amostragem), elas possam ser incorporadas ao framework com um
minimo impacto. Para ilustrar sua aplica¢do, experimentos que seguem O processo sao

descritos.
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Abstract

A data mining process is a series of steps to obtain knowledge from data. These
steps include data preparation, random data sampling, knowledge induction from
samples using induction algorithms, and estimation of the exactness of the knowledge
induced. The complexity of the process is due to these various related variables. In this
work, we propose a data mining process to guide the miner through the mining task. It
takes into account the diversity of sample selection and preparation techniques, as well
as the existence of various induction algorithms. In order to reduce its costs, the process
is driven by heuristics that help to discover the combination of techniques that fits best
for a given dataset for mining. The process is conceived as an object-oriented process-
driven framework, providing a well-designed and well-thought-out infrastructure so that
when new pieces are created (a new inducer, or a new preparation technique, or a new
sampling technique), they can be incorporated with minimal impact on the other pieces
in the framework. To illustrate its application, experiments that follow the process are

described.
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Capitulo I

Introducao

Este trabalho de dissertacdo de mestrado foi desenvolvido no contexto do
Programa Interdepartamental de Tecnologia em Petréleo e Gds - PRH (25). Esse
programa tem como objetivo a formacdo de profissionais especializados em petréleo e
gds e faz parte do Programa de Recursos Humanos da Agéncia Nacional do Petréleo
(ANP) para o setor Petréleo e Gas, (PRHANP/ MCT).

O PRH-ANP/MCT, voltado para o nivel superior, ¢ uma parceria entre o
Ministério da Ciéncia e Tecnologia e universidades brasileiras cujo objetivo € viabilizar
e incentivar a criacdo de programas especificos para formacdo de especialistas na drea
de petrdleo e gas natural, nos niveis de graduacdo, mestrado e doutorado. Para tanto, o
PRH-ANP/MCT concede apoio financeiro (taxa de bancada) as institui¢des de ensino e
bolsas de estudos aos alunos previamente selecionados.

A Universidade Federal da Paraiba, através do PRH (25), recebeu nos tultimos
dois anos cerca de 56 bolsas distribuidas pelos mais variados cursos, dentre os quais
destacamos o curso de Mestrado em Informatica, no qual este trabalho foi desenvolvido.
De acordo com cada curso existem diferentes especializacdes. Este projeto se encontra
associado a especializacdo intitulada Engenharia do Conhecimento, cujo principal
objetivo é o de formar profissionais visando suprir deficiéncias existentes nesse setor,
como por exemplo, o desenvolvimento de ferramentas avancadas de informédtica para
inferir conhecimento “escondido” nos mais diversos bancos de dados.

Para a realizacdo deste trabalho, temos a disposicio o CD-ROM intitulado
Campo Escola de Namorado fornecido pela Agéncia Nacional do Petréleo. Deste CD-

ROM retiramos dados para a realizagao de um estudo de caso. O estudo de caso com
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dados reais visa gerar conhecimento para a identificacdo automadtica de litofdcies em

pocos de petréleo utilizando técnicas avangadas de Mineragcdo de Dados.

1.1 Mineragdo de Dados

O grande desenvolvimento da &drea de banco de dados propiciou o
armazenamento de enormes quantidades de dados operacionais em empresas. Bancos de
dados podem ser caracterizados como verdadeiras minas de conhecimento, apenas
parcialmente exploradas pelas consultas rotineiras dos usudrios [Agrawal et al., 1993].
Mineracdo de Dados (MD) é uma éarea de pesquisa/desenvolvimento que se preocupa
em como melhor explorar essas minas. Seu objetivo € descobrir padroes (ou
conhecimento) nos dados. O conhecimento minerado deve ser ndo trivial, compreensivel
e de facil assimilacdo [Fayyad et al., 1996].

Mineracdo de Dados agrega conceitos de diversas dreas de pesquisa como
Estatistica, Inteligéncia Artificial e Banco de Dados. Sua evolucdo deu-se a partir da
década de 80, com a conscientizacdo da existéncia de conhecimento nao explorado e o
surgimento dos primeiros algoritmos de indugio' de conhecimento. Entre os algoritmos
pioneiros estao /D3 da Inteligéncia Artificial e Naive Bayes da Estatistica. Com o passar
dos anos, diversos algoritmos foram propostos e aperfeicoados visando o aumento na
qualidade e diversidade do conhecimento minerado.

Dependendo do conhecimento inferido, ele pode ser representado de diferentes
formas: regras de classificacdo e regras de associacdo, entre outras. Uma regra de
classificacdo é do formato IF antecedente THEN consegqiiente, em que o conseqiiente é
composto de apenas um par atributo = valor. Um classificador é um conjunto de regras
de classificacdo em que o atributo do conseqiiente € sempre o mesmo. Em se tratando de
regras de associac¢do, o conseqiiente pode apresentar mais que um par atributo = valor
e os atributos podem variar. Tratamos nesta dissertacdo exclusivamente da inferéncia de
conhecimento na forma de classificadores.

Um processo de MD para inferéncia de classificadores é muito mais complexo

do que a simples utilizacdo de um algoritmo de inducdo sobre um banco de dados. Um

1 . . . . - . e A . . . .
Neste contexto, as palavras inferir e induzir sdo considerados sindbnimos e significam: “deduzir; tirar por
conclusio”.
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processo de MD € composto por uma série de passos igualmente importantes que

objetivam inferir conhecimento ‘escondido’ nos dados e onde os algoritmos de inducdo

figuram apenas com uma das etapas. Esses passos incluem:

??

7?

Preparacdo dos dados [Pyle, 1999] [Fayyad et al., 1997] ? normalmente
bancos de dados apresentam problemas como dados desconhecidos ou
inexistentes e dados ‘sujos’ que sdo transmitidos para a amostra e precisam
ser corrigidos antes da extracdo do conhecimento. Dados desconhecidos sio
aqueles que de fato existem, mas que por algum motivo ndo estdo presentes
no banco de dados. Por exemplo, em um cadastro de clientes, o campo
data_de_nascimento, para varios clientes, poderia ndo ter sido preenchido.
Ja dados inexistentes sdo aqueles que ndo estdo presentes no banco de dados
e que no contexto realmente ndo existem. Por exemplo, no caso de uma
tabela de clientes de um hospital, o campo com informacdes sobre o nimero
de partos realizados em um cliente pode ndo estar preenchido, no cadastro
de um cliente do sexo masculino. A aplicacdo de uma técnica para correciao
de dados desconhecidos, neste caso pode trazer inconsisténcia ao banco de
dados, ja que esta informacao realmente ndo existe. Na maioria dos casos é
muito dificil diferenciar dados desconhecidos de dados inexistentes sem a
presenca de um especialista no dominio dos dados. Dados ‘sujos’ sdo
informagGes corrompidas que causam inconsisténcia a um banco de dados.
As causas de dados ‘sujos’ sdo vdrias. Os exemplos mais comuns sao
oriundos da fase de aquisicao dos dados, como erros de digitacdo. Também
na fase de preparacdo da amostra pode ser necessdrio transformar um
dominio de dados de valores continuos para valores discretos. Para ilustrar,
considere uma varidvel continua de um banco de dados que armazene a
idade de clientes cadastrados. Pode-se transformar essa varidvel em discreta
utilizando faixas de valores (crianga, jovem, adulto, idoso).

Selecdo de amostra [Pyle, 1999] [Brumem et al., 2001] ? a importancia da
selecdo de amostras representativas de uma ‘populacdo’ de dados estd no
alto custo de processamento dos algoritmos de inducdo se todos os dados

disponiveis fossem processados.
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??

??

7?

Fragmentacdo do conjunto-amostra em subconjuntos [Kohavi, 1995]
[Witten and Eibe, 1999] [Jain and Dubes, 1997] ? Suponha a existéncia de
uma amostra ja preparada para MD. Se toda a amostra fosse submetida a um
algoritmo de inducdo de conhecimento, ndo seria possivel avaliar a
qualidade do conhecimento inferido. J4 que a avaliacdo do conhecimento é
feita sobre o conjunto de teste, que deve ser composto por casos diferentes
dos contidos no conjunto de treinamento. Por esse motivo, a amostra é
dividida em sub-conjuntos de treinamento e teste. O conjunto de
treinamento ¢é utilizado pelo algoritmo de inducdo para inferir o
conhecimento e o conjunto de teste para avaliagdo do conhecimento
inferido.

Algoritmo de Inducdo do Conhecimento [Bramer, 2000] [Thrun et al., 1991]
[Quinlan, 1993] ? nesta etapa € utilizada um dos diferentes algoritmos de
inducdo para inferir o conhecimento ‘escondido’ no conjunto de
treinamento. O conhecimento inferido é apresentado sob um modelo de
conhecimento. Um modelo de conhecimento é um padrdao formal para
representacdo do conhecimento e depende diretamente do algoritmo de
indugcdo utilizado. Existem vdrios modelos para representacdo de
conhecimento, ¢ para cada modelo existem algoritmos de indugdo. O
algoritmo Prism [Cendrowska, 1987], por exemplo, induz o conhecimento
na forma de regras de classificacdo; a familia de algoritmos TDIDT
[Quinlan, 1993] (Top-Down Induction of Decision Trees) induz o
conhecimento na forma de arvores de decisao.

Avaliacdo do conhecimento inferido [Witten and Eibe, 1999] ? o
conhecimento inferido é avaliado com o conjunto de teste e uma medida de
sua qualidade € estimada. A qualidade do conhecimento pode ser expressa
por sua acurdcia, que indica o quanto o conhecimento € verdadeiro para o
conjunto de testes e d4 uma estimativa do quanto aquele conhecimento €
verdadeiro para o conjunto de execucdo. O conjunto de execu¢ao é formado
por casos ‘novos’, isto €, que ndo estdo presentes nos conjuntos de
treinamento e testes. Considere a existéncia de um banco de dados com

informagdes meteoroldgicas. Uma amostra € retirada e preparada para MD.
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A amostra € dividida em subconjuntos de treinamento e teste. O
conhecimento € inferido do conjunto de treinamento e sua acurdcia ¢ medida
com o conjunto de teste. Entdo esse conhecimento € utilizado para prever
futuras condicdes do tempo, que ainda ndo estdo presentes no banco de
dados ? o conjunto de execugao.

Como o leitor pode deduzir, a confiangca na qualidade do conhecimento extraido
depende fortemente do processo de MD subjacente. Infelizmente, a literatura, prodiga
em algoritmos de inducdo €, no entanto, pobre quanto a discussdo do processo de MD
como um todo.

Para cada um dos passos descritos anteriormente, diversas técnicas foram
propostas. Desta forma, temos diversas técnicas de sele¢do de amostras, diversas
técnicas de fragmentacdo de amostras e indmeros algoritmos de inducdo de
conhecimento. A escolha de qual técnica permitird obter os melhores resultados em
cada um dos passos, depende do banco de dados a ser minerado. A complexidade de um
processo de MD deve-se a essas mdltiplas varidveis em jogo.

A experiéncia acumulada com processos de MD “ad hoc” mostra que ndo existe
uma técnica de amostragem que seja 6tima em todos os casos. A escolha adequada de
qual técnica de amostragem utilizar depende do banco de dados, da técnica de

fragmentac@o de amostras e do algoritmo de indugdo.

Banco Técnica de Técnica de Algoritmo Conhecimento
de amostragem | Fragmentacdo da | de Inducdo Induzido.
Dados Amostra
1° C Am; Fi Ay X
2° C Amp Fi Ay X2
3° C Am, F, Ay X3
49 C] Am1 F] A2 X4

Tabela 1.1: Casos de DM

A tabela 1.1 apresenta cinco casos de MD. No primeiro caso, com o uso da

técnica de amostragem Am; foi extraida uma amostra do banco de dados C; ja
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devidamente preparado para MD. Essa amostra foi fragmentada com F;. Em seguida o
algoritmo de inducdo A; foi aplicado, inferindo o conhecimento X;. No segundo caso,

tudo se passou como no primeiro, com exce¢ao da técnica de amostragem que foi
substituida por Amy,, resultando em um conhecimento X, ? X;. Essa instabilidade no

conhecimento produzida pela mudanca na técnica de amostragem conduz a duas
questdes: Qual dos dois conhecimentos é o melhor, X; ou X,? Qual a técnica de
amostragem que nos leva ao melhor conhecimento para o banco de dados C;, Am; ou
Amy?

Da mesma forma, no terceiro caso todas as técnicas utilizadas para minerar o
banco de dados C; sdo idénticas as do primeiro caso, com excecdo da técnica de
fragmentacdo que foi substituida por F,. Como resultado foi induzido o conhecimento
X3 7 X;. Também com alteracio da técnica de fragmentacdo existe instabilidade no
conhecimento induzido. O que leva a outras questdes: Qual dos conhecimentos é o
melhor, X; ou X3? Qual técnica de fragmentacdo nos leva ao melhor conhecimento para
o banco de dados Cy, F; ou F»?

No quarto caso, novamente todas as técnicas utilizadas para minerar C; sdo as
mesmas que no primeiro caso, com excecdo do algoritmo de indug@o, que no primeiro
caso € A; e foi substituido por A, no quarto caso. Como resultado temos o
conhecimento X; ? X; A alteracio no algoritmo de indu¢do também produz
instabilidade. Outras questdes podem ser formuladas: Qual dos dois conhecimentos € o
melhor, X; ou X4? Qual o algoritmo de indu¢@o induz o melhor conhecimento do banco
de dados C;, Aj ou A,?

Sobretudo, se o banco de dados a ser minerado C; for substituido por C,, as
respostas para as diversas questdes anteriores serdo, provavelmente, diferentes.

Esta instabilidade no conhecimento induzido torna complexo o trabalho do
minerador’, que objetiva extrair um bom resultado, mas tem dificuldade em fazer as
escolhas acertadas, j4 que um bom resultado depende de uma combinagdo acertada de
técnica de amostragem, técnica de fragmentacdo e algoritmo de indugdo. Atualmente
inexiste na literatura uma proposta de processo automatizado de MD que auxilie o

minerador nesta tarefa.

2 Agente do processo de Mineragdo de Dados.
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1.2 Objetivos da Dissertacao

Este trabalho tem como objetivo principal propor um processo automatizado de
minera¢do de dados para a inferéncia de classificadores. O processo agrega diversas
técnicas para cada uma das etapas do processo de mineragdo vistas na se¢do 1.2
selecionando um conjunto de técnicas que infere o conhecimento com a melhor acuricia
para um banco de dados sendo minerado. Com a ajuda do processo, a complexidade do
trabalho do minerador fica enormemente reduzida.

Além disto, a adicdo de novas técnicas ao processo ¢ facilitada pela
implementacdo realizada na forma de um framework’. Frameworks sdo hoje o estado-
da-arte em engenharia de software no que tange o desenvolvimento de software
reutilizavel e facilmente extensivel. O desenvolvimento na forma de um framework traz
inimeros beneficios, ja que ele permite um amplo reuso de projeto e cdédigo. Permitindo

desta forma a répida e fécil adicdo de novas técnicas para qualquer que seja a etapa do

processo de MD.

1.3 Estrutura da Dissertacao

No capitulo 2 apresentamos alguns conceitos e técnicas relacionadas a MD que
sdo uteis para a compreensdo das secOes seguintes. Dentre os conceitos que definimos
estdo: o que € um banco de dados classificado, os conjuntos de treinamento, teste e
execucdo, algoritmos de inducdo, classificador, acurdcia e amostra. Apresentaremos
também algumas técnicas de selecdo de amostras, fragmentacdo de amostras e indugao
de conhecimento que sdo utilizadas no processo de MD proposto.

No capitulo 3 o processo de Mineracdo de Dados para inferéncia de
classificadores € formalmente proposto em duas versdes. A primeira versao denominada
Naive_Classifier_Inducer faz pesquisa exaustiva dentre as possiveis combinacdes de

técnicas visando selecionar as melhores, para o banco de dados sendo minerado.

? Um framework é um conjunto de classes (no sentido da orientagdo a objetos) coesas que colaboram
entre si para compor um projeto reutilizadvel para um escopo especifico de aplica¢des [Gamma et al.,
1994].
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Todavia esta primeira versao apresenta custo computacional muito elevado. A segunda
versdo denominada Expert_Classifier_Inducer faz uso de heuristicas para diminuir o
custo de processamento.

No capitulo 4 mostraremos uma implementacdo para os algoritmos. Nesse
capitulo sdo apresentados detalhes de anélise, projeto e implementacdo na forma de um
framework orientado a objeto.

No capitulo 5, uma avaliacdo experimental € realizada com o uso de dados
provenientes de diversas dreas, disponiveis no repositério UCI [Blake and Merz, 2002].
A avaliagdo visa mostrar a eficicia dos algoritmos propostos na extracdo de
conhecimento a partir de bancos de dados.

Um estudo de caso € apresentado no capitulo 6. Para isto utilizamos o banco de
dados disponivel no CD-ROM Campo Escola de Namorado. O estudo visa inferir
conhecimento para a identificacdo automadtica de litofdcies em pogos de petrdleo.

As conclusdes e algumas perspectivas de trabalhos futuros sdo apresentadas no

capitulo 7.
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Capitulo 11

Conceitos e Técnicas Relacionados a Mineracao de

Dados

Neste capitulo, sd@o formalizados conceitos e apresentadas técnicas de mineragdo
de dados que sdo uteis para a compreensdo do processo automatizado proposto. O

processo de mineracdo de dados serd detalhado a partir do capitulo 3.

2.1 Conceitos Fundamentais

2.1.1 Banco de Dados Classificado

Seja Dom(A) o dominio do atributo A de um banco de dados relacional X. X, ? X
€ um banco de dados classificado se cada instancia deste BD for formada por um
conjunto de valores associados a v+1 atributos ? Ay, ..., Ay, Ay+s 7, com Dom(A,.;) =
{ ci, ..., cm }, €m que ¢; € uma classe e m é o nimero de classes. A,.; € entdo chamado de
atributo de classificacdo.

Para ilustrar, considere um problema ficticio de vazamento em tubulacdes de
transporte de 6leo combustivel. Considera-se a possibilidade de condi¢des climdticas
influenciarem a ocorréncia desses vazamentos. A tabela 2.1 apresenta as informacgdes
sobre condi¢des do tempo e os eventuais vazamentos das tubulagdes. Constam do BD
quatorze vistorias realizadas nas tubulag¢des, cada uma correspondendo a uma linha da
tabela. Para cada vistoria, cinco informagdes foram computadas, correspondendo aos
atributos Estado, Temperatura, Umidade, Vento e Vazamento. O quinto atributo ?
Vazamento ? ¢ o atributo de classificacdo. Dom(Vazamento) é composto por duas
classes: {sim, ndo}, que indicam ou ndo a ocorréncia de vazamentos, nas condi¢des

climéticas apresentadas. O problema de MD neste caso € descobrir em que condi¢des do
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tempo ocorrem com mais freqii€ncia os vazamentos, para, em casos futuros, saber com

antecedéncia se irao ocorrer vazamentos ou nao.

Estado Temperatura Umidade Vento Vazamento
ensolarado alta Alta nao nio
ensolarado alta Alta sim nao

nublado média Alta ndo sim

chuvoso baixa Alta ndo sim
chuvoso baixa normal nao sim
chuvoso baixa normal sim nao
nublado média normal sim sim
ensolarado baixa Alta nao nao
ensolarado baixa normal nao sim
chuvoso média normal nao sim
ensolarado média normal sim sim
nublado média Alta sim sim
nublado alta normal ndo sim
chuvoso média Alta sim nao

Tabela 2.1: BD com informagdes sobre vazamentos

A tabela 2.1 representa entdo um BD classificado, contendo informacdes sobre

vazamentos.

2.1.2 Conjuntos de Treinamento, Teste e Execucio

Considere novamente o banco de dados X. X., ? X. é um conjunto de
treinamento € X5 7 X. é um conjunto de teste, Xy 7 Xes = Xe € Xewr 7 Xes = 7, assim
como X, ? X, =7 eX.? X.=X X,¢éum conjunto de execucdo, ou um conjunto de

instancias nao classificadas. A figura 2.1 ilustra estes conjuntos para MD.



Retomando o nosso exemplo, temos o BD de vazamentos X., com X.? X. X, e

e ——— = e, ————
P — ]
X, Xe
VAN
Xus Xetr

Figura 2.1: Conjuntos para MD

Xers, com Xy 7 Xy = Xe € X 7 Xets = 7,

instancias de X., sem elementos em comum. X,, com X = X, ? X,, € o conjunto de
execucdo, ou seja, composto por instancias ainda ndo classificadas ? os casos futuros.
As tabelas 2.2 e 2.3 apresentam uma possivel divisao de X. em X, e X5 em que o

conjunto de treinamento é composto por 10 instancias selecionadas de forma aleatéria, e

o conjunto de teste com 4.

dividem respectivamente as quatorze

Estado Temperatura Umidade Vento Vazamento
ensolarado alta alta nao nao
ensolarado alta alta sim nao

chuvoso baixa alta ndo sim

chuvoso baixa normal nao sim
nublado média normal sim sim
ensolarado baixa normal nio sim
chuvoso média normal ndo sim
ensolarado média normal sim sim
nublado média alta sim sim
chuvoso média alta sim ndo

Tabela 2.2: Conjunto de treinamento X,
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Estado Temperatura Umidade Vento Vazamento
nublado Média alta nao sim
chuvoso Baixa normal sim nao
ensolarado Baixa alta nao nao
nublado Alta normal nao sim

Tabela 2.3: Conjunto de teste X,

O conjunto X, com os subconjuntos X.,, X.s e X, serdo também utilizados para

ilustrar as proximas definigoes.

2.1.3 Algoritmo de Induc¢io de Conhecimento e Classificador

Um algoritmo de inducdo de conhecimento infere um classificador, segundo um
modelo de conhecimento, do conjunto de treinamento X.,. Um classificador ¢ uma
funcdo que mapeia uma instancia nao classificada de um conjunto de execucdo X, para
uma classe.

De um modo geral, o modelo de conhecimento é uma regra if T then C, em que T
€ uma conjuncio de termos <atributo ? valor>, ? = {‘=", <’ >’ PV P P} e Cé
um termo <atributo_de_classificacdo ? classe>.

Entre os mais importantes algoritmos de inducgdo, citamos Prism [Cendrowska,
1987] [Witten and Eibe, 1999] e a familia de algoritmos TDIDT [Quinlan, 1993] (Top-
Down Induction of Decision Trees). TDIDT induz regras de classificacao indiretamente,
na forma de arvores de decisdo.

Voltemos ao exemplo dos vazamentos. A figura 2.2 mostra um possivel
classificador, induzido do conjunto de treinamento da tabela 2.3 pelo algoritmo de

inducdo Prism.
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else Vazamento

Vazamento

Vazamento

if Estado = ensolarado and Umidade = alta then

Vazamento = nao
if Estado = chuvoso and Vento = sim then
Vazamento = nao

if Estado = nublado then

= sim

if Umidade = normal then

= sim

sim

Figura 2.2: Classificador induzido pelo algoritmo Prism

Ja a figura 2.3 mostra um classificador na forma de arvore de decisdo induzido por

um algoritmo da familia TDIDT do mesmo conjunto de treinamento.

/

nao

v

sim

chuvoso

e

<im

Y

nao

ensolarado

nublado \
v

sim Umidade
\

normal alta

sim nao

Figura 2.3: Classificador induzido por um algoritmo da familia TDIDT na forma de

arvore de decisio

A figura 2.4 mostra o conhecimento na forma de regras de associagdo, inferido

pelo algoritmo Apriori do conjunto de treinamento na tabela 2.2.
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if temperatura = baixa then

umidade = normal

if umidade = normal and ventania = ndo then
umidade = alta

if estado = ensolarado and vazamento = ndo then
umidade = alta

if ventania = ndo and vazamento = ndo then
estado = ensolarado and umidade = alta

Figura 2.4: Conhecimento induzido pelo algoritmo Apriori, na forma de regras de

associagao

A secdo 2.4 deste capitulo apresenta em detalhes alguns algoritmos de inducdo

de conhecimento utilizados na implementag¢do do processo de MD proposto a partir do

capitulo 3.

2.1.4 Acuracia com Conjunto de Teste

Antes de classificar X, o classificador induzido a partir de X, deve ser testado
com cada instancia do conjunto de teste X.;. O teste com uma instancia € bem sucedido

quando o classificador mapeia a instancia para uma classe que ¢ a mesma classe da

7z

instdncia no conjunto de teste, sendo o teste com a instancia é considerado mal

sucedido. A acurdcia com conjunto de teste 7 ou simplesmente acurdcia de teste ?

accys, € definida pela equagao:

? (testes_bem_sucedidoy

acc. ? , ? instancia ? Xs.

* "D (testes_mal_sucedidoy? ? (testes_bem_sucedidoy
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Observe que a acurdcia de teste varia com alteracdes nos conjuntos treinamento
e teste, de modo que, a acuricia de teste é em geral mais adequadamente calculada com
a média de diversas acc,, cada uma obtida com um diferente par de conjuntos
treinamento-teste. A secao 2.3 deste capitulo discute algumas técnicas de fragmentacio
de amostras em conjuntos de treinamento e teste.

No exemplo dos vazamentos, temos apenas um par de conjuntos X, - Xes ?
tabelas 2.2 e 2.3. O classificador apresentado na figura 2.2 foi induzido pelo algoritmo
de inducdo de conhecimento Prism a partir do conjunto de treinamento disposto na
tabela 2.2. O respectivo conjunto de teste € composto por quatro instancias € o
classificador consegue classificar corretamente todas elas. A acuricia de teste deste

classificador € dada por:

acc,? —
074

acc,, 71

O classificador induzido consegue 100% de acuricia de teste. Contudo, em casos
reais, um classificador ttil nem sempre obtém 100% de acurécia de teste. Em muitos
casos, regras com 100% de acurdcia podem ser descartadas. Esse descarte ocorre
quando a cobertura da regra € muito pequena ? fendomeno conhecido na literatura como
“overfitting” [Pyle, 1999], que ocorre quando o algoritmo de inducdo gera regras a
partir de casos isolados, com acurdcia elevada, mas com pouca representatividade no
banco de dados ? . Em outros casos, regras com acurdcia baixa, podem ser
perfeitamente confidveis se elas foram induzidas de uma quantidade significativa de

casos no conjunto de treinamento.

2.1.5 Acuracia com Conjunto de Execucao

O conjunto de execug¢do X, € formado por dados ainda ndo classificados. A
acurdcia com conjunto de execu¢cdo ? ou simplesmente acurdcia de execucdo, acc, ?
¢ a probabilidade estimada de um classificador classificar corretamente uma instancia

de X,, selecionada de forma aleatéria. Espera-se que a acuricia de execucdo seja muito



proxima da acurdcia de teste. Dificilmente, entretanto, a acurdcia de execugdo serd
exatamente igual a acurécia de teste, visto que o conjunto de execucdo provavelmente
terd algumas caracteristicas diferentes do conjunto de teste.

O problema que se coloca entdo € o de saber, com um certo grau de confianca, o
quanto a acurécia de execucao pode variar em relacdo a acurdcia de teste.

A solucdo para este problema vem da estatistica. Em estatistica, uma sucessdo de
eventos independente é chamada de um processo de Bernoulli [Witten and Eibe, 1999].
A medida da acuricia de teste ¢ modelada como um processo de Bernoulli, j4 que os
testes com cada instancia do conjunto de teste sdo independentes. Considerando que
uma sucessdo de testes tem uma margem de erro ou acerto, a equagdo que mede a

variabilidade da taxa de acerto de um processo de Bernoulli ? e, portanto, dos testes

com um classificador ? ¢ apresentada a seguir.

2?N?acc, ?7’ ?\/4?N?accw 272?42 N?acc]
° 22(N?2%)

acc

Na férmula apresentada, acc, é calculado em fun¢do de accy;, considerando um
determinado grau de confianca. Mais precisamente, N indica o ndimero de instancias
utilizadas para o célculo da acuricia de teste accy, € z expressa o grau de confianca do
resultado. Os valores de z, bem como os graus de confianga correspondentes sao

apresentados na tabela 2.4.

Confianca zZ
20% 0,25
40% 0,84
80% 1,28
90% 1,65
98% 2,33
99% 2,58

99,8% 3,09

Tabela 2.4: Limites de confianga para equacdo de Bernoulli
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Prosseguindo com o exemplo dos vazamentos, o classificador da figura 2.2
obteve 100% de acuricia de teste com um conjunto de teste de apenas quatro instancias.
Objetivando descobrir a acurdcia de execucdo, com um grau de confianca de

80%, as varidveis da equacdo ficam assim instanciadas:

0 2747171,28 72 \/4? 47121,28° 242471

acc,
27(471,28%)

acc, 7 {70,94% ? 100% }

O resultado obtido € uma acurécia de execucao entre 70,94% e 100%, com uma
confianca de 80%. A faixa de valores é grande, mas € explicado pelo baixo nimero de

instancias do conjunto de teste.

2.1.6 Amostra para MD

Uma amostra X, para MD € um conjunto de casos retirado de uma ‘populacio’
X. Como explicado anteriormente, X, deve ser fragmentado em conjunto de treinamento
e conjunto de teste, X, = X ? Xus. No exemplo do tempo, X, € uma amostra com 14
casos (tabela 2.1). Certamente, ndo € uma amostra representativa, dado o nimero
reduzido de casos. Contudo, a selecio de uma amostra representativa de uma

‘populacdo’, ndo € uma tarefa facil. Algumas das técnicas de selecio de amostras

existentes sdo apresentadas na proxima se¢ao.

2.2 Técnicas de Amostragem para MD

Nesta se¢do, sdao discutidas duas técnicas para selecdo de amostras de bancos de

dados para MD, Adaptive Incremental Framework e Convergéncia.
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2.2.1 Adaptive Incremental Framework

O objetivo da técnica Adaptive Incremental Framework [Brumen et al., 2001] é
selecionar, de um banco de dados, a menor amostra possivel, de modo que a acurdcia®
do conhecimento inferido da amostra satisfaca os requerimentos prescritos. A idéia
basica € construir uma pequena parte inicial de uma curva de performance, que mostra a
variabilidade da acuricia de um classificador relativamente ao tamanho do conjunto de
treinamento. O restante da curva € estimado por uma fun¢cdo matemaética. Dois tipos de
funcdes podem ser utilizados para estimar o restante da curva ? funcdes logaritmicas e
funcdes de poténcia.

Funcdo logaritmica: y ? A? log(x) ? B
Funcio de poténcia: y ? A? x”

Em que y representa a acurdcia e x representa o tamanho do conjunto de

treinamento utilizado, A € a acurécia inicial enquanto B € a taxa de incremento do

conjunto de treinamento [Frey and Fisher, 1999].

1%
BO% ——
w1
%
=20%

W

Acuracia

170 - ; '
2 00 200 300 400 500 800
mMumera de instancias

Figura 2.5: Uma curva de performance

A figura 2.5 mostra uma curva de performance em que os 15% iniciais (linha
continua) foram construidos com a ajuda de um algoritmo de inducdo, e os 85%
restantes (linha pontilhada) foi estimada por uma funcio de poténcia.

Analisando a figura, percebe-se uma grande instabilidade da curva de
performance para pequenos conjuntos de treinamento ? menores que 100 instincias. A

partir de 170 instdncias, a curva torna-se praticamente estdvel em torno 80% de

4 L .
Acuracia de teste.
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acuréacia. Como resultado, o minerador pode escolher um conjunto de treinamento com
170 instancias e obterd uma acurdcia em torno de 80%, resultado praticamente idéntico
ao de um conjunto com 500 instancias, por exemplo. O conjunto de teste ¢ uma fracdo
do conjunto de treinamento (veja se¢do 2.3).

A grande vantagem desta técnica € que a maior parte da curva de performance é
estimada por uma fungdo. A confianga da estimativa depende do algoritmo de indugdo
utilizado e necessita ser validada com um conjunto de teste. Além disto, esta técnica é
influenciada por particularidades do banco de dados, com a possibilidade de trabalhar
bem para alguns bancos de dados e ndo trabalhar muito bem para outros bancos de

dados.

2.2.2 Convergéncia

A técnica da Convergéncia [Pyle, 1999] também permite a selecdo de amostras
de um banco de dados para MD. A idéia subjacente € a seguinte: dado um banco de
dados e uma amostra deste banco de dados, as curvas de distribuicdo dos valores de
cada atributo na amostra e no banco de dados devem estatisticamente convergir. A
medida da aproximacdo entre amostra e banco de dados é chamada variabilidade.
Quanto menor for a variabilidade, maior serd a convergéncia.

Com o objetivo de alcangar um bom tamanho de amostra, uma pequena amostra
inicial é progressivamente’’ adicionada de outras instincias, e concomitantemente a
variabilidade é calculada. Quando a variabilidade é suficientemente baixa, entdo a
distribuicdo de valores dos atributos da amostra convergiu para a distribuicdo da
‘populacdo’ e a amostra € selecionada.

Infelizmente, as amostras escolhidas através da técnica de convergéncia ndo sao
necessariamente boas para MD. O resultado depende de caracteristicas particulares do
banco de dados e também algoritmo de induc¢do de conhecimento, da seguinte forma: a
amostra pode ser boa para um algoritmo de inducdo, mas pode ndo ser tdo boa para
outro algoritmo.

Na secdo seguinte, discutimos técnicas de fragmentacdo de amostras em conjunto de
treinamento e conjunto de teste.

5 . £ . .
Consiste em outra técnica incremental
?
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2.3 Técnicas de Fragmentagdo

Serdo descritas aqui trés técnicas de fragmentacdo de amostras em conjunto de

treinamento e conjunto de teste: Holdout, K-fold Cross Validation e Bootstrap.
2.3.1 Holdout

A técnica Holdout [Kohavi, 1995], também conhecida na literatura como teste
para estimar a amostra, divide o conjunto amostra em dois subconjuntos mutuamente
excludentes: conjunto de treinamento e conjunto de teste. Para o conjunto de
treinamento € designado 2/3 das instdncias, enquanto os remanescentes 1/3 sdo
destinados ao conjunto de teste. O conjunto de treinamento € submetido a um algoritmo

de indugdo, o classificador induzido € entdo testado com o conjunto de teste.

S0 conjunto de treinamento
13 conjunto de testes

—
amostra

Figura 2.6: A técnica Holdout

Assumindo que a acurdcia do classificador induzido aumenta com o aumento do
conjunto de treinamento, a técnica Holdout é muito pessimista no célculo da acurécia,

dado que o conjunto de treinamento € apenas 66% da amostra.
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2.3.2 K-fold Cross Validation

K-fold Cross Validation [Witten and Eibe, 1999] é uma técnica de fragmentagao
de amostras que funciona do seguinte modo: seja D uma amostra de tamanho n. D é
aleatoriamente dividido em k subconjuntos D; I ? i ? k, todos eles com 0 mesmo
tamanho n/k. Assim k classificadores sdo induzidos com um algoritmo de indugdo da
seguinte maneira: o i-ésimo classificador € induzido do conjunto de treinamento (D - D;)
e testado com D;. A acuricia do classificador resultante (qualquer um dos k
classificadores) é obtido calculando a média aritmética ? das acuracias dos k
classificadores, com o desvio padrdo ?. A figura 2.7 ilustra o funcionamento da técnica

K-fold Cross Validation.

! iteracéo 3

2

3

4

ke [ 1 conjunto de treinamento

y [ ] conjunto de teste
amostra

Figura 2.7: A técnica K-fold Cross Validation

O estudo apresentado em [Kohavi, 1995] conclui que k=10 é uma é uma Gtima
escolha. Para k<0, a instabilidade dos classificadores é alta, j4 que uma grande
quantidade das instancias disponiveis € reservada para teste em cada iteracdo. Para

k>10, os conjuntos de teste sdo excessivamente pequenos, o que pode resultar em uma
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acurdcia falsamente maior que a real, j4 que muitos casos representativos podem nao
estar presentes neste conjunto de teste pequeno.

Uma derivacdo desta técnica utiliza o conceito de estratificacdo. Estratificacdo é
um meio de manter a mesma propor¢do de instancias classificadas com cada classe, em
cada um dos k subconjuntos [Kohavi, 1995]. Desta maneira € possivel obter
classificadores com acurdcia média mais elevada e com desvio padrdo menor. Considere
um exemplo: se em uma determinada amostra para MD, a distribui¢do das instancias
nas classes € como a apresentada na tabela 2.5, cada um dos k subconjuntos deve manter

a mesma proporcionalidade.

Classe Distribuicao
A 30%
B 20%
C 50%

Tabela 2.5: Distribuicao das classes em uma amostra

A técnica (com ou sem estratificacdo) assume que as diferencas entre os k
classificadores induzidos sdo minimas, ou que o conhecimento induzido € estdvel.

Infelizmente, isto é freqiientemente falso.

2.3.3 Bootstrap

Bootstrap [Jain and Dubes, 1997] é outra técnica para fragmentacdo da amostra
que trabalha da seguinte forma: A partir de uma amostra com # instancias, n instncias
sdo aleatoriamente selecionadas para formar o conjunto de treinamento, com
recolocacdo. Conseqilientemente o conjunto de treinamento serd também de tamanho n,
mas certamente apresentard instancias repetidas, sendo entdo provavelmente diferente
da amostra original. As instancias da amostra original que ndo tenham sido selecionadas
para formar o conjunto de treinamento sdo destinadas ao conjunto de teste.

A probabilidade de uma instancia da amostra ndo ser selecionada para formar o
conjunto de treinamento apés n selecdes é de (1-1/n)" ? ¢ 2 0,368. Assim, o nimero de

diferentes instancias que compdem o conjunto de treinamento € aproximadamente 63%
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de n. Esta € uma porcentagem bem pequena, se comparado a Ten-fold Cross Validation,
onde o tamanho do conjunto de treinamento é 90% de n (para cada 10 subconjunto de
uma amostra, 9 compde o conjunto de treinamento € 1 o conjunto de teste). Com o
objetivo de compensar esta pequena porcentagem de instancias diferentes, o processo €
repetido b vezes’. Conseqiientemente b classificadores sdo induzidos e a acuricia do
classificador escolhido (qualquer um dos b classificadores) é a média ponderada,

calculada da seguinte forma:

1 b
Acurdcia ? 5 79 (0,632? acc,, 70,3687 acc,, )

i?1

Em que, acc;s é a acuricia do classificador medida com o conjunto de teste e
accq € a acurdcia do classificador medida com o conjunto de treinamento. O desvio
padrao das acuricias pode também ser medido para verificar a instabilidade dos
classificadores.

Esta técnica pode apresentar vantagens se a amostra disponivel for pequena,
dado que ela permite ‘maximizar’ o conjunto de treinamento. Por outro lado, se a
amostra for muito grande, o custo de inducdo do classificador pode ser alto. Outra
desvantagem € a impossibilidade de estratificacdo. Por fim, a acurdcia do classificador
escolhido também depende de caracteristicas do banco de dados e do algoritmo de
inducdo.

Segue-se uma discussio sobre alguns algoritmos de inducdo de conhecimento de
conjuntos de treinamento, o conhecimento induzido sendo testado por meio de

conjuntos de teste.

2.4 Algoritmos de Inducdo de Conhecimento

Nesta secdo, sdo descritos quatro algoritmos de inducdo de conhecimento: OneR,
Naive Bayes, ID3 e Prism. Destamos este quatro algoritmos, que serdo utilizados pelo
processo automatizado proposto, por serem amplamente discutidos e utilizados na

literatura.

% O valor de b é fixado pelo minerador.



2.4.1 OneR

OneR [Witten and Eibe, 1999] € o algoritmo de inducdo de conhecimento que
gera regras consideradas rudimentares. Basicamente o conhecimento inferido ¢é
representado na forma de uma 4rvore de decisdo de um tunico nivel, que é expressa na
forma de um conjunto de regras para cada valor de um determinado atributo. Apesar de
rudimentar, em diversos casos os classificadores induzidos por OneR podem atingir alto
grau de acurdcia, j& que muitos bancos de dados do mundo real sdo também
rudimentares e com apenas um atributo € possivel determinar a classe de uma instancia
acertadamente. Para uma melhor compreensao, a figura 2.8 apresenta o algoritmo OneR

em pseudocddigo, conforme retirado de [Witten and Eibe, 1999].

Para cada atributo:
Para cada valor do atributo, construa uma regra da seguinte forma:
conte quantas vezes o valor aparece em cada classe;
encontre a classe mais freqiiente para este valor;
construa uma regra, assinalando a classe mais freqiiente ao valor;
Calcule a taxa de erro para as regras;

Escolha o conjunto de regras com menor taxa de erro.

Figura 2.8: Pseudocddigo de OneR

A idéia bésica € a seguinte: Construir uma arvore de decisdo para cada atributo e
verificar a acurdcia dessas drvores para o conjunto de treinamento. A A4rvore que
apresentar melhor acuricia para o conjunto de treinamento serd a escolhida.

Considere novamente o exemplo dos vazamentos. A tabela 2.6 mostra em
detalhes a aplicacdo do algoritmo da figura 2.4 ao conjunto de treinamento da tabela

2.2.
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Atributo Regras Erros Total de Erros
Estado ensolarado & nao* 2/4 3/10
chuvoso & sim 1/4
nublado & sim 0/2
Temperatura alta = nao 0/2 1/10
média & sim 1/5
baixa & sim 0/3
Umidade alta &ndo 2/5 2/10
normal &sim 0/5
Vento sim & sim 2/5 3/5
nao &5sim 1/5

Tabela 2.6: Resultados da execucdo de OneR

A tabela mostra quatro conjuntos de regras, uma para cada atributo do conjunto
de treinamento. O * nas regras indica que ouve empate na escolha da classe majoritaria,
e a escolha foi feita aleatoriamente. Observando o total de erros, o melhor classificador
escolhido € do atributo Temperatura ? em negrito na tabela ? que obteve a menor taxa
de erros, apenas 1/10, conseqiientemente obtendo a maior acurdcia com o conjunto de

treinamento.

2.4.2 Naive Bayes

Naive Bayes [Elder and Pregibon, 1996] é um algoritmo que utiliza modelagem
estatistica para inferir um classificador a partir de um conjunto de treinamento. Na
modelagem estatistica todos os atributos sdo considerados igualmente importantes e
independentes um do outro. Essas suposi¢cdes podem parecer irrealistas, j4 que no
mundo real os atributos de um banco de dados certamente ndo sdo igualmente
importantes, nem independentes uns dos outros. Contudo Naive Bayes consegue

excelentes resultados em muitos casos.
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A idéia subjacente é verificar a probabilidade de cada par atributo-valor ocorrer
em cada classe. O processo para verificacdo das probabilidades € simples e consiste em
contar quantas vezes cada par atributo-valor ocorre em cada classe.

Considere a execucdo de Naive Bayes na inducdo de um classificador
probabilistico para o problema dos vazamentos. Inicialmente temos o conjunto de
treinamento da tabela 2.2. A tabela 2.7 mostra as ocorréncias de cada par atributo-valor

em cada classe, juntamente com a probabilidade dessa ocorréncia.

Atributos Valores Classe
Sim nao
Ocorréncia | Probabilidade | Ocorréncia | Probabilidade
Estado ensolarado 2 2/7 2 2/3
chuvoso 3 377 1 1/3
nublado 2 2/7 0 0/3
Temperatura | alta 2 2/9 0 0/1
média 4 4/9 1 1/1
baixa 3 3/9 0 0/1
Umidade alta 2 2/7 3 3/3
normal 5 5/7 0 0/3
Vento sim 3 377 2 2/3
nao 4 417 1 1/3
Vazamento |sim 7 7/10 0 -
nao 0 - 3 3/10

Tabela 2.7: Ocorréncia e probabilidades para o problema do tempo

Observando a linha Estado na tabela 2.7 verifica-se que das 10 instancias do
conjunto de treinamento, 7 tem classificacio sim e 3 a classificacio ndo. Das 7
instancias classificados como sim, em 2 Estado = ensolarado, em 3 Estado=chuvoso e
em outras 2 Estado=nublado. Dessa forma as probabilidades apresentadas para a classe
sim, na primeira linha da tabela foram: 2/7 para Estado = ensolarado, 3/7 para

Estado=chuvoso, e 2/7 para Estado=nublado.
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A classificacdo de uma instancia é dada pela multiplicacdo das probabilidades
correspondentes a cada par atributo=valor da instancia, para cada uma das classes. A
classe cuja multiplicacdo de probabilidades obtiver o maior resultado serd a

classificacdo resultante.

2.4.31D3

O algoritmo de extracdo do conhecimento /D3 [Oates and Jensen, 1997] é um
dos algoritmos da familia TDIDT que induz classificadores na forma de &arvores de
decisdo. Seu funcionamento € como segue: inicialmente, seleciona-se um atributo para
ser o nodo raiz da drvore. Cada valor deste atributo torna-se um ramo da arvore. Isto
decompde o conjunto de treinamento em vdrios subconjuntos, um para cada valor do
atributo.

O processo € entdo repetido recursivamente para cada ramo da arvore. Quando
todos as instancias do ramo tiverem a mesma classificacdo o processo € encerrado para
aquele ramo. A figura 2.3 mostra um exemplo de arvore de decisdao gerada pelo
algoritmo /D3 para o exemplo dos vazamentos.

Um problema que se apresenta aqui € saber escolher acertadamente quais sao os
melhores atributos para se tornarem raiz. Dependendo dos atributos escolhidos, podem
ser geradas arvores muito ‘largas’, ou ainda drvores muito ‘altas’, o que é indesejavel.
Arvores muito ‘altas’ geram regras muito complexas, j4 drvores muito ‘largas’ podem
levar a uma explosdo de regras. O ideal € induzir a menor arvore possivel.

Para a escolha de um atributo para a posi¢ao de nodo raiz, utiliza-se entdo uma
medida denominada entropia. A entropia mede a desordem dos subconjuntos
repassados a cada ramo e € inversamente proporcional ao ganho obtido com o nodo.
Quanto maior a entropia, menor a capacidade do nodo em separar as instancias com
classificagdes diferentes. O atributo com menor entropia e conseqiientemente maior
ganho na separacdo das classes € escolhido em detrimento dos outros. A entropia de um

ramo do nodo € calculada da seguinte forma:

[? p,log(p,) ? p,log(p,)...7 p,log(p,)]
p,?p,?...7p,

entropia(p,, Ps....p,) !
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em que p; é o numero de instancias do subconjunto de treinamento repassado ao

ramo da classe 1, p; € o nimero de instancias da classe 2 e assim por diante.

2.4.4 Prism

O algoritmo Prism [Bramer, 2000] infere regas de classificacdo com uma
abordagem “botton-up”, diferentemente dos algoritmos da familia TDIDT que utilizam
uma abordagem “top-down”. A idéia do algoritmo Prism € abordar uma classe de cada
vez, encontrando regras que cubram todas as instancias do conjunto de treinamento com
aquela classe. Prism é também é conhecido como um algoritmo de “convering” [Witten
and Eibe, 1999].

O algoritmo, como apresentado em [Cendrowska, 1987] € mostrado na figura

2.9. Ele assume que existem pelo menos duas classes.

Para cada classe c;:

(D) calcule a probabilidade de ocorréncia da classe ¢; para cada par
atributo=valor;

2) selecione o par atributo=valor com a probabilidade mixima de ocorréncia e
crie um subconjunto a partir do conjunto de treinamento (entrada),
compreendendo todas as instancias que contenham o par selecionado;

(3)  repita os passos 1 e 2 para este subconjunto até o momento em que ele
apresente apenas instincias da classe c¢;. A regra induzida é entdo a
conjun¢do de todos os pares atributo=valor selecionados na criacdo deste
subconjunto homogéneo;

4) Remova todas as instancias que satisfacam a regra formada do conjunto de
treinamento. Repita os passos 1 a 4 até que todas as instancias do conjunto

de treinamento tenham sido removidas.

Figura 2.9: O algoritmo Prism



A abordagem ‘“button-up” de Prism, no entanto, gera altos custos de
processamento e a acurdcia dos classificadores gerados dependem de caracteristicas do
banco de dados a ser minerado. A figura 2.2 mostra o classificador induzido por Prism

para o conjunto de treinamento do problema dos vazamentos.

2.5 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo destacamos trés trabalhos relacionados, que sdao amplamente
utilizados na inferéncia de conhecimento de bancos de dados. Sao eles: DBMiner, IBM

Inteligent Miner e WEKA

2.5.1 DBMiner

Este sistema para descoberta de conhecimento em bancos de dados relacionais
implementa vdrias tarefas de Mineracdo de Dados, tais como: regras de associacdo,
regras de classificacdo, ‘“clustering”, etc. A integracdo com o Sistema Gerenciador de
Banco de Dados (SGBD) € efetuada através da linguagem DMQL (Data Mining Query
Language — SQL based) e é baseado na filosofia cliente/servidor, permitindo o acesso a
uma BD via ODBC. Além disto, DBMiner [DBMiner, 2002] permite a mineracdo de
bancos de dados OLAP.

Em se tratando de regras de classificacio, DBMiner implementa apenas um
algoritmo. Esse algoritmo pertence a familia TDIDT, ou seja, arvores de decisdo.
DBMiner nao implementa algoritmos de fragmentacdo, solicitando do usudrio que
determine a porcentagem dos dados disponiveis para formar o conjunto de teste.
DBMiner também nao implementa técnicas de amostragem.

A principal vantagem de utilizar DBMiner estd em suas excelentes interfaces
gréficas para visualizacdo do conhecimento inferido. A figura 2.10 ilustra as interfaces

gréficas.
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Figura 2.10: Interface grafica de DBMiner

2.5.2 IBM Inteligent Miner

IBM Inteligent Miner [IBM, 2002] desenvolvido pela IBM ¢é acoplado ao SGBD
DB2. Ele implementa algoritmos para regras de associacdo, regras de classificacdo e
“clustering”, entre outros. Em se tratando de regras de classificacdo, implementa apenas
um algoritmo da familia TDIDT. Além disto, utiliza o paradigma de Redes Neurais
Artificiais para prover classificadores e “clustering”. Todos as técnicas implementadas
estdo disponiveis na forma de funcdes, as quais executam buscando dados diretamente
no DB2.

Um dos pontos fortes de IBM Inteligent Miner sao suas fungdes para preparacao
dos dados, antes da mineracdo. Essas fung¢des permitem a totalizacdo de valores,
converter dominios de atributos, eliminar dados desconhecidos, substituir valores
ausentes por constantes, tornar discretos dominios de atributos, filtrar atributos em

busca de inconsisténcias, entre outros.
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Em se tratando de amostragem, IBM Inteligent Miner permite a selecdo de
amostras aleatdrias, desde que o tamanho da amostra seja indicado pelo usudrio. Ele ndo
implementa técnicas de fragmentacao.

Outro ponto forte deste software € suas interfaces graficas para visualizacdo do
conhecimento inferido. As quais facilitam a compreensdo do usudrio. A figura 3.11

ilustra a interface de visualizado de classificadores.
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Figura 2.11: Interface gréafica de IBM Inteligent Miner

2.5.3 Framework WEKA

O framework WEKA [Witten and Eibe, 1999] (Waikato Environment for
Knowledge Analisys) agrega uma variedade de algoritmos de indug@o de conhecimento.
Dentre as dezenas de algoritmos para inferéncia de classificadores implementados em

WEKA, estao ID3, Prism, OneR e Naive Bayes, descritos na secdo 2.4 deste capitulo.
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Além disto, WEKA implementa o algoritmo de regras de associa¢do Apriori, algoritmos
para “clustering”, entre outros. Em se tratando de técnicas de fragmentacao de amostras,
WEKA implementa apenas K-fold Cross Validation. WEKA ndo implementa técnicas de
amostragem.

Sua condi¢do de framework permite o fécil desenvolvimento de aplicacdes
utilizando seus componentes, além disto, permite o acoplamento de novas técnicas
rapidamente. A principal dificuldade de um wusudrio ao utilizar WEKA estd na
determinacdo da melhor técnica para seu problema de MD. Essa dificuldade s6 é
resolvida com a experimentacdo manual realizada com cada técnica e comparagdo dos

resultados obtidos.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados diversos conceitos e técnicas de mineracio
de dados que sdo importantes para a compreensdo dos capitulos seguintes. Dentre os
conceitos definidos estdo: banco de dados classificado, conjunto de treinamento,
conjunto de teste, conjunto de execucdo, algoritmo de indug¢do de conhecimento,
classificador, acuricia de teste, acurdcia de execucdo e amostra para MD. As técnicas
discutidas foram: Adaptive Incremental Framework e Convergéncia (técnicas de
selecdo de amostras); Holdout, K-fold Cross Validation e Bootstrap (técnicas de
fragmentacdo de amostras); OneR, Naive Bayes, ID3 e Prism (algoritmos de inducdo de
conhecimento). Além disto, apresentamos os trabalhos relacionados: IBM Inteligent
Miner, DBMiner e o framework WEKA.

No préximo capitulo, a automatizacdo do processo de mineracdo de dados para

inferéncia de classificadores € discutida.
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Capitulo 111

Um Processo Automatizado de Mineracao de Dados

para Inferéncia de Classificadores

O processo de MD para inferéncia de classificadores apresenta grande
complexidade. Pesquisadores da drea vém aplicando seus esfor¢os na diminuicdo dessa

complexidade. Os esforcos, no entanto, pecam por dois motivos:

1. Visdes localizadas ou parciais do processo de mineragao.
2. Pouca atencdo a instabilidade dos algoritmos de mineracao.
a. Dependéncia de:

1. Banco de dados a minerar;

ii. Técnica de amostragem:;
iii. Técnica de fragmentacdo de amostras;
iv. Algoritmo de indugdo de conhecimento;

Como ilustragdo, considere um exemplo. Dois mineradores diferentes t€m a
disposicio um mesmo banco de dados, devidamente classificado, com informacdes
sobre o cultivo de plantacdes de soja. O banco de dados ndo apresenta dados sujos,
dados desconhecidos ou inexistentes e nem dados continuos. A tarefa dos mineradores é
inferir um classificador que determine, dado as caracteristicas das plantas, qual a doenga
que estd afetando a plantacio.

Para solucionar o problema, Mineradorl utiliza a técnica de amostragem
Convergéncia, a técnica de fragmentacdo K-fold Cross Validation e o algoritmo de
inducdo de conhecimento Naive Bayes.

Minerador2 utiliza a técnica de amostragem Adaptive Incremental Framework, a
técnica de fragmentacdo Bootstrap e o algoritmo de inducdo ID3. A figura 3.1 apresenta

os mineradores.
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Amaostragem: Convergéncia
Fragmentacao: k-fold Cross Yalidation
Indugdo: Maive Bayes

Amostragem: Adaptive Incremental Framework
Fragmentagao: Bootstrap
Indugdo: 103

Minerador 1 =

Minerador 2

Figura 3.1: Diferentes mineradores com o mesmo problema

Como resultado, Mineradorl obteve o classificador CI, enquanto que
Minerador2 obteve o classificador C2. O classificador C/ € diferente do classificador
C2. A acuricia de teste do classificador CI é de 91%. A acurdcia de teste do
classificador C2 é de 67%.

Pior, mesmo que os mineradores escolhessem as mesmas técnicas de
fragmentacdo e inducdo, a escolha de uma técnica de amostragem diferente resultaria
em classificares diferentes, com acuricias diferentes. O mesmo vale para a técnica de
fragmentacdo e o algoritmo de indugdo.

Em se tratando de bancos de dados diferentes para minerar, os resultados obtidos
por técnicas variam muito. Essa instabilidade no resultado faz com que o minerador

tenha diversas dividas apds ter em maos um classificador:

1. Esse é o melhor classificador para o problema?
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2. Se eu tivesse utilizado outras técnicas ndo poderia obter um classificador
melhor?
Para obter resultados melhores, quais etapas eu devo refazer?

4. Para obter resultados melhores, quais técnicas eu devo utilizar?

O que propomos é uma ferramenta que, considerando diferentes técnicas de
amostragem, diferentes técnicas de fragmentacdo e diferentes algoritmos de indugdo,
garanta ao minerador o melhor classificador possivel para o problema. A escolha do
melhor classificador pode passar por um processo de busca exaustiva dentre todas as
possiveis combinagdes das técnicas disponiveis. A busca exaustiva € eficaz, entretanto,
¢ impraticdvel quando a mineracdo ocorre manualmente. Mesmo se tratando de um
processo automatizado, os custos de processamento sdo altos. Faz-se necessario, entdo,
a busca de heuristicas para diminuir esse custo de processamento. Heuristicas tornam
possivel a implementagdo de versdes mais otimistas do processo.

Relembrando o que ja foi discutido na introdugdo, as etapas: preparacdo dos
dados, selecdo de amostras, fragmentacdo da amostra, inferéncia de conhecimento e

avaliacdo do conhecimento sdo apresentadas novamente, em mais detalhes.

??  Preparacdo dos dados [Pyle, 1999] [Fayyad et al., 1997]: normalmente
bancos de dados apresentam problemas como dados desconhecidos ou
inexistentes e dominios de atributos continuos que sdo transmitidos para a
amostra e precisam ser corrigidos antes da extracdo do conhecimento. O
tratamento de dados desconhecidos pode ser feito pela simples eliminacgdo
das instancias que contém esse problema. Essa € uma abordagem adequada,
pela grande dificuldade em diferenciar automaticamente dados
desconhecidos de dados inexistentes. Outras técnicas para resolucdo de
dados desconhecidos conduzem a utilizacdo de algoritmos de indugdo para
preencher valores de atributos desconhecidos, ou a utilizacdo de constates
para ocupar o lugar desses valores. Essas dltimas duas abordagens levam a
resultados errdneos se utilizados em casos onde é dificil diferenciar dados
inexistentes de dados desconhecidos, podendo inviabilizar os resultados.

Também na fase de preparacdo da amostra pode ser necessario transformar
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um dominio de dados de valores continuos para valores discretos. Para
ilustrar, considere uma varidvel continua de um banco de dados que
armazene a idade de clientes cadastrados. Pode-se transformar essa varidvel

em discreta utilizando faixas de valores (crianga, jovem, adulto, idoso).

Selecdo de amostra [Pyle, 1999] [Brumem et al., 2001]: A tarefa do
minerador, nesta etapa do processo de MD, € determinar uma amostra do
banco de dados a ser minerado que possa representar toda a ‘populacdo’
durante as etapas posteriores do processo de MD. A importancia da selecao
de amostras representativas estd no alto custo de processamento dos
algoritmos de indugdo se todos os dados disponiveis no banco de dados sao
processados. Contudo, nenhuma das técnicas disponivel atualmente garante
bons resultados para todos os possiveis bancos de dados. Dessa forma, o
grande problema do minerador é escolher qual das possiveis técnicas € a
melhor para o banco de dados que ele quer minerar. Os resultados obtidos
por uma técnica de amostragem dependem de caracteristicas do banco de
dados a ser minerado e de associacdes adequadas com técnicas de outras

etapas do processo.

Fragmentacdo do conjunto-amostra em subconjuntos [Kohavi, 1995]
[Witten and Eibe, 1999] [Jain and Dubes, 1997]: A tarefa do minerador
nesta etapa € a divisdo do conjunto amostra em subconjuntos de treinamento
e teste. A dificuldade nesta etapa estd em dividir a amostra de modo que, o
conjunto treinamento seja suficientemente grande para manter a maioria das
caracteristicas presentes na amostra, e conseqilentemente, presentes na
populagdo, mas por outro lado, que o conjunto de teste seja suficientemente
grande para determinar a qualidade do classificador inferido. Todavia,
nenhuma das técnicas de fragmentacdo disponiveis atualmente garante bons
resultados para qualquer que seja o banco de dados. Tornando dificil ao
minerador, determinar qual das possiveis técnicas utilizar nesta etapa. Os

resultados obtidos por uma técnica de fragmentagdo dependem de
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caracteristicas do banco de dados a ser minerado e de associa¢des adequadas

com técnicas de outras etapas do processo.

Indugcdo do Conhecimento [Bramer, 2000] [Thrun et al., 1991] [Quinlan,
1993]: Algoritmos de indug¢do de conhecimento sdo utilizados sobre o
conjunto de treinamento para inferéncia de um classificador. O grande
problema encontrado pelo minerador nesta etapa € escolher qual das
possiveis técnicas ele deve utilizar. A qualidade do classificador inferido por
um algoritmo de indu¢do depende fortemente das caracteristicas do banco
de dados sendo minerado e de associacdes adequadas com técnicas de outras

etapas do processo.

Avaliacdo do conhecimento inferido [Witten and Eibe, 1999]: Nesta etapa a
tarefa do minerador € avaliar o conhecimento inferido através da acuricia de
teste e da acurécia de execucdo. A acurécia de execugdo € calculada com a
utilizacdo da equacdo de Bernoulli. Diversas questdes podem surgir para o
minerador durante esta tarefa. Como por exemplo: O conhecimento inferido
€ o melhor possivel para este banco de dados? Se tivesse utilizado outras

técnicas, ndo seria possivel obter resultados melhores?

A figura 3.2, onde estdo dispostas as etapas tipicas de um processo de MD.

Existem vdrias técnicas para cada uma das etapas. De um modo geral, a grande
dificuldade do minerador € determinar as técnicas que geram os melhores resultados
para o particular banco de dados a ser minerado, ja que € dificil comparar manualmente
os resultados de duas técnicas quaisquer. Bancos de dados apresentam caracteristicas
que os diferenciam uns dos outros, e algumas técnicas podem gerar excelentes
resultados para alguns bancos de dados e, gerar resultados inferiores para outros bancos

de dados.
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Figura 3.2: Etapas tipicas de um processo de MD

Um importante ponto € que cada técnica € tipicamente mais adequada do que
outras para um determinado grupo de banco de dados. Assim, ndo ha técnicas que sejam
universais e ndo existem critérios para decidir quais técnicas usar em cada circunstancia.
Essa falta de critérios torna o processo iterativo, como apresentado na figura 3.2.
Quando o resultado final de uma execucdo seqiiencial de técnicas ? técnica de
amostragem, técnica de fragmentagdo, algoritmo de inducdo ? for um classificador de
baixa qualidade, surge entdo, a necessidade de repetir o processo utilizando outras

técnicas.

3.1 Requisitos de um processo de MD automatizado

Um processo de MD automatizado para inferéncia de classificadores deve

considerar uma serie de requisitos fundamentais, para que sua utilizacdo seja facilitada.
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A seguir sao descritos os requisitos bdsicos levantados, juntamente com uma breve

explicacdo de cada um.

R17?

R2?

R3?

R4 ?

RS?

O processo deve contemplar todas as etapas apresentadas na figura
3.2

Na figura 3.2 podem ser visualizadas as cinco etapas do processo:
preparagdo dos dados, selecdo de amostra, fragmentacdo da amostra,
inferéncia do conhecimento e avaliacio do conhecimento. Todas essas
etapas sdao igualmente importantes para a qualidade do conhecimento
inferido e devem estar presentes no processo.

O processo deve iteragir dentre uma variedade de técnicas de
amostragem diferentes.

Como ndo existe uma técnica de amostragem universal, que obtenha bons
resultados para todos os bancos de dados, o processo deve utilizar uma
colecdo de técnicas de amostragem, além de determinar qual técnica de
amostragem ¢ a mais adequada para o banco de dados sendo minerado.
Algumas técnicas de amostragem sao descritas na sec¢do 2.2 do capitulo 2.
O processo deve iteragir dentre uma variedade de técnicas de

fragmentaciao de amostras.

Também ndo existe uma técnica de fragmentacdo de amostras que seja
universal. Por esse motivo, o processo deve considerar a existéncia de
vérias técnicas de fragmentacdo diferentes, além de indicar qual delas
obtém os melhores resultados para o banco de dados sendo minerado. A
secdo 2.3 no capitulo 2 trata das técnicas de fragmentacao.

O processo deve iteragir dentre uma variedade de algoritmos de
inducio de conhecimento.

Dezenas de algoritmos de inducdo de conhecimento estdo disponiveis. A
secdo 2.4 no capitulo 2 detalha alguns desses algoritmos. O processo deve
considerar a existéncia dessa diversidade de algoritmos e indicar qual o
algoritmo de inducido que obtém o melhor resultado para o banco de
dados sendo minerado.

O processo deve selecionar um conjunto de técnicas, uma de cada
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etapa, que sao as melhores para o banco de dados minerado.
Uma técnica de amostragem, uma técnica de fragmentacdo e um
algoritmo de indug¢do devem ser considerados os mais adequados para
tratar o banco de dados do usudrio.

R6 ? O processo deve induzir o melhor classificador possivel, com a
utilizacao das técnicas disponiveis.
O resultado de uma execucdo do processo automatizado deve ser o
melhor classificador possivel para o problema. Esse classificador deve ser
inferido com as melhores técnicas selecionadas, dentre as técnicas
disponiveis.

R7 ? O processo deve estimar a acuriacia de execucdo do melhor
classificador.
Ap6s a determinacdo do melhor classificador, o processo automatizado
deve informar a acuricia de execugdo estimada para o classificador. Para
o célculo da acuricia de execucdo deve ser utilizada a equacdo de

Bernulli (secdo 2.1 do capitulo 2).

3.2 O algoritmo Naive_Classifier_Inducer

A figura 3.3 ilustra o algoritmo Naive_Classifier_Inducer, em pseudocddigo, de
acordo com os requisitos enumerados. Ele é “naive” porque emprega exaustivamente
toda a gama de técnicas, de variados tipos, que lhe sdo disponiveis, ou seja, varios
algoritmos de inducdo, diversas técnicas de amostragem e vdrias técnicas de
fragmentacdo.

A entrada para o algoritmo € um banco de dados classificado para ser minerado.
A funcdo Prepare “encapsula” diversos aspectos da preparacdo de dados ? limpeza de
dados ‘sujos’, tratamento dos dados desconhecidos, etc ? , retornando o banco de
dados ‘limpo’.

Sao consideradas trés cole¢des nao vazias de técnicas. A primeira colecdo,
denominada Colegcdo I, é composta por algoritmos de inducdo de conhecimento. A

segunda colecdo, denominada Colecdo A é composta de técnicas de amostragem. Os
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elementos da terceira cole¢do, Colecdo F, sdo técnicas de fragmentacdo. Finalmente, a

Colecdo C armazena os classificadores induzidos.

Naive_Classifier_Inducer(banco de dados classificado D)
Prepare(D)
Para cada algoritmo de indugcdo em Colecdo |
Para cada técnica de amostragem em Colegcdo A
Para cada técnica de fragmentacdo em Colecdo F
Selecione uma amostra S de D
Para cada par; D, — D5 de S
Infira um classificador; a partir de D,
Calcule a acuracia; do classificador; com D
Fim_Para
Calcule a média ? e o desvio padrdo ? das acurécias
Selecione um dos classificadores e atribua a acurdcia ? - ? aele
Armazene o classificador selecionado em Colecdo C
Fim_Para
Fim_Para
Fim_Para
Ordene os classificadores em Colecdo C considerando ? - ?
Calcule a acuricia estimada para o classificador com melhor ? - ?
Retorne o classificador com melhor ? - ?, a acuricia estimada e a Colegdo C.

Fim_Naive_Classifier_Inducer

Figura 3.3: O algoritmo Naive_Classifier_Inducer

O algoritmo retorna o melhor classificador encontrado ? etapa de avaliagdo de
conhecimento ? , que é, o que obtiver a melhor ? - ?, juntamente com sua acuricia
estimada. A acurdcia estimada, ou acuricia de execucdo é calculada pela férmula de
Bernulli. Além disto, a Colecdo C que contém o ranking dos classificadores também ¢é

retornada.
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Os fatores ? e ? representam respectivamente a acurdcia média de um
classificador e sua estabilidade ? desvio padrdo. Quanto maior a acuricia media e
menor o desvio padrdo, melhor serd o classificador.

Sejam C; e C; dois classificadores. O classificador C; é melhor que C; se:

(Ci? -C1?7)?(C? - C27)

Em que C;? € a acurdcia média atribuida ao classificador C;, C»? € a acurécia
média atribuida ao classificador C,, C;? € o desvio padrao da média atribuido ao
classificador C; e C»? € o desvio padrao atribuido ao classificador C..

Como ilustragdo, considere que a acurdcia média ? e o desvio padrio ?
atribuidos ao classificador C; sejam respectivamente 92% e 3%. E para o classificador
C, sejam respectivamente 93% e 5%. Nesse caso, (92%-3%) ? (93%-5%) e o
classificador C; seria considerado o melhor.

O algoritmo Naive_Classifier_Inducer € pessimista no sentido que investiga
exaustivamente todas as combinacdes de técnicas de amostragem, técnicas de
fragmentagdo e algoritmos de indug¢do. Como assinalado anteriormente, essa
caracteristica € o que faz o algoritmo ser chamado de ‘ingénuo’. Como todo algoritmo
‘ingénuo’, a grande vantagem € que ele escolhe o ‘melhor’ classificador, no sentido
matematico do termo, dentre as diversas técnicas disponiveis ao algoritmo. Por outro
lado, todo algoritmo ‘ingénuo’ tende a ter um alto custo de processamento, devido a
pesquisa exaustiva. A preocupacdo com o alto custo potencial do nosso algoritmo nos
levou a pensar em uma nova versdo do mesmo, baseada em heuristicas que possam
ajudar a diminuir significativamente os custos do algoritmo, e ainda selecionando um

classificador de qualidade.

3.3 Heuristicas

Apés uma intensa  experimentacdo realizada com o  algoritmo
Naive_Classifier_Inducer, empregando nove bancos de dados, duas técnicas de

amostragem, trés técnicas fragmentacdao e quatros algoritmos de inducdo, foi possivel



chegar a trés heuristicas, que serdo apresentadas nesta se¢do. As heuristicas permitiram

a construcao de uma nova versao do algoritmo, Expert_Classifier_Inducer, de menor

custo computacional em relacdo a versdo Naive_Classifier_Inducer. Os testes com o

Expert_Classifier_Inducer permitiram verificar que o mesmo induziu classificadores

com praticamente a mesma qualidade dos induzidos com o Naive_Classifier_Inducer,

para as mesmas técnicas. O capitulo 5 é dedicado aos experimentos com as duas versdes

do algoritmo. A secdo 5.2 do capitulo 5 apresenta detalhadamente os experimentos

realizados para observacao das heuristicas.

Segue, uma lista com trés heuristicas.

Heuristica 1:

Heuristica 2:

Heuristica 3:

Se a técnica de amostragem A/ tem resultados melhores que as outras
técnicas de amostragem para o banco de dados X em uma certa
combinacgdo de técnicas de fragmentacdo e inducdo, entdo a vantagem
de Al sobre as outras técnicas de amostragem pode ser assumida para
X, independentemente das outras combinacdes com as demais técnicas

de fragmentacdo e inducdo.

Considerando a melhor técnica de amostragem (Heuristica 1). Se a
técnica de fragmentacdo FI tem resultados melhores que as outras
técnicas de fragmentacdo para o banco de dados X em uma certa
combinacdo que esteja presente a melhor técnica de amostragem para
X, a vantagem de FI sobre as outras técnicas de fragmentacio pode ser

assumida para X, independentemente dos algoritmos de indugao.

Considerando a melhor técnica de amostragem (Heuristica 1) e a
melhor técnica de fragmentacdo (Heuristica 2). Se o algoritmo de
inducdo I/ tem resultados melhores que os outros algoritmos de
indugdo para o banco de dados X em uma certa combinacdo que esteja
presente a melhor técnica de amostragem e a melhor técnica de
fragmentacdo para X, pode-se entdo assumir que I/ é o melhor

algoritmo de indugdo para X.
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3.4 O Algoritmo Expert_Classifier_Inducer

A figura 3.4 apresenta o algoritmo Expert_Classifier_Inducer em pseudocddigo.
O algoritmo foi desenvolvido com a utilizacdo das heuristicas apresentadas na secao
anterior. Assim como para a versdo ingénua do algoritmo, a fun¢do Prepare implementa

alguns aspectos da preparacao de dados.

Expert_Classifier_Inducer (classified dataset D)

Prepare(D)
/* Etapa #1:Determinando melhor técnica de amostragem para D */

Selecione aleatoriamente um algoritmo de indu¢do de Colecdo I e armazene em Z
Selecione aleatoriamente uma técnica de fragmentacio de Colecdo F e armazena em Y
Para cada técnica de amostragem X; em Colecdo A

Infira um classificador de D com a combinagdo X;, Y, Z e adicione em Cole¢cdo C
Determine a melhor técnica de amostragem comparando os classificadores de Colecao C
através dos fatores ? -? e armazene em X
Limpe a Cole¢do C

/* Etapa #2:Determinando melhor técnica de fragmentacdo para D */

Para cada técnica de fragmentacdo Y; em Colecdo F

Infira um classificador de D com a combinagdo X, Y; Z e adicione em Cole¢cdo C
Determine a melhor técnica de fragmentacdo comparando os classificadores de Colecdo
C através dos fatores ? -? e armazene em Y
Limpe a Cole¢do C

/* Etapa #3: Determinando melhor algoritmo de inducdo para o D */
Para cada algoritmo de indugdo Z; em Colecdo |

Infira um classificador de D com a combinagdo X, Y, Z; e adicione em Cole¢cdo C
Determine o melhor algoritmo de indu¢do comparando os classificadores de Colecdo C
através dos fatores ? -?

Calcule a acuricia estimada para o melhor classificador presente em Colecdo C

Retorne o melhor classificador e a acuracia estimada

End_Expert_Classifier_Inducer

Figura 3.4: O algoritmo Expert_Classifier_Inducer
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O algoritmo Expert_Classifier_Inducer é ‘inteligente’, no sentido que utiliza trés
heuristicas para diminuir o custo de determinar quais as melhores técnicas de
amostragem, fragmentacdo e inducdo para um determinado banco de dados, evitando
assim os testes com todas as combinacdes possiveis das técnicas, ou evitando a pesquisa

exaustiva.

A comparagdo dos classificadores induzidos para a escolha do ‘melhor’ ¢é

realizada de forma idéntica ao algoritmo Naive_Classifier_Inducer.

3.5 Diferenca  Computacional Entre os  Algoritmos

Naive_Classifier_Inducer e Expert_Classifier_Inducer

Note que, o nimero de combinacdes computadas por Naive_Classifier_Inducer
¢ igual a Tonjunto de técnicas de amostragem?? ZTonjunto de técnicas de fragmentagao?
? Tonjunto de algoritmos de indu¢@o? Esse nimero pode ser muito grande, se alguns
dos conjuntos forem grandes. Com o auxilio das heuristicas, o algoritmo
Expert_Classifier_Inducer escolhe apenas algumas das combinacdes possiveis, ou seja,
Tonjunto de técnicas de amostragem? + Tonjunto de técnicas de fragmentacdo? +

Tonjunto de algoritmos de inducao?

Considere um exemplo, caso o numero de técnicas de amostragem,
fragmentacdo e indu¢do componentes dos conjuntos sejam respectivamente 10, 10 e 10,
o numero de combinagdes computadas por Naive_Classifier_Inducer seré
10x10x10=1000,  ja 0 nimero de combingdes computadas por

Expert_Classifier_Inducer sera 10+10+10=30.

3.6 Consideragoes Finais

Neste capitulo, inicialmente foi discutida a complexidade do processo de MD
para inferéncia de classificadores. Para isso, um exemplo de motivacdo foi apresentado.
O exemplo concluiu a existéncia de grande instabilidade nos resultados obtidos por

técnicas diferentes em um mesmo banco de dados e grande instabilidade nos resultados
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das mesmas técnicas empregadas em bancos de dados diferentes. Na seqiiéncia foi
apresentado um algoritmo para automatizar esse processo ? o algoritmo
Naive_Classifier_Inducer 7 que induz classificadores para cada combinacdo possivel
de técnicas amostragem — fragmentacdo — indugdo. Fica evidente que, em presenca de
um grande nimero de técnicas, o custo computacional do algoritmo € inaceitavel.

Trés heuristicas foram apresentadas visando diminuir o custo computacional do
algoritmo. A descoberta das heuristicas foi realizada com a andlise dos resultados
obtidos pelo algoritmo Naive_Classifier_Inducer. A avaliagdo experimental &
apresentada em detalhes no capitulo 5. Com a utilizacdo das heuristicas, uma nova
versdo do algoritmo foi proposta ? Expert_Classifier_Inducer. O custo computacional
de Expert_Classifier_Inducer deve ser muito inferior a versdo ‘ingénua’, especialmente
com a utilizacdo de um grande nimero de técnicas de amostragem, técnicas de
fragmentacdo e algoritmos de inducdo de conhecimento. O custo computacional
inferior, deve ser confirmado na secdo de experimentagoes.

O préximo capitulo € sobre a implementagdo dos dois algoritmos.
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Capitulo IV

Um Framework para Minerag¢ao de Dados

Este capitulo descreve as etapas de andlise e projeto de um software que
automatiza o processo de mineracdo de dados. Inicialmente sdo apresentados os
requisitos do software. Na seqii€éncia a andlise € discutida e por fim a arquitetura do

software é apresentada.
4.1 Requisitos

Para o desenvolvimento do software, foram levantados diversos requisitos

funcionais e ndo funcionais.
4.1.1 Requisitos Funcionais
O software deve:

RF1? Implementar os dois algoritmos apresentados no capitulo 3.
No capitulo anterior, dois algoritmos foram propostos visando
automatizar o processo de MD para inferéncia de classificadores.
Esses dois algoritmos devem ser implementados, constituindo o
nicleo do software. A escolha de qual algoritmo utilizar deve ser
feita pelo minerador.

RF2? Implementar diversas técnicas de amostragem.

Uma colecdo de técnicas de amostragem deve ser implementada.
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RF3?

RF4?

RF5?

RF6 ?

RF7?

RF8?

RF9?

Essa colec@o deve conter pelo menos duas técnicas diferentes, como
por exemplo Adaptive Incremental Framework e Convergéncia.
Permitir a facil adicido de novas técnicas de amostragem ao
processo de MD.

Constantemente, novas técnicas de amostragem sdo elaboradas e
aperfeicoadas. O software desenvolvido deve permitir a rapida e facil
inclusdo dessas novas técnicas de amostragem ao processo de MD.
Implementar técnicas de fragmentacio de amostra.

O software deve implementar uma colecio de técnicas de
fragmentagcdo de amostras, com pelo menos as técnicas Holdout, K-
Fold Cross Validation e Bootstrap.

Permitir a facil adicio de novas técnicas de fragmentacio ao
processo.

Assim como as técnicas de amostragem, novas técnicas de
fragmentacdo de amostras podem ser propostas e € importante que a
inclusdo dessas novas técnicas seja facilitada.

Implementar algoritmos de inducao de conhecimento.

A literatura é prédiga em algoritmos de inducido de conhecimento. O
software deve implementar pelo menos quatro desses algoritmos:
OneR, ID3, Naive Bayes e Prism.

Permitir a facil adicio de novos algoritmos de induciao de
conhecimento ao processo.

Constantemente novos algoritmos de indu¢do de conhecimento sdo
desenvolvidos e o software deve permitir a rapida e facil inclusdo
desses novos algoritmos ao processo.

Implementar técnicas para o tratamento de dados desconhecidos
e técnicas para tornar discretos dominios de variaveis continuas.
Um componente de preparacio de dados deve ser implementado.
Esse componente deve ser responsdvel pelo tratamento de dados
desconhecidos e inexistentes, bem como, pela “discretizacdo” de
dominios de variaveis, caso necessario.

Permitir a facil adicio de novas técnicas de preparacao de dados
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RF10 ?

RF11 ?

RF12 ?

RF13?

ao processo.
Assim como as demais técnicas, novas técnicas responsdveis pela
preparacdo da amostra podem ser propostas. O software deve
permitir a inclusdo dessas novas técnicas ao processo de forma
facilitada.

Permitir que o minerador selecione o banco de dados a ser
minerado.

O banco de dados a ser minerado deve ser indicado pelo minerador
ao software. Esse banco de dados deve ser classificado e o atributo
de classificacdo também deve ser indicado pelo minerador.

Permitir que o minerador selecione as técnicas de amostragem
que quer utilizar no processo.

A cada execucdo do processo, o minerador deve indicar quais
técnicas de amostragem deseja que sejam utilizadas. O objetivo desse
requisito € diminuir custo de processamento em casos onde o
minerador saiba de antemdo quais sao as melhores técnicas de
amostragem para aquele banco de dados ? casos em que ele ja tenha
executado o processo anteriormente sobre o mesmo banco de dados.
Permitir que o minerador selecione as técnicas de fragmentaciao
que deseja que o processo utilize.

Assim como para as técnicas de amostragem, o minerador pode
diminuir o custo de processamento caso saiba de antemao as técnicas
de fragmentacdo que geram os melhores resultados para um
determinado banco de dados que ele quer minerar.

Permitir que o minerador selecione os algoritmos de inducao que
deseja que o processo utilize.

Dado uma colecio de algoritmos de indugcdo que estardo
implementados, o minerador pode saber antecipadamente quais os
algoritmos que geram os melhores resultados para o banco de dados
que ele quer minerar e selecionar apenas estes ? também em casos
em que ele ja tenha executado anteriormente o processo sobre o

banco de dados. O objetivo é diminuir o custo de processamento.
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RF14 ?

RF15 ?

Permitir que o minerador estabeleca uma margem minima de
confianca para a acuracia do classificador.

A confianga da acuricia estimada para o conjunto de execucdo deve
ser indicada pelo minerador. Essa confianga deve ser utilizada para a
escolha do parametro z na equacdo de Bernoulli.

Permitir que o minerador encerre a execucao do processo.

Em qualquer momento da execucdo do processo, o minerador terd a
opc¢ao de aborti-lo. Isso € necessario em casos que considere o custo

de processamento muito alto.

4.1.2 Requisitos Nao Funcionais

RNF1?

RNF2?

RNF3 ?

Interface do minerador.

Faz-se necessdria a existéncia de uma interface grafica que auxilie
os mineradores na configuracdo e execu¢ao do processo.
Plataformas de execucao.

Deve existir independéncia de plataforma por parte do software,
isto €, sua implementacdo deve ser realizada em uma linguagem de
programacdo que ndo esteja condicionada a uma plataforma
especifica.

Perfil dos usuarios.

Dois tipos de usudrios devem ser considerados. O primeiro tipo
caracteriza os usudrios que ndao conhecem programacao de software
e tampouco conhecem mineracdo de dados; porém, tém
conhecimento sobre o dominio e semantica dos dados, e desejam
utilizar o software para inferir classificadores. O segundo tipo de
usudrios refere-se a pessoas que t€ém experiéncia em programagao

de sistemas e mineracao de dados.
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4.2 Casos de Uso

Com base na especificacdo dos requisitos funcionais e nao funcionais, foram
definidos diversos casos de uso. O modelo de casos de uso tem o propdsito de
representar as possiveis interacdes que podem ocorrer entre O sistema e seus atores
externos ? 0s usudrios do sistema.

Considerando o conjunto dos requisitos funcionais e ndo funcionais, podemos
identificar dois atores: O Minerador e o Construtor de Componentes. Um ator é um
usudrio com os papéis assumidos na sua interacdo com o sistema.

A figura 4.1 ilustra o comportamento do ator Construtor de Componentes.

D

fnplermentar Téchicas de
Armostragem

lle

Implementar Techicas de
Preparagdo da Amostra

LD

Implementar Téchicas de
Fragmentagdo da Amostra

O O

Flugar navos Componentes ao Implementar Tecnicas de
Framewwnrk Inferéncia de Conhecimento

Implementar novas téchicas

Construtor de
Componentes

Figura 4.1: Diagrama de casos de uso do ator Construtor de Componentes

CU1 - Implementar novas técnicas: Permite ao Construtor de Componentes
implementar novas técnicas na forma de componentes de software. As
técnicas que podem ser implementadas pertencem a quatro familias

diferentes: técnicas de preparacdo de dados, técnicas de amostragem,
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técnicas de fragmentacdo da amostra e algoritmos de inducdo de
conhecimento. Essa implementacio deverd obedecer a interfaces
especificas que definirdo o acoplamento entre o componente desenvolvido e
o software. Essas interfaces serdo definidas na secdo 4.3 deste capitulo.
Esse caso de uso esta diretamente relacionado com os requisitos funcionais
RF3, RF5, RF7, RF9.

CU2 - Conectar novos componentes ao framework: Consiste na acdo de adicionar
ao software um novo componente implementado pelo Construtor de
Componentes visando permitir que esse novo componente seja utilizado na
execugdo do processo.

A figura 4.2 ilustra o modelo de casos de uso do ator Minerador.

-

Define gual algaritrro utilizar

Inicia a Execfigio do Processo

O \ orta 3 execucdo do processa

Ajusta Confiaga para a Acuracia
Estimada %
/inerad \O

Seleciona Algaritmos de Indugéo
Seleciona Banco de Dadog de Conhecimento

Clazsificado

Seleciona Técnicas de

Selecioha Técnicas de Amostragern

Fragmentagéa

Figura 4.2: Diagrama de casos de uso do ator Minerador

CU3 - Seleciona técnicas de amostragem: Uma das interacdes possiveis entre o

Minerador e o software consiste na selecdo das técnicas de amostragem que
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CU4 -

CUsS -

CuUe6 -

CuU7 -

CU8 -

CU9 -

CU10 -

fardo parte da colecdo de técnicas utilizadas durante a execucdo do
processo. Esse caso de uso estd diretamente relacionado com o requisito
RF11.

Seleciona técnicas de fragmentacdo: Esse caso de uso visa atender o
requisito funcional RF12, possibilitando ao Minerador estabelecer quais
técnicas de fragmentacdo fardo parte da colecdo de técnicas de
fragmentag@o que o processo utilizard durante sua execugao.

Seleciona algoritmos de indugcdo de conhecimento: Os algoritmos que
automatizam o processo de MD utilizado como ntcleo do software
necessitam de uma cole¢do de algoritmos de induc¢do de conhecimento. A
selecdo dos algoritmos que estardo presentes nessa cole¢do deve ser feita
pelo Minerador. Esse caso de uso visa atender ao requisito funcional RF13.
Seleciona banco de dados classificado: E tarefa do Minerador indicar o
banco de dados a ser minerado, bem como o atributo de classificacdo do
mesmo. Esse caso de uso estd relacionado com o requisito funcional RF10.
Ajusta confianca para acurdcia estimada: Outra interacio entre o software
e o Minerador deve permitir que o usudrio especifique a confianca sobre a
acurécia estimada para o conjunto de execucdo ? RF14.

Define qual algoritmo utilizar: estardo disponiveis ao Minerador dois
algoritmos diferentes, que automatizam 0 processo:
Naive_Classifier_Inducer e Expert_Classifier_Inducer. O Minerador deve
selecionar um desses algoritmos.

Inicia a execucdo do processo: Apds o Minerador ter indicado o banco de
dados classificado para mineracdo, ter selecionado todas as técnicas
utilizadas em cada uma das etapas do processo e ter ajustado a confianca
sobre a acurdcia estimada para o conjunto de execucdo, o Minerador deve
ter a op¢ao de iniciar a execugdo do processo.

Aborta a execucdo do processo: O Minerador deve ter a opcao de encerrar
a execucdo do processo a qualquer momento. Essa € uma op¢do que pode
ser utilizada em casos que considere os custos computacionais muito
elevados e queira abandonar aquela execucdo. Esse caso de uso visa atender

o requisito funcional RF15.
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CU11 - Solicita ranking de classificadores: Um ranking de classificadores € gerado
durante a execucdo do algoritmo Naive_Classifier_Inducer. Esse caso de
uso visa permitir que o Minerador tenha a op¢ao de visualizar esse ranking

ap0s a execucao do processo.

4.3 Arquitetura do Software

Visando atender os casos de uso CU1 e CU2 do Construtor de Componentes, 0s
quais conduzem ao desenvolvimento de um software reutilizdivel e facilmente
extensivel, a andlise do software foi realizada visando construir um framework
orientado a objeto. No framework apresentado aqui, a adi¢cdo de novos componentes se
da através do mecanismo de heranga. Esse tipo de framework também € conhecido na
literatura como “White Box” [Gamma et al., 1994].

O projeto do software baseou-se em uma arquitetura de trés camadas conforme

ilustra a figura 4.3. As trés camadas propostas sdo: Apresentacdo, Aplicacao e Dados.

Apresentacao

[

Aplicagio

[

Dados

Figura 4.3: Arquitetura em trés camadas
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4.3.1 A Camada de Dados

A camada de Dados é onde se encontram os dados a serem minerados pela
camada de aplicacdo. Estes podem estar dispostos em diferentes formatos, como
arquivos texto ou até mesmo um Sistema de Geréncia de Banco de Dados (SGBD). A

figura 4.4 apresenta, em notacdo UML, o diagrama das classes que representa a camada

de dados no framework.
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Figura 4.4: Diagrama das classes que representam o banco de dados
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Trés interfaces foram especificadas no diagrama: Ilnstances, IInstance e
IAttribute. A classe Instances implementa IInstances e agrega duas colecdes ? uma
colecdo de objetos de classes que implementam IInstance € uma colecao de objetos
instanciados a partir de classes que implementam a interface IAttribute 7 . As classes
Instance e Attribute herdam de IInstance e IAttribute respectivamente. Além das duas
colecdes, Instances armazena o indice do atributo de classificacdo do banco de dados na
varidvel do tipo inteiro classindex.

Cada par de objetos Instance — Atributo compartilham um objeto da classe
Value. Um objeto da classe Value armazena uma String que representa um valor de um
atributo em uma instancia do banco de dados. Além disso, guarda referéncias para um
objeto da classe Attribute e um objeto da classe Instance, as quais pertence ? pelos
atributos instance e attribute.

Além de uma colecdo de Value, a classe Attribute registra o nome do atributo,
forma de uma String name, o tipo do atributo, na String type e o indice do atributo no
banco de dados, pelo inteiro attributelndex.

Sao métodos definidos na interface IInstance:

?? insertValue(Value e): permite a insercio de um valor na instancia. O
parametro e deve ter seu valor e a referéncia para o objeto da classe
Attribute ja ajustado.

7?7 getValue(IAttribute a):Value: Retorna o Value da instancia para o
atributo especificado no paramento a.

Sao métodos definidos na interface IAttribute:

77 setName(String s): Define o nome do atributo como sendo o parametro s.

77 setType(String s): O parametro s informa o tipo do atributo. Os possiveis
tipos sdo: “nominal” e “numeric”.

7?7 setAttributoIndex(int i): Esse método define o indice do atributo, que é
informado pelo parametro i.

?? insertValue(value e): permite a insercdo de um valor ao atributo. O
parametro e deve ter seu valor e a referéncia para o objeto da classe
Instance ja ajustados.

?? getValue(Instance i):Value: Retorna o Value do atributo para uma

determinada instancia recebida no parametro i
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??

??

getType():String: Retorna o tipo do atributo.

getName():String: Retorna o nome do atributo.

Sao métodos definidos na interface IInstances:

??

7?

??

??

??

7?

??

??

7?

??

??

loadDataset(String s): O parametro s informa o caminho para o banco de
dados a ser minerado. O método deve ler os dados do banco de dados no
caminho especificado e gerar as colecdes de instdncias e atributos com
seus respectivos valores.

getAttribute(int index): IAttribute: Retorna o atributo cujo indice € igual
ao especificado no parametro index.

getlnstance(int index): IInstance: Retorna a instancia localizada na
posicdo da colecdo indicada pelo parametro index.

setValue(Value a): permite a inser¢do de um valor ao conjunto de
instancias. O parametro a deve conter além de seu valor as referéncias
para os objetos :Attribute e :Instance ja ajustados.

getValue(llnstance i, IAttribute a): Value: retorna o Value referenciado
poriea.

setClassAttribute(int index): Determina o atributo de classificacdo como
sendo o parametro index.

getClassIndex(): int: Retorna o indice do atributo de classificagao.
numClass():int: Retorna o ndmero de valores diferentes encontrados no
atributo cujo indice € igual ao atributo de classificacao.
insertAttribute(IAttribute a): Adiciona o atributo a na colecio de
atributos.

insertInstance(lInstance ia): Adiciona a instdncia i a colecdo de
instancias.

randomize(): Ordena aleatoriamente a colecao de instancias.

4.3.2 A Camada de Aplicacao

A camada de Aplicacdo consiste da implementacdo dos dois algoritmos

propostos no capitulo 3 desta dissertacdo, juntamente com os componentes que

implementam técnicas e algoritmos necessarios para suas execucoes.
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Visando diminuir o tempo de desenvolvimento do software, a implementacdo do
framework foi acoplada a dois outros softwares que implementam técnicas especificas,

como representado pela figura 4.5 que ilustra a camada de aplicacdo.
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Figura 4.5: Arquitetura da Camada de Aplicagcao

O pacote’ WEKA (Waikato Enviroment for Knowledge Analisys) foi discutido
no capitulo 2 desta dissertacdo, e € por si s6 um framework para MD. WEKA agrega

uma variedade de algoritmos de inducdo de conhecimento que podem ser utilizados em

7 Um pacote é simplesmente um diretério contendo uma colego de classes relacionadas.
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nosso framework. Dentre os algoritmos que ele implementa estdo o ID3, Prism, OneR e
Naive Bayes.

Dpl0 é um software que implementa a técnica de amostragem denominada
Convergéncia. Com o acoplamento dessa ferramenta ao framework, o tempo de
implementacdo do software € diminuido. Torna-se necessario, no entanto, a constru¢ao
de uma classe que permita o acoplamento entre a ferramenta e o framework, j4 que
Dpl0 é uma ferramenta implementada na linguagem C e a implementacio do
framework € feita em JAVA.

Um método da classe de acoplamento projetada alimenta os arquivos de entrada
do software Dpl0 com os parametros necessdrios e executa uma versao compilada da
ferramenta. As saidas de Dpl0 sdo armazenadas em arquivos texto. Esses arquivos sdo

lidos por um método da classe e posteriormente repassados ao framework.

4.3.2.1 Analise da Camada de Aplicacao

A figura 4.6 descreve a parte central da camada de aplicac¢do, usando a notacao
UML. O nicleo do framework € a classe abstrata Classifier_Inducer. As classes
Naive_Classifier_Inducer e  Expert_Classifier_Inducer — herdam  da  classe
Classifier_Inducer e redefinem o método runProcess(). Os métodos runProcess()
implementam os algoritmos definidos no capitulo anterior, conforme especifica o
requisito funcional RF1. Classifier_Inducer implementa a interface IClassifier_Inducer,
a qual define os métodos bdsicos de uma classe que representa um processo de MD
deve implementar.

A classe Classifier_Inducer agrega trés cole¢des. A primeira colecdo € composta
por objetos de classes que implementam a interface IInducer. A interface IInducer
define o acoplamento entre os objetos instanciados a partir de classes que implementam
algoritmos de induc¢do de conhecimento e os demais objetos do sistema. A segunda
colecdo € composta por objetos de classes que implementam ISampleTechnique. A
interface ISampleTechnique define o acoplamento entre objetos instanciados a partir de
classes que implementam técnicas de amostragem e os demais objetos do sistema. A
terceira colecdo € composta por objetos instanciados a partir de classes que

implementam  ISplittingTechnique. A interface ISplittingTechnique define o

73



acoplamento entre objetos instanciados a partir de classes que implementam técnicas de

fragmentag@o de amostras e os demais objetos do sistema.
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Figura 4.6: Diagrama de classes do nticleo do framework

Além das trés colecdes, compdem a classe Classifier_Inducer um objeto
instanciado de uma classe que implementa IInstances e um objeto instanciado a partir
de uma classe que implementa IPrepare. Os objetos instanciados a partir de classes que

implementam a interface IInstances representam o banco de dados a ser minerado. A
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interface IPrepare define o acoplamento entre os objetos instanciados a partir de classes

que implementam técnicas de preparacdo de amostras e os demais objetos. As classes

que implementam a interface IPrepare agregam técnicas para tratamento de dados

desconhecidos e algoritmos para tornar discretos dominios de varidveis continuos.

Os métodos presentes na interface IClassifier_Inducer, implementados pela

classe abstrata Classifier_Inducer foram especificados levando em consideracdo os

casos de uso do Minerador detalhados na se¢do 4.2 deste capitulo. Para cada caso de

uso, um método foi especificado.

A seguir cada um dos métodos especificados em IClassifier_Inducer é descrito

brevemente.

??

??

??

7?

7?

??

insertSampleTechnique(ISampleTechnique i): adiciona uma técnica de
amostragem i que € recebida através do parametro a colecdo de técnicas
de amostragem que serd utilizada na execu¢do do processo. Esse método
implementa o caso de uso CU3.
insertSplittingTechnique(ISplittingTechnique i): recebe como parametro
um objeto de uma classe que implementa ISplittingTechnique e adiciona
esse objeto na colecdo de técnicas de fragmentacdo que serdo utilizadas
pelo processo. Esse método implementa o caso de uso CU4.
insertInducer(Ilnducer i): esse método recebe como pardmetro um objeto
instanciado a partir de uma classe que implementa IInducer e o adiciona
na colecao de algoritmos de inducdo para que seja utilizado durante a
execuc¢do do processo. Esse método implementa o caso de uso CUS.
setDataSet(IInstances i): recebe como parametro um banco de dados i
classificado para ser minerado. Esse método implementa o caso de uso
Cue.

setConfidence(float c): esse método recebe o parametro ¢ que contém a
confianca desejada sobre a acuricia estimada para o conjunto de
execuc¢do. Esse método implementa o caso de uso CU7.

runProcess(): String: implementa um algoritmo que contempla o
processo MD. Retorna uma string contendo o melhor classificador

encontrado para o banco de dados, juntamente com sua acuricia estimada
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para o conjunto de execucdo. Esse método implementa o caso de uso
CUS.

?? abortProcess(): encerra a execugdao do processo liberando a memdria
alocada. Esse método implementa o caso de uso CU9.

?? getConfusionMatrix(): String: retorna uma string contendo a matriz de
confusdo [Witten and Eibe, 1999] para o melhor classificador induzido.
A matriz de confusdo demonstra a acurdcia do classificador para cada
uma das classes em separado.

A figura 4.7 ilustra o grupo de classes que representam os algoritmos de inducdo

de conhecimento.

<dlntefaces»
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Shuild ClassifierlInstances i)
Bolazsify InstancedlInstance i1 $ting
%qet Classifien)) : String

Supdate ClaszifierlInstances i

£

Inducer
_&}S“tring clazsifier

Shwild Classifiern|Instances i)
SclaszifyInstance(lnstance i) Sting
Syt Classifien : String

%update ClaszifiemlInstances i)

AN

Frizm OneFR Maive Bayes T
Whuild Clazsifien] Wbuild Clazsifien]) ®buildClassifier]) Shuild Clazzifier) Sbuild Clazzitfien])
Welazsity Instancel Welazsify Instance) Selassify Instancel) Wclazsify Instance() Sclassify Instance)

Figura 4.7: Diagrama de classes dos algoritmos de induc¢do de conhecimento

A interface IInducer estabelece o acoplamento entre os objetos instanciados a

partir de classes que implementam algoritmos de indu¢do e demais os objetos. Inducer é
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uma classe abstrata que implementa a interface IInducer. O atributo classifier da classe
Inducer € responsdvel por armazenar o classificador induzido pelo algoritmo na forma
de uma String. Todos os algoritmos de inducdo de conhecimento acoplados ao
framework precisam necessariamente herdar da classe Inducer e redefinir apenas dois
métodos: buildClassifier() e classifylnstance().

No diagrama apresentado na figura 4.7, as classes que implementam os
algoritmos de inducdo ID3, OneR, Naive Bayes e Prism herdam de Inducer e redefinem
os métodos necessdrios. A classes “?” indica a possibilidade de inclusdo de novos
algoritmos de indu¢do ao framework pela simples adi¢cao de uma nova classe que herde
de Inducer e redefine os métodos buildClassifier() e classifylnstance().

Quatro sdo os métodos definidos na interface IInducer. A seguir € apresentado
brevemente cada um desses métodos.

?? buildClassifier(IInstances i): Esse método recebe como parametro um
objeto de uma classe que implementa IInstances, o qual representa um
banco de dados classificado. Utilizando as caracteristicas proprias do
algoritmo de inducdo que a classe implementa, o método infere um
classificador do banco de dados.

?? classifylnstance(Instance i): String: Com a instancia i recebida como
parametro, o método verifica junto ao classificador inferido a
classificacdo indicada para a instancia e a retorna na forma de uma
string.

?? updateClassifier(IInstances i): Dado um banco de dados classificado i
que ¢é recebido pelo parametro, o método deve inferir um novo
classificador e substituir o classificador corrente.

?? getClassifier(): String: Retorna o classificador inferido na forma de uma

String.

A figura 4.8 ilustra o grupo de classes que representam as técnicas de
fragmentacdo de amostras. A interface ISplittingTechnique define o acoplamento entre
0s objetos instanciados a partir de classes que implementam esta interface e os demais

objetos.
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Figura 4.8: Diagrama de classes das técnicas de fragmentacdo de amostras

A classe SplittingTechnique é uma classe abstrata que implementa a interface
ISplittingTechnique. Seus atributos sao: iteration que € responsdvel por armazenar o
nimero de iteracdes da técnica ? para K-fold Cross Validation indica o k, para
Bootstrap indica o b, por exemplo, veja a secdo 2.3 do capitulo 2. ? , sample é amostra
que serd fragmentada, inducer é o algoritmo de indu¢do ao qual os fragmentos gerados
serdo submetidos, classifier armazena o classificador induzido em uma das iteracdes da
técnica, accuracy € a acurdcia média obtida nas iteracdes da técnica, std registra o
desvio padrdio da média, e confusionMatrix guarda a matriz de confusio do

classificador.



As classes que implementam técnicas de fragmentacdo de amostras K-fold Cross

Validation, Bootstrap e Holdout herdam da classe SplittingTechnique e redefinem o

método runSplittingTechnique. A classe rotulada por “?” expressa a possibilidade de

inclusdo de novas técnicas de fragmentacdo ao framework pela simples adicdo de uma

classe que herde da classe abstrata SplittingTechnique e redefina o método

runSplittingTechnique.

A seguir € descrito brevemente cada um dos métodos especificados na interface

ISplittingTechnique.

??

??

??

7?

7?

7?

7?

7?

setNumlterations(int i): Ajusta o nimero de iteragdes da técnica segundo
0 parametro i.

setDataset(IInstances c). Esse método ajusta o pardmetro ¢ como a
amostra dos dados a ser fragmentada.

setInducer(Ilnducer c): Ajusta o algoritmo de inducdo ao qual os
fragmentos da amostra serdo submetidos.

runSplittingTechnique(): Utilizando as caracteristicas préprias da técnica
de fragmentacdo que a classe implementa, o método fragmenta a mostra
segundo o nimero de iteracdes definido. Com o algoritmo de indugdo ele
infere classificadores a partir dos conjuntos de treinamento e os testa com
os respectivos conjuntos de teste. No fim da execucdo do método, os
atributos classifier, accuracy, std e confusionMatrix sdao ajustados.
getClassifier(): String: Retorna o classificador inferido na forma de uma
string

getAverageAcurracy(): Float: Retorna a media das acurdcia medidas na
forma de um float.

getStandardDeviation(): Float: Retorna o desvio padrio da média na
forma de um float.

getConfusionMatrix(): String: Retorna a matriz de confusdo do

classificador na forma de uma string.

A figura 4.9 apresenta o diagrama das classes que implementam as técnicas de

amostragem. Nesse diagrama, a interface ISampleTechnique define o acoplamento entre

0s objetos instanciados a partir de classes que implementam técnicas de amostragem e
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os demais objetos do sistema. SampleTechnique é uma classe abstrata que implementa a
interface ISampleTechnique. Sdo atributos da classe SampleTechnique: dataset que
armazena o banco de dados do qual serd retirada a amostra, inducer que registra o
algoritmo de inferéncia ao qual a amostra serd submetida apds ser fragmentada e sample

que armazena a amostra retirada.
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ISampleTechnique
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"
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Bnun SampleTachniguel) run SampleTechniquad) Rrun SampleTechniquad)

Figura 4.9: Diagrama de classes das técnicas de amostragem

Todas as classes que implementam técnicas de amostragem inseridas no
framework herdam da classe abstrata SampleTechnique e redefinem o método
runSampleTechnique(). No diagrama estdo representadas duas técnicas de amostragem:
Adaptive Incremental Framework e Convergéncia. A classe denominada “?” representa
a possibilidade de insercio de novas técnicas de amostragem ao framework, pela
simples adicdo de uma classe herdando de SampleTechnique e redefinindo o método

runSampleTechnique() a sua maneira.
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A interface ISampleTechnique especifica quatro métodos, que s@o os seguintes:

?? setDataset(IInstances c):. Esse método define o parametro ¢ como o
banco de dados a ser extraida a amostra.

?? setInducer(IInducer c): Define o algoritmo de indug@o ao qual a amostra
serd submetida apds ser retirada.

?? runSampleTechnique(): Executa a técnica de amostragem sobre o banco
de dados. Cada classe que utiliza caracteristicas préprias e especificas
para isto. No final da execucdo deste método, o atributo sample é
ajustado com a amostra.

7?7 getSample(): Ilnstances: Retorna a amostra do banco de dados retirada
com a técnica que a classe implementa.

O diagrama de classes apresentado na figura 4.10 ilustra as classes que
implementam as técnicas de preparacdo de dados. A interface IPrepare, apresentada
nesse diagrama, define o acoplamento entre os objetos instanciados a partir de classes
que implementam as técnicas de preparacdo e os demais objetos do sistema. A classe
denominada “?” representa a possibilidade de uma nova classe de preparacdo de dados
ser acoplada ao framework, pela simples adi¢do dessa classe implementando a interface
IPreprare e redefinindo o método preprareDataset() a sua maneira. A classe Pre-
Prepare implementa a interface IPrepare e seu tnico atributo € dataset, que € utilizado

para armazenar a amostra do banco de dados a ser preparada.
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Figura 4.10: Diagrama de classes das técnicas de preparacdo de dados

Trés métodos estdao presentes em Pre-Prepare:

?? discretize(): A func@o desse método é verificar a necessidade de tornar
discretos os dominios das varidveis presentes no banco de dados. Caso
necessario ele aplica um algoritmo para isto. Esse método € privado, isto
€, s6 pode ser invocado por outros métodos que sejam internos a classe
que o implementa.

?? replacingMissingData(): Verifica a existéncia de dados desconhecidos

ou inexistentes no banco de dados. Caso existam, ele aplica uma técnica

para tratamento desses dados. A técnica consiste em remover as
instancias que apresentam esses problemas. Esse também ¢ um método
privado a classe.

?? prepareDataset(IInstances i):IInstances: Esse método é definido pela
interface IPrepare. Ele recebe como parametro um banco de dados

classificado para ser preparado e em seguida aplica as técnicas de

preparacdo de amostras, para isso ele invoca os outros dois métodos
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definidos anteriormente: replacingMissingData() e discretize(). Por fim

retorna o banco de dados preparado.

4.3.3 A Camada de Apresentacao

A camada de Apresentacdo consiste em uma interface grafica de comunicacao
com o framework. Nela todos os casos de uso definidos para o Minerador sdo
contemplados e a utilizacdo do framework para inferéncia de conhecimento ¢é facilitada.

A figura 4.11 apresenta a interface grafica construida.
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Figura 4.11: Interface Grafica do Framework
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4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta a anélise e projeto de um framework que implementa os
algoritmos  Expert_Classifier_Inducer e Naive_Classifier_Inducer. Além destes
algoritmos, o framework implementa diversas técnicas de amostragem, diversas
técnicas de fragmentacdo de amostras e diversos algoritmos de inducdo de
conhecimento, bem como um componente de preparacio de dados para mineragao.

No préximo capitulo, uma avaliacdo experimental € descrita. A avaliacdo
experimental  visa  avaliar os  algoritmos  Naive_Classifier_Inducer e
Expert_Classifier_Inducer na inferéncia do melhor conjunto de técnicas, em uma

variedade de problemas de MD diferentes.
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Capitulo V

Avaliacdao Experimental

Para um julgamento mais amplo a respeito da qualidade dos resultados gerados
pelo software, este capitulo foi dividido em trés partes. A primeira avalia o algoritmo
Naive_Classifier_Inducer. A segunda parte discute a observacdo das heuristicas que
permitiram a constru¢do do algoritmo Expert_Classifier_Inducer. A terceira parte visa
comprovar que o algoritmo Expert_Classifier_Inducer consegue resultados satisfatorios,
isto €, induz classificadores confidveis, com um custo menor de processamento que
Naive_Classifier_Inducer.

Para a execucdo de todos os experimentos foram selecionados quatros
algoritmos de inducdo de conhecimento: Naive Bayes (Naive), OneR, ID3 e Prism; duas
técnicas de amostragem: Convergéncia (Conv) e Adaptive Incremental Framework
(AIF) ? com acurdcia minima para selecio da amostra de 90% ? ; trés técnicas de
fragmentacdo de amostras: HoldOut (HO) ? dez iteragdes ? , K-Fold Cross Validation
(CV) ? dez iteragdes ? e Bootstrap (BS) ? dez iteracdes ? . O componente de
preparacdo de dados acoplado ao framework remove todas as instancias que contém
dados desconhecidos ou inexistentes e para os atributos numéricos, torna seus dominios

discretos em cinco faixas.
5.1 Experimentos com Naive_Classifier_Inducer

Para avaliar o algoritmo Naive_Classifier_Inducer, nés escolhemos nove bancos
de dados de diversas areas diferentes. Os bancos de dados escolhidos sdo: Letter,
Splice, Kr-vs-Kp, Mushroom, Soybean, Cars, Titanic, Connect-4 ¢ Cmc. Todos os

bancos de dados foram obtidos ao acaso, dentre os disponiveis no repositério UCI
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[Blake and Merz, 2002]. A tabela 5.1 apresenta uma descricdo dos bancos de dados

utilizados.

BD Descricao Atributos | Instancias | Classes
Letter Caracteres manuscritos 17 20000 26
Splice Seqiiéncias de DNA 61 3100 3

Mushroom Espécies de cogumelos 22 8124 2
Soybean Cultivo de soja 35 683 19
Titanic Naufragio do transatlantico Titanic 4 2201 2
Connect-4 Partidas de Connect-4 43 36991 3
Cmc Escolha do método anticoncepcional 10 1473 3
Kr-vs-Kp Partidas de Xadrez 36 3196 2
Cars Informagdes sobre automoveis 10 404 3

Tabela 5.1: Bancos de Dados para Experimentos com Naive_Classifier_Inducer

A tabela 5.2 ¢ uma sintese dos melhores classificadores inferidos pela execucdo
do algoritmo Naive_Classifier_Inducer sobre os bancos de dados mencionados, através
do método runProcess() da interface I[Classifier_Inducer, implementado pela classe
Naive_Classifier_Inducer ? capitulo 4. A coluna ? contém os valores das acuricias
para os melhores classificadores inferidos, com o respectivo desvio padriao na coluna ?.
A coluna acc,(90%) contém os valores da acuricia estimada dos classificadores,

calculada através da férmula de Bernoulli, na se¢do 2.1 do capitulo 2.




Melhor ? ? acce (90%) Acuracia maxima
classificador para relatada por UCI
Letter 77.20% | 0.43% | 75.77% ? 78.18% 80,00%
Splice 92.55% | 1.27% | 89.79% ? 93.75% 93,80%
Cars 99.39% | 0.32% | 94.40% ? 99.82% Nao relatada
Soybean 92.03% | 1.50% | 86.73% ? 95.28% 97,10%
Kr-vs-Kp 99.58% | 0.08% | 97.99% ? 99.50% 99,70%
Mushroom 100.00% | 0.00% |99.79% ? 100.00% 99,41%
Titanic 98.18% | 5.45% | 97.26% ? 98.54% Naio relatada
Cmc 55.14% | 0.84% | 52.14% ? 57.82% 57,00
Connect-4 96.95% | 0.98% | 95.12% ? 96.72% Naio relatada

Tabela 5.2: Sintese dos Experimentos com Naive_Classifier_Inducer

A dltima coluna da tabela apresenta a melhor acuricia relatada na literatura para
os bancos de dados utilizados, segundo o repositério UCI. Essa informacdo ndo foi
relatada para trés dos nove bancos de dados utilizados.

Percebemos, comparando a coluna da acurdcia média obtida pelo melhor
classificador inferido por Naive_Classifier_Inducer e a coluna da melhor acurécia
relatada na literatura, que os classificadores inferidos para Letter, Splice, Soybean, Kr-
vs-kp, Mushroom e CMC, foram muito proximos dos melhores relatados na literatura. A
diferenca foi maior para Soybean, que se aproximou dos 5%. Para Mushroom, por outro
lado, a acuricia obtida foi maior que a relatada. Com esses resultados, podemos concluir
que os classificadores inferidos por Naive_Classifier_Inducer sdo bons para os
problemas de MD apresentados.

Como podemos explicar que os classificadores inferidos para Letter e CMC
tenham acurdcia nao superior a 80%?

Lembre-se que Letter é um banco de dados que contém informagdes sobre
caracteres manuscritos. Caracteres diferentes manuscritos por uma mesma pessoa
apresentam caracteristicas semelhantes, por outro lado, caracteres iguais manuscritos

por pessoas diferentes podem apresentar grandes diferencas, o que torna dificil a
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indugdo de padrdes genéricos para Letter. Essa dificuldade em gerar padrdes genéricos
fez com que os algoritmos de inducdo acoplados ao framework ndo obtivessem bons
resultados.

Cmc apresenta repetidas instancias com diferentes classes ? o que consiste em
ruido. A tabela 5.3 mostra um fragmento de Cmc, com 4 instancias. O atributo de
classificacado € “Contraceptive Method Used’. As primeiras duas instancias tem os
mesmos valores para todos os atributos, exceto o atributo de classificacdo. O mesmo
acontece com a 3* e 4* instincias. Essa presenca de instincias idénticas em diferentes

classes complica a tarefa dos algoritmos de indugao.
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12 31 2 2 4 1 1 3 3 0 1
28 31 2 2 4 1 1 3 3 0 3
32 44 4 4 5 1 0 1 4 0 2
42 44 4 4 5 1 0 1 4 0 3

Tabela 5.3: Um fragmento do banco de dados Cmc com ruido

A tabela 5.4 apresenta um comparativo dos ranking de classificadores inferidos
com as execucdes do algoritmo Naive_Classifier_Inducer. Para Letter, a melhor
combinagdo de técnicas foi: técnica de amostragem AIF, a técnica de fragmentacdo de
amostras BS e o algoritmo de induc¢do de conhecimento Prism, Enquanto que Conv-CV-
OneR foi a melhor combinacdo de técnicas para Cars, e assim por diante.

Observando a tabela, fica clara a instabilidade do conhecimento inferido por
combinacdes de técnicas diferentes para um mesmo banco de dado, assim como, a
instabilidade do conhecimento inferido por uma mesma combinag¢do de técnicas para
bancos de dados diferentes. Por exemplo, a combinagdo Prism — AIF — BS que para o

banco de dados Letter inferiu o melhor classificador, para Mushroom inferiu o pior.
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BD

s |3 T
Técnicas § ;; 5 c/g; é § § S §
ID3 — AIF-CV 7° 2° 8° 15° 7° 13° 7° 19° 11°
ID3 — AIF — BS 3° 3° 18° 16° 8° 9° 11° 4° 6°
ID3 - AIF - HO 8° 5° 21° 18° 14° 21° 6° 23° 15°
ID3 — Conv — CV 14° 19° 4° 3° 1° 5° 8° 20° 19°
ID3 — Conv — BS 13° 16° 5° 5° 2° 4° 12° 5° 12°
ID3 — Conv - HO 14° 17° 6° 8° 3° 6° 9° 24° 20°
Naive — AIF — CV 4° 1° 16° 11° 16° 24° 3° 7° 1°
Naive — AIF — BS 2° 6° 12° 13° 15° 22° 2° 3° 8°
Naive — AIF — HO 6° 4° 17° 17° 17° 23° 1° 8° 10°
Naive — Conv — CV 10° 11° 11° 1° 9° 18° 5° 10° 16°
Naive — Conv — BS 9° 10° | 14° 2° 1° [ 17° | 10° 6° 9°
Naive — Conv — HO 1° | 12° | 15° | 4° 12° | 19° | 4° 9° 17°
OneR — AIF - CV 20° 13° 23° 21° 19° 14° 15° 12° 2°
OneR — AIF — BS 19° 14° 22° 24° 24° 11° 17° 11° 4°
OneR — AIF — HO 21° 15° 24° 23° 23° 15° 13° 15° 3°
OneR — Conv — CV 22° 22° 1° 19° 20° 8° 16° 14° 5°
OneR — Conv — BS 23° | 18° 2° 1 20° | 22° | 7° 17° | 13° 7°
OneR — Conv — HO 24° 20° 3° 22° 21° 10° 14° 16° 14°
Prism — AIF — CV 5° 7° 10° 10° 10° 16° 21° 17° 23°
Prism — AIF — BS 1° 8° 19° 12° 13° 12° 23° 1° 17°
Prism — AIF — HO 15° 9° 20° 14° 18° 20° 19° 21° 21°
Prism—Conv—CV | 16° | 24" | 7° | 6 | 4° | 2° | 22° [ 18° | 24°
Prism — Conv — BS 12° | 21° | 13° | 7° 5° 1° 24° 2° 13°
Prism — Conv — HO 18° | 232 | 9° 9° 6° 3° ] 20° | 22° | 22°

Tabela 5.4: Os ranking de classificadores
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Nossos experimentos permitem concluir que 0 algoritmo
Naive_Classifier_Inducer é eficaz na inferéncia do ‘melhor’ classificador, no sentido
matematico do termo. A tabela 5.4 confirma que diferentes técnicas de amostragem,
diferentes técnicas de fragmentacdo e diferentes algoritmos de inducdo utilizados em
cada etapa do processo de MD tém influéncia sobre as acuricias dos classificadores
inferidos. Em resumo, uma técnica que é boa para um banco de dados, pode ndo ser boa

para outro banco de dados, e vice-versa.

5.2 Observacdo das Heuristicas

A secdo 3.3 do capitulo 3 apresentou trés heuristicas que foram utilizadas para
constru¢do do algoritmo Expert_Classifier_Inducer. A observacdo das heuristicas foi
feita com base nos ranking dos classificadores inferidos para os nove bancos de dados
ilustrados na tabela 5.2.

A figura 5.1 apresenta o ranking dos classificadores inferidos para o banco de
dados Mushroom, com a execu¢do do algoritmo Naive_Classifier_Inducer. Mais
precisamente, a figura exibe, para o banco de dados Mushroom, as acurdcias médias
obtidas ? menos os desvios padroes ? para cada combinacdo de técnicas de
amostragem, de fragmentacdo e de inducdo. A acuricia média subtraida o desvio

padrdo, expressa a acuricia mais pessimista.

100% — — _
98% f |
96% TH |1 ol NNl - |

94% H H H H - BIRINIRIRIRININIE |

92% HHH H —HHHHHHHH g
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Figura 5.1: Ranking dos classificadores inferidos para o banco de dados Mushroom
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A combinacgdo de técnicas que inferiu o melhor classificador para o banco de
dados Mushroom € Convergéncia (Conv), BootStrap (BS) e Prism. Note que, Conv
combinado com BS e Prism apresenta resultados superiores a combinagdo de Adaptive
Incremental Framework (AIF) com as mesmas técnicas de fragmentacdo e indugdo ?
Bootstrap e ID3. Esta vantagem de Conv sobre AIF pode ser verificada também nas
combinagdes com as técnicas K-fold Cross Validation (CV), de fragmentacdo, e ID3, de
inducdo. De fato, como a figura evidencia, a técnica Conv € superior a AIF para todas as
combinagcdes possiveis de técnicas de fragmentacdo e inducdo, para Mushroom.
Portanto, para a descoberta da melhor técnica de amostragem para o banco de dados
Mushroom, € necessario apenas descobrir qual a melhor técnica de amostragem em uma
das combinacdes possiveis.

Esse mesmo raciocinio pode ser aplicado a técnica de fragmentacdo e ao
algoritmo de inducg@o. Veja, por exemplo, que a técnica de fragmentacdo BS combinada
a Conv e Naive Bayes (Naive) € melhor que Holdout (HO) na mesma combinacdo. E
essa vantagem de BS sobre HO pode ser verificada nas outras combinagdes, em que
Conv esteja presente.

Para o banco de dados Titanic, a melhor combinacdo de técnicas é AIF, HO,
Naive. AIF vence Conv associado a HO e Naive, além disso, AIF também vence Conv
em qualquer outra combinac¢do de técnicas. Observe na figura 5.2. Por outro lado,
Holdout vence CV e BS associado a AIF e a Naive Bayes. Além disso, Holdout também
vence CV e BS em qualquer outra combinacdo em que AIF esteja presente. Naive Bayes

vence os outros algoritmos de indu¢do combinada a Holdout e AIF.
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Figura 5.2: Ranking dos classificadores inferidos para o banco de dados Titanic

A figura 5.3 ilustra o ranking de classificadores para o banco de dados Letter. A
melhor combinacgdo de técnicas para Letter é: a técnica de amostragem AIF, a técnica de
fragmentacdo Bootstrap e o algoritmo de indug@o Prism. Observe que AIF é melhor que
Convergéncia em qualquer uma das combinacdes de técnicas. Bootstrap € melhor que
CV e HO, em qualquer uma das combinagdes em que AIF esteja presente. Prism € o

melhor que os outros algoritmos de inducdo, combinado a AIF e Bootstrap.
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Figura 5.3: Ranking dos classificadores inferidos para o banco de dados Letter
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Para o banco de dados Splice, a melhor combinagdo de técnicas €: a técnica de
amostragem AIF, a técnica de fragmentacdo CV e o algoritmo de indugcdo Naive Bayes
? figura 5.4. AIF é melhor que Conv em qualquer combinacdo de técnicas. CV é
melhor que as outras técnicas de fragmentacdo em qualquer combinacdo de técnicas em
que AIF esteja presente. Naive € o melhor que os outros algoritmos de inducdo,

combinado a AIF e CV.
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Figura 5.4: Ranking dos classificadores inferidos para o banco de dados Splice

Para o banco de dados Kr-vs-Kp, veja figura 3.8, a melhor combinacdo de
técnicas é: a técnica de amostragem Convergéncia, a técnica de fragmentacdo CV e o
algoritmo de inducdo ID3. Convergéncia é melhor que AIF em qualquer uma das
combinagdes, exceto a combinagdo com CV e OneR. CV é melhor que as outras técnicas
de fragmentacdo em todas as combinagdes de técnicas em que Convergéncia esteja
presente. ID3 é melhor que os outros algoritmos de inducdo, para esse banco de dados,

combinado a Conv e CV.
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Figura 5.5: Ranking dos classificadores inferidos para o banco de dados Kr-vs-Kp

Para o banco de dados Soybean, figura 5.6, a melhor combinagdo de técnicas € a
técnica de amostragem Convergéncia, a técnica de fragmentacdo CV e o algoritmo de
inducdo Naive Bayes. A técnica de amostragem Convergéncia é melhor que as outras
técnicas de amostragem para qualquer uma das combinacdes possiveis. CV € melhor
que as outras técnicas de fragmentacdo em qualquer uma das combinacdes em que Conv

esteja presente. Naive Bayes € o melhor algoritmo de inducdao, combinado a Conv e CV.
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Figura 5.6: Ranking dos classificadores inferidos para o banco de dados Soybean
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A figura 5.7 ilustra o ranking de classificares para o banco de dados Connect-4.
A melhor combinacdo de técnicas para Connect-4 é a técnica de amostragem AIF, a
técnica de fragmentacdo CV e o algoritmo de indugdo Naive Bayes. AIF é melhor que
Conv em todas as possiveis combinagdes de técnicas, exceto a combinacdo com BS e
Prism. CV é a melhor técnica de fragmentagdo em todas as combinacdes em que AIF
esteja presente, exceto duas combinacdes: AIF com ID3 e AIF com Prism. O algoritmo
de indugdo Naive Bayes € melhor que os outros algoritmos de indu¢do, combinado a

AlF e CV.
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Figura 5.7: Ranking dos classificadores inferidos para o banco de dados Connect-4

Para o banco de dados Cmc, figura 5.8, o melhor conjunto de técnicas é: AIF,
Bootstrap e Prism. AIF é melhor que Conv, para esse banco de dados, em todas as
combinagdes de técnicas. Bootstrap é melhor que as outras técnicas de fragmentacdo em
qualquer umas das possiveis combina¢des em que AIF esteja presente. Prism € melhor

que os outros algoritmos de indu¢@o, combinado a AIF e Bootstrap.
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Figura 5.8: Ranking dos classificadores inferidos para o banco de dados Cmc

A figura 5.9 apresenta o ranking dos classificadores para o banco de dados Cars.

A melhor combinac¢do de técnicas para esse banco de dados € Conv — CV — OneR. Conv

¢ melhor que AIF em qualquer combinacdo de técnicas, exceto a combina¢do com BS e

Naive Bayes. CV € a melhor técnica de fragmentacdo em qualquer uma das combinacgdes

possiveis em que Conv estd presente. OneR é o melhor algoritmo de indu¢do combinado

aCVe Conv.
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Figura 5.9: Ranking dos classificadores inferidos para o banco de dados Cars
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Generalizando o que foi constatado para cada um dos ranking de classificadores,

pode-se dizer que:

Se a técnica de amostragem A/ tem resultados melhores que as
outras técnicas de amostragem para o banco de dados X em uma
certa combinacdo de técnicas de fragmentacdo e indugdo, entdo a
vantagem de A/ sobre as outras técnicas de amostragem pode ser
assumida para X, independentemente das outras combinacdes das

demais técnicas de fragmentacgao e indugao.

Considerando a melhor técnica de amostragem (Heuristica 1). Se a
técnica de fragmentacdo FI tem resultados melhores que as outras
técnicas de fragmentacdo para o banco de dados X em uma
combinacdo em que esteja presente a melhor técnica de
amostragem para X, a vantagem de F'/ sobre as outras técnicas de
fragmentacdo pode ser assumida para X, independentemente das

técnicas de inducao.

Considerando a melhor técnica de amostragem (Heuristica 1) e a
melhor técnica de fragmentacdo (Heuristica 2). Se o algoritmo de
inducdo 7/ tem resultados melhores que os outros algoritmos de
indugdo para o banco de dados X em uma combinacdo que esteja
presente a melhor técnica de amostragem a melhor técnica de
fragmentacdo para X, entdo pode-se assumir que I/ é o melhor

algoritmo de inducdo para X.

Apesar das trés heuristicas serem verificadas em todos os nove bancos de dados

verificados, elas ndo sao 100% verdadeiras. Por exemplo, para cars e connect-4 0s

raciocinios tiveram excecdes. A proxima secdo visa determinar se o algoritmo

Expert_Classifier_Inducer, que utiliza as trés heuristicas encontradas, consegue

resultados equivalentes ao algoritmo Naive_Classifier_Inducer.
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5.3 Experimentos com Expert_Classifier_Inducer

Visando realizar uma avaliacdo do algoritmo Expert_Classifier_Inducer,
selecionamos outros trés banco de dados. Esses trés bancos de dados também estido

disponiveis junto ao repositério UCI A tabela 5.5 apresenta os bancos de dados.

BD Descricao Atributos | Instancias | Classes
Cars-Evolution | Avaliacdo de automoveis 8 1728 4
Nursery Escola Infantil 8 12960 5
Tic-tac-toe Jogo Tic-tac-toe 10 953 2

Tabela 5.5: Bancos de Dados para Experimentos com Expert_Classifier_Inducer

A tabela 5.6 ¢ uma sintese das acurdcias obtidas pelos melhores classificadores
inferidos para os trés bancos de dados. As execucdes dos algoritmos foram realizadas
em um microcomputador com processador Pentium II 600MHz com 128MB de
memoria RAM. Os componentes acoplados ao framework para esta experimentacao sao

os mesmos utilizados na experimentagdo anterior.

Naive_Classifier_Inducer Expert_Classifier_Inducer
O melhor Melhores ?-? Tempo Melhores ?-? Tempo
classificador técnicas técnicas
para
Cars-Evolution | AIF — BS —| 89,76% 1’56 AIF — CV — 87,08 1’10
Prism ID3
Nursery AIF - CV—| 90,56% 9’52 AIF - CV - | 89,89% 6’23
ID3 ID3
Tic-tac-toe | AIF—CV - | 97,05% 2’56 | AIF-CV - | 97,08% 1°49”
Prism Prism

Tabela 5.6: Sintese dos Experimentos com Expert_Classifier_Inducer

As colunas ?-? apresentam a acurdcia média obtida pelo classificador subtraida

o desvio padrao. Constata-se que os classificadores inferidos com a utilizacdo de
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Naive_Classifier_Inducer e Expert_Classifier_Inducer tem acurdcias muito préximas.
Como explicar as pequenas variacoes apresentadas por execucdes diferentes das
mesmas técnicas? Dentre as técnicas de amostragem e fragmentagdo utilizadas na
experimentacdo, diversas utilizam algum tipo de escolha aleatéria ? por exemplo,
BootStrap, que utiliza selecao aleatéria de instdncias para compor o conjunto de
treinamento ? . Essas escolhas aleatdrias tornam muito baixa a probabilidade de duas
execucodes consecutivas, da mesma técnica, ter resultado idéntico. Contudo os resultados
sdo0 muito proximos.

Quanto ao tempo de  processamento  dos  dois  algoritmos,
Naive_Classifier_Inducer apresentou em todas as execugdes tempos superiores a
Expert_Classifier_Inducer. O que comprova a diminui¢do do custo computacional. O
ganho ? em termos de tempo de processamento ? ndo é muito grande para este
nimero de técnicas, mas com o aumento do nimero de técnicas em cada conjunto, o
ganho tenho a ser maior.

Para Nursery e Tic-tac-toe, os algoritmos Expert_Classifier_Inducer e
Naive_Classifier_Inducer selecionaram igualmente o melhor conjunto de técnicas. Para
Cars-Evolution os algoritmos divergiram quanto ao melhor conjunto de técnicas,
entretanto, sem grande perda na qualidade do melhor classificador.

Nossos experimentos permitem concluir que 0 algoritmo
Expert_Classifier_Inducer consegue resultados iguais ao algoritmo
Naive_Classifier_Inducer em muitos casos. Nos casos onde o resultado ndo € igual, o
melhor classificador inferido por Expert_Classifier_Inducer é muito préximo do melhor
classificador inferido por Naive_Classifier_Inducer, isto é, estd entre os melhores. Tal
resultado confirma que as trés heuristicas utilizadas ndo construcdo do algoritmo

Expert_Classifier_Inducer sdo validas.

5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma avaliacdo experimental do framework
desenvolvido.  Inicialmente  foi  feita ~uma  avaliagdho do  algoritmo
Naive_Classifier_Inducer, o qual se mostrou eficaz na determinacio do melhor

conjunto de técnicas e na inferéncia do melhor classificador, em todos os experimentos
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realizados. Também ficou evidente a instabilidade dos classificadores inferidos por
técnicas diferentes para os mesmos bancos de dados. Na seqiiéncia a observacdo das
heuristicas utilizadas na elaboracdo do algoritmo Expert_Classifier_Inducer foi
discutida.

Por fim, uma avaliacdo do algoritmo Expert_Classifier_Inducer foi realizada.
Essa avaliacdo concluiu que os resultados obtidos por Expert_Classifier_Inducer sao
equivalentes a versdo exaustiva, com custos de processamento inferiores.

No préximo capitulo um estudo de caso € realizado, visando avaliar a ferramenta
desenvolvida com o problema da identificacdo automadtica de litofacies em pocos de

petréleo.
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Capitulo VI

Estudo de Caso: Identificacdo Automatica de

Litofacies em Pocgos de Petroleo

O objetivo deste estudo de caso € avaliar a eficdcia do framework desenvolvido
na inferéncia de conhecimento a partir de bancos de dados. O estudo de caso é realizado
com dados reais de um campo produtor de petréleo. Os dados foram disponibilizados
pela Agéncia Nacional do Petréleo sob a forma de um CD-ROM denominado Campo
Escola de Namorado.

Este capitulo discute inicialmente alguns conceitos importantes da industria de
petréleo, para facilitar a compreensdo do estudo de caso realizado. Na seqiiéncia s@o
apresentados os resultados obtidos pela experimentacdo, bem como o conhecimento

inferido. Por fim algumas consideracdes sobre o estudo sao apresentadas.
6.1 O Petroleo

Petroleo é o nome genérico dado as misturas naturais de hidrocarbonetos.
Quimicamente qualquer petréleo é uma mistura extremamente complexa de
hidrocarbonetos, outros compostos de carbono e mais algumas impurezas como
oxigénio, nitrogénio, enxofre e metais. Dependendo da temperatura e da pressdo a que
estd submetido, o petr6leo pode se apresentar no estado sélido, liquido ou gasoso.
Geralmente, o petrdleo é encontrado no estado liquido? também chamado de 6leo cru,
ou simplesmente 6leo ? , ou no estado gasoso ? conhecido como gas natural ? , ou em
ambos os estados ? parte no estado liquido e parte no estado gasoso ? , em equilibrio.
O petréleo no estado liquido é uma substancia oleosa, inflamédvel, menos densa que a
agua, com cheiro caracteristico e cor variando de acordo com sua origem, oscilando

entre o negro e o ambar [Popp, 1988]. A Tabela 6.1 mostra a anélise elementar do 6leo.
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Hidrogénio 11% - 14%
Carbono 83% - 87%
Enxofre 0,06% - 8%

Nitrogénio 0,11% - 1,7%
Oxigénio 0,1% - 2%

Metais Até 0,3%

Tabela 6.1: Andlise elementar do 6leo cru tipico’

A alta porcentagem de carbono e hidrogénio existente no petréleo mostra que os
seus principais constituintes sdo os hidrocarbonetos ? compostos quimicos organicos
formados por carbono e hidrogénio. Independente da origem, todos os petréleos contém
substancialmente os mesmos hidrocarbonetos em diferentes quantidades, o que resulta
em diferentes caracteristicas dos tipos de petréleo. A variagdo do petréleo de acordo
com seus constituintes indica o tipo de derivado produzido: querosene de aviacido,

diesel, lubrificantes, gasolina, solvente, asfalto, etc.

6.2 Geologia do Petrdleo

O petréleo tem origem a partir da matéria organica depositada junto com os
sedimentos. A interacdo dos fatores ? matéria organica, sedimentos e condigdes
termoquimicas apropriadas ? ¢ fundamental para o inicio da cadeia de processos que
leva a formacdo do petrdleo [Popp,1988].

Ap6s o processo de geracdo, é necessario que ocorra a migragdo do 6leo e que
esta tenha seu caminho interrompido pela existéncia de algum tipo de armadilha
geoldgica ou trapa, para ter a acumulacao do petréleo. A rocha onde o petréleo é gerado
€ chamada geradora ou fonte e onde se acumula, reservatério. Para que uma rocha se
constitua em um reservatorio, esta deve apresentar espacos vazios no seu interior
(porosidade) que devem estar interconectados, conferindo-lhe a caracteristica de

permeabilidade [Popp, 1988].

8 Tabela obtida a partir de [Thomas,2001]
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Para que ocorra a acumulacdo do petrdleo, € necessario que alguma barreira se
interponha no seu caminho. Esta barreira é produzida pela rocha selante, cuja
caracteristica principal € sua baixa permeabilidade. A descoberta de uma jazida de
petréleo em uma nova drea é uma tarefa que envolve um longo e dispendioso estudo e

andlise de dados geofisicos e geoldgicos das bacias sedimentares [Popp, 1988].

6.3 Testemunho

A operacdo de testemunhagem é uma das operagdes especiais que podem ocorrer
durante a perfuracio de um poco de petréleo. A testemunhagem é o processo de
obtencdo de uma amostra de rocha de sub-superficie, chamada testemunho. Com a
andlise deste testemunho obtém-se informacgdes valiosas sobre a geologia da formacao
(tais como litologia, textura, porosidade, permeabilidade, saturacdo de 6leo e dgua etc),
que serdo utilizadas pela engenharia de reservatérios [Thomas, 2001].

Quando o gedlogo quer obter uma amostra da formagdo que estd sendo
perfurada, a equipe de sonda coloca uma coroa de testemunho no barrilete. A coroa de
testemunho é uma broca com um furo no meio que permite que a broca corte o
testemunho. O barrilete de testemunho € um tubo especial que geralmente mede 9, 18
ou 27 metros. O barrilete, que € aonde ird se alojar o testemunho, € colocado na parte
interna da coluna de perfuracdo. Durante a operacdo, a medida que a coroa avanga, o
cilindro de rocha ndo fragmentado € encamisado pelo barrilete interno e posteriormente
trazido a superficie.

Os testemunhos permitem que os gedlogos analisem uma amostra da rocha da
formacdo. No testemunho com barrilete convencional, ao final de cada corte de um
testemunho € necessdrio trazer a coluna a superficie através de uma manobra, o que
aumenta o tempo e o custo da operagdo. Assim, foi desenvolvida o testemunho a cabo,
onde o barrilete interno pode ser removido até a superficie sem a necessidade de se
retirar a coluna [Thomas, 2001].

Algumas vezes pode haver a necessidade de se testemunhar alguma formacao ja
perfurada. Nestes casos, emprega-se o método de testemunho lateral onde cilindros
ocos, presos por cabos de aco a um canhdo, sdo arremessados contra a parede da

formagdo para retirar amostras da rocha. Ao se retirar o canhdo até a superficie, sdo

arrastados os cilindros contendo as amostras retiradas da formacao [Thomas, 2001].
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A figura 6.1 apresenta um exemplo dos dados de testemunho, onde a coluna 1
representa a profundidade em relacdo ao perfil, a coluna 2 representa a profundidade em
relacdo a ferramenta de testemunho, a coluna 3 representa o nimero da caixa de
armazenamento do testemunho, a coluna 4 representa o tamanho das caixas em que o
testemunho foi armazenado, a coluna 5 representa a granulometria, a coluna 6
representa as estruturas das rochas e, finalmente, a coluna 7 representa as litofacies
encontradas.

Foram descritos 28 tipos de litofacies nos testemunhos dos pocos do Campo
Escola de Namorado. A tabela 6.2 apresenta os nomes das litofacies utilizadas nos
experimentos. Os principais tipos de rocha no contexto da exploracdo de 6leo sdo os
arenitos e os folhelhos. Na maioria das vezes as rochas geradoras de 6leo sdo folhelhos.
Este tipo de rocha também constitui as rochas selantes, rochas que garantem o
aprisionamento do O6leo devido a sua baixa permeabilidade. Excepcionalmente, os

folhelhos podem reter petrdleo e os arenitos nao.
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Figura 6.1: Descricdo de um testemunho
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Litofacies Nome
1 Interlaminado Lamoso Deformado
2 Conglomerado e Brechas Carbonaticas
3 Diamictito Areno Lamoso
4 Conglomerados Residuais
5 Arenito com Intraclastos Argilosos
6 Arenito Grosso Amalgamado
7 Arenito Médio Laminado
8 Arenito Médio Macico Gradado
9 Arenito Médio Cimentado
10 Arenito / Folhelho Interestratificado
11 Arenito / Folhelho Finamente Interestratificado
12 Siltito Argiloso Estratificado
13 Interlaminado Siltito Argiloso e Marga
14 Folhelho Radioativo
15 Interlaminado Arenoso Bioturbado
16 Interlaminado Siltito e Folhelho Bioturbado
17 Marga Bioturbada
18 Ritmito
19 Arenito Glauconitico
20 Folhelho com Niveis de Marga Bioturbados
21 Arenito Cimentado com Intraclastos
22 Siltito Argiloso / Arenito Deformado
23 Arenito Médio / Fino Laminado Cimentado
24 Interestratificado Siltito / Folhelho Intensamente Bioturbados
25 Folhelho Carbonoso
26 Arenito Macico muito fino
27 Siltito Areno-Argiloso
28 Interlaminado Siltito Folhelho

Tabela 6.2: Litofécies presentes nos testemunhos do Campo Escola de Namorado
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6.4 Perfilagem

Ap6s a perfuracdo de uma fase do pogo, geralmente sdo descidas vdrias
ferramentas com a finalidade de medir algumas propriedades das formagdes,
fundamentais para caracterizacdo e avaliacdo econOmica. Este processo é conhecido
como perfilagem. A perfilagem permite obter informacdes importantes a respeito das
formacdes atravessadas pelo poco, tais como litologia (tipo de rocha), porosidade,
provaveis fluidos existentes nos poros e suas saturacdes. A maior limitacdo da
perfilagem € a pequena extensdo de seu raio de investigacdo lateral, de modo que
apenas a vizinhanga do pogo € analisada pela perfilagem [Thomas, 2001].

A perfilagem pode revelar a existéncia de 6leo e gés suficientes para justificar os
gastos de completacio do pogo. Nas sondas terrestres a companhia contratada envia
uma unidade de perfilagem montada em um caminhdo, enquanto no mar a unidade é
fixa na sonda, instalada num pequeno abrigo. A unidade de perfilagem € equipada com
computadores, guinchos e controles que executam a operagdo. O perfil de um pogo € a
imagem visual, em relacdo a profundidade, de uma ou mais caracteristicas ou
propriedades das rochas perfuradas (resistividade elétrica, potencial eletroquimico
natural, tempo de transito de ondas mecanicas, radioatividade natural ou induzida etc).
Tais perfis, obtidos através do deslocamento continuo de um sensor de perfilagem
(sonda) dentro do poco, sdo denominados genericamente de perfis elétricos,
independentemente do processo fisico de medi¢dao utilizado [Thomas, 2001]. A
ferramenta de perfilagem é descida no pogo em um cabo condutor até a profundidade
desejada. A unidade puxa a ferramenta que sobe pelo poco detectando certos aspectos
da formacdo por onde ela passa. A informacdo € enviada a superficie pelo cabo
condutor e registrada pelos computadores. O registro € impresso para posterior andlise.

Existem varios tipos de perfis utilizados para as mais diversas aplicacdes, todos
com o objetivo de avaliar melhor as formacdes geoldgicas quanto a ocorréncia de uma
jazida comercial de hidrocarbonetos. Os perfis mais comuns sdo: Raios Gama,

Neutronico, Resistividade, S6nico, Densidade.

7?7 Raios Gama (GR): permite detectar e avaliar a radioatividade total da formagao

geologica. Utilizado na identificacio da litologia, identificacdo de minerais
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radioativos e para o cdlculo do volume de argilas ou argilosidade. Também pode
ser util para interpretacdo de ambientes deposicionais e na investigacdo da

subida do contato 6leo-dgua em reservatorios fraturados.

?? Neutronico (NPHI): os perfis mais antigos medem a quantidade de raios gama
de captura apds excitagdo artificial através de bombardeio dirigido de néutrons
réapidos. Os mais modernos medem a quantidade de néutrons epitermais e/ou
termais da rocha apds o bombardeio. Sdo utilizados para estimativas de
porosidade, determinacdo do volume de argila, pode auxiliar na identificacdao da

litologia e dos fluidos da formacao e detecciao de hidrocarbonetos leves ou gas.

7?7 Resistividade (ILD): fornece leitura aproximada da resistividade, através da
medicdo de campos elétricos e magnéticos induzidos nas rochas. A resistividade

¢ a propriedade da rocha permitir ou ndo a passagem de uma corrente elétrica.

?? Soénico (DT): mede a diferenga nos tempos de transito de uma onda mecanica
através das rochas. E utilizado para estimativa de porosidade, identificacio de
litologia, correlacdo pog¢o a poco, estimativas do grau de compactacdo das
rochas ou estimativa das constantes eldsticas, deteccdo de fraturas e apoio a

sismica para a elabora¢do do sismograma sintético.

7?7 Densidade (RHOB): detecta os raios gama defletidos pelos elétrons orbitais dos
elementos componentes das rochas, apds terem sido emitidos por uma fonte
colimada situada dentro do poco. Além da densidade das camadas, permite o
cilculo da porosidade e a identificagdo das zonas de gds. E utilizado também

como apoio a sismica para o cdlculo do sismograma sintético.

Em [Doveton, 1994] podem ser encontrados mais detalhes sobre os tipos de
perfis mencionados acima.

O CD-ROM do Campo Escola de Namorado apresenta 56 arquivos de perfis de
pocos. Os dados de perfis se encontram no formato LAS, que é composto basicamente

por um cabecgalho contendo informagdes sobre o pogo e colunas numéricas, em que cada
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coluna representa um perfil.

A primeira coluna indica a profundidade em que a

propriedade foi medida, conforme ilustrado na Figura 6.2.

~VERSTION INFORMATICN

YWERS. 2.0:

WEAF . No: One Line

~WELL INFORMATICHN

HMMNEM. UNIT DATR

TR e
STRET.HM 2950, 0000
STOR.HM 3200, 0000
STER.HM o.z2000

NULL -99999 0
COMP PETROLED BERASILEIRD S/4
WELL JNAL 0001k RIS

FLD WAMORLDO

LoC

STAT Rl DE JAWNEIRO

SRVC

DATE

APT T42510040300

~CURVE INFORMALTION

DEFT.HM

DT.

ZE.

ILD.

WNPHI.

RHOE.

~ASCIT Loz DATL
2952 .400 95,4766 74,3750
2952, 600 94,5945 TS, 6992
2952 .,.800 Qz.9727 g0.0625
2953.000 91.82581 gG1.0391
2953.200 91.0703 S1.8203
2953.,400 90,0556 83.1836
2953, 600 S5, 6602 g3.6914
2953.800 85,1352 SZ2.2656
25954, 000 87 .9492 79,0556
2954,200 85,5703 TS, 6836
25954, 400 g7.6211 g1.9766
25954, 600 85,3672 g4.8750
25954 ,.500 S4.1523 85.9375
25955.000 S4.1456 87.3555

e e L S = — U

g

CWL3 Log AL3ICITI Standard - Version 2.0
per Depth 3tep

DESCREIPTICN OF MNEMOMIC
i3tart Depth
:3top Depth
13tep

tMull Value
PCompany

tWell

tField

tLocation

ratate

rdervice Company
:Log Date

tAPT Code

iMeasured Depth

01

02

03

104

105
L1445 25.7249 2.49z29
L1445 25,7249 2.4450
L1531 25,7617 2.4355
L2265 26.0015 2.4119
L3105 25,3672 2.4176
L3596 25,7031 2.3675
L2055 26,9023 2.3412
LAEES 25.9531 2.4116
L3327 24,0520 2.4775
L7330 24,3455 2.5206
LB030 24,8853 2.5220
L8511 23.9453 2.51935
LTa3l 23.0955 2.4961
LTE20 a2.2891 2.4873

As informagdes contidas no cabecgalho, referentes ao pogo, sdo as seguintes:
profundidade do inicio da perfilagem (caso o poco seja maritmo, a lamina d’dgua ndo
entra no célculo da profundidade); profundidade final da perfilagem, intervalo de

medi¢do do perfil (em metros), representacdo para valores nulos, nome da companhia,

Figura 6.2: Fragmento de um arquivo de perfil
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nome do poco, nome do campo, localizacdo, estado, nome da companhia contratada
para realizar a perfilagem, data em que a perfilagem foi realizada. Em seguida, o
cabecalho contém o nome das colunas de dados, ou seja, a profundidade e os perfis que

foram medidos.

6.5 O Problema de Identificacado das Litofacies de um

Reservatorio de Petrdleo

z

Para construir o modelo de um reservatério de forma confidvel, € necessario
fazer uma caracterizacdo precisa do mesmo [Cunha and Gomes, 2002]. O testemunho é
uma das técnicas mais antigas e ainda praticadas para extrair amostras das rochas de um
reservatorio. No entanto, testemunhar todos os po¢os em um campo muito grande pode
ser economicamente invidvel, além disso, o tempo consumido pode ser muito grande.

Dessa forma, consideramos como problema de mineracdo de dados inferir
conhecimento que possa determinar automaticamente, isto €, apenas com a utilizacdo

dos perfis, as litofacies presentes nos pogos de petréleo.

6.6 Dados Selecionados para Experimentagao

Visando inferir o conhecimento necessdrio para identificar automaticamente as
litofacies dos pogos, unimos os dados de testemunho com os dados de perfis de vérios
pocos diferentes do campo de Namorado. Desta forma foi formado um tnico grande
banco de dados. Os pogos do campo que ndo possuem testemunho foram descartados,
bem como aqueles pogos que ndo contém todos os cinco perfis ? Raios Gama (GR),
Sonico (DT), Indugao (ILD), Densidade (RHOB) e Porosidade Neutronica (NPHI).

Como apresentado na figura 6.1, os dados de testemunho encontram-se em uma
planilha construida manualmente, denominada descricdo do testemunho. Essa forma de
apresentacdo torna dificil a identificacdo, em muitos casos, do tipo de litofdcies de uma
determinada regido do testemunho, ou ainda, dificil definir com exatiddo a profundidade
exata de uma determinada litoficies no poco ? camadas muito finas ? assim como

determinar com exatiddo a profundidade de troca de um tipo de litofdcies para outra.
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Nestes casos, os dados das camadas muito finas foram removidos, bem como aqueles
trechos de troca de tipo de litofacies, pois poderiam acarretar em ruido durante o
processo de MD e dificultar o trabalho dos algoritmos de inducdo. Por exemplo, a figura
6.3 apresenta um intevalo testemunhado onde nao € possivel determinar, mesmo

ampliando a figura, qual a litofacies presente entre as litofdcies 13 e 17.
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Figura 6.3: Intervalo testemunhado

6.7 Resultados

Para a execucdo do experimento foram selecionados quatro algoritmos de
induc@o de conhecimento: Naive Bayes (Naive), OneR, ID3 e Prism; duas técnicas de
amostragem: Convergéncia (Conv) e Adaptive Incremental Framework (AIF) 7 com
acurdcia minima para selecdo da amostra de 90% ? ; trés técnicas de fragmentacdo de
amostras: HoldOut (HO) ? dez iteragcdes ? , K-fold Cross Validation (CV) ?7 dez
iteragdes ? e Bootstrap (BS) 7 dez iteracdes ? . O componente de preparacdo de
amostras acoplado ao framework removia todas as instincias das amostras que
continham dados faltando e para os atributos numéricos, tornava seus dominios
discretos em cinco faixas.

Os experimentos foram realizados em duas etapas. Na primeira utilizamos o
banco de dados com todos os atributos disponiveis, isto é: Profundidade, DT, ILD,
NPHI, RHOB e GR. Na segunda etapa, subtraimos do banco de dados o atributo
profundidade, visando inferir padrdoes mais genéricos para as litofdcies, ou seja, padroes
independentes da profundidade. A tabela 6.3 apresenta o resultado obtido pela

execuc¢do dos algoritmos Naive_Classifier_Inducer e Expert_Classifier_Inducer sobre o
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banco de dados completo. A tabela 6.4 relata os resultados obtidos pela execucdo dos

algoritmos sobre o banco de dados de litofacies sem o atributo Profundidade.

Algoritmo Acuracia Acce(90%) Técnicas

Naive_Classifier_Inducer 90,60% (89,19% ? 91,30%) AIF - CV—-1ID3

Expert_Classifier_Inducer| 90,38% (89,17% ? 91,28%) AIF - CV—-1ID3

Tabela 6.3: Acurécia obtida pelo melhor classificador inferido para banco de dados de

Litofacies, com o atributo Profundidade

Algoritmo Acuracia Acce(90%) Técnicas

Naive_Classifier_Inducer 73,82% (71,80% ? 74,20%) AIF — CV—-1ID3

Expert_Classifier_Inducer| 73,90% (71,90% ? 74,30%) AIF - CV—-1ID3

Tabela 6.4: Acuricia obtida pelo melhor classificador para o banco de dados de

Litoféacies, sem o atributo Profundidade

Tanto o algoritmo  Naive_Classifier_Inducer —quanto o  algoritmo
Expert_Classifier_Inducer selecionaram o melhor conjunto de técnicas como sendo: a
técnica de amostragem Adaptive Incremental Framework, a técnica de fragmentagcdo K-
fold Cross Validation e o algoritmo de indu¢do de conhecimento ID3, para ambos os
casos. A acuridcia média do classificador para o problema, com a utiliza¢do do atributo
Profundidade, superou os 90%. Resultado que pode ser considerado muito bom. Para a
execucdo sem a utilizagcdo do atributo Profundidade, a acurécia ficou em torno de 73%.

O ranking de classificadores, que demonstra o resultado obtido por cada
combinacdo de técnicas, € apresentado na figura 6.4. Ele foi obtido durante a execugdo

do algoritmo Naive_Classifier_Inducer sobre o banco de dados sem Profundidade.
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Figura 6.4: Ranking de classificadores para o banco de dados de Litofdcies, sem o

atributo Profundidade

Considerando que o melhor classificador para o problema, sem Profundidade,
obteve acuricia em torno de 73%, uma interessante questdo é determinar para que tipos
de litofacies o classificador obtém mais acertos, € em que casos comete mais erros. A

matriz de confusdo apresentada na tabela 6.5 objetiva esclarecer essa questao.

a|/b|c|d|e|f|lg| h|i|j|lk|[]l m/n|lo]|p]|q]|r]|s

2810 (2 (1(1]0|3]0]0]|40]2|0]0]10] 1 |0]0]O0]| a=1
4 11110(0J0{0] 1 |[O0O[0O]0O]0]0O]O0O|O0O|]O0|O0|0|2]0]| b=2
210120101206 0212|1032 |0]0]1]O0] c=
1 11040 [0]0]0]J]O0O|0]O0|1]0]1 1 0]2]0]0 | d=4
1 [{0[4/0(45{0(2]0]0]0|1|1]0]0|14|]0]1]0|O0]| e=6
1{0(0|1]0}2]0]0]0[0]0[0]0]0O]O0]0]0|0]|0]| £f=7
5/]0(7,0]4]0(181]0|0 [0 |13[3]0]0|5|0]0]0|0] g=
0/]0{0|0]0]0O|0]2]0(0]1|3]0]0]0]0/]0|0|0]| h=9
0{0|3(0]O0|O0O] 2 |0(13[]O0|1|2|0[0|O0]O0]|1[0]|0O0]i=10
410]0(0J0|0] 1 |0O[0}10]0]|2]0|1|O0|O0]|1]0]0]j=11
0(0[3/]0]0]0|12]0|0]2]22]3]|2]6]|1 0]0]0] 0 |k=12
2101311110 5]0]1[0|4|47{0[0]3]0]|5|0)|0]1=13
o(1{0y0j]1}]0[0]0|1T]0{3[]0]0]0|0|0]0]1|0 |m=15
2101011120/ 0]0]0]0|3[]0]0]10] 6| 0]0]0]|0]|n=16
8§ |1]1]0{4|0]1]0]0|1]3|3]0|1]166] 0 | 1|0/ 0 |o0=17
417010000} 0 |0O|0O0]0]0|3]0|]0| 0 (120010]0] 0 |p=18
1/0(]0|1]2]0[0]0]0]0]0|6]0]0]| 0| 014500 |q=20
313(7]0(1(0]1(0{0]0]0|0]1[]0]0]01]0]0]0|r=21
0/]0{0J0]O]O|T1T]0|1T]0]0]0]0]O0O|O0|0]0]0|O0]s=22

Tabela 6.5: Matriz de confusdo para o problema das Litofacies

Na matriz, a letra a indica a litofacies do tipo 1, a letra b indica a litofacies do
tipo 2, e assim por diante, conforme indica a dltima coluna da tabela. Todos os valores

na diagonal principal da tabela indicam os acertos e estdo em negrito. Considere a
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primeira linha, litofacies do tipo 1, 258 casos do conjunto de teste foram classificados
corretamente, 2 casos foram classificados como ¢ ? ou seja, litofacies do tipo 3 7 ,
outros 10 casos foram classificados como o ? ou seja, litofacies do tipo 17 ? , e assim
por diante.

Com a matriz podemos concluir que o classificados acerta mais para as
litofacies cuja representac@o era maior no banco de dados minerado, como por exemplo
as litofécies 1, 8 e 17. Para outros casos, onde a representacao era menor, os erros foram
maiores, como para as litofacies 12, 15 e 21.

A seguir o melhor classificador inferido para o problema, através da execugao do
algoritmo Naive_Classifier_Inducer, para o banco de dados sem o atributo
Profundidade, € apresentado na forma de uma arvore de decisdo. O classificador se
encontra neste modelo, pois sua inferéncia foi realizada pelo algoritmo /D3 da familia
TDIDT.

A interpretacdo deste classificador pode ser feita da seguinte forma: nas regides
dos pogos deste campo onde o valor do perfil RHOB entre 2,1575 e 2,1978 e o valor do
perfil GR estd entre 45,7542 e 49,3975, a litofacies presente € do tipo 09 (Arenito Médio
Cimentado). J4 caso o perfil RHOB entre 2,1575 e 2,1978 e o valor do perfil GR esta
entre 49,3945 e 53,6563 e o valor do perfil ILD estiver entre 3,21 e 7,7439, a litofacies

presente € do tipo 01 (Interlaminado Lamoso Deformado) e assim por diante.

rhob = [2,1575 - 2,1978]
gr = [45,7542 - 49,3945]: litofécies = 09
gr = [49,3945 - 53,6563]
| ild = [3,21 - 7,7439]: litoféacies = 01
ild = [7,7439 - 32,4375]
| dt = [92,375 - 95,4141]: litoféacies = 03

|

|

| | dt [95,4141 - 99,3562]

| | | nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies = 08
| | | nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofacies = 01
| ild = [32,4375 - 40,9064]: litofédcies = 08

gr = [53,6563 - 57,875]

| dt = [86,9844 - 92,375]

| | ild = [3,21 - 7,7439]: litoféacies = 01

| | 1il1d = [7,7439 - 32,4375]: litoféacies = 08

| | ild = [32,4375 - 40,904]: litofédcies = 03

| dt = [92,375 - 95,4141]

| | nphi = [22,6267 - 24,1016]

| |

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | 1ild = [7,7439 - 32,4375]: litofacies = 06
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| | | | ild = [32,4375 - 40,9064]: litofédcies = 08
| | | nphi = [24,1016 - 26,8633]

| | | | ild = [3,21 - 7,7439] litofédcies = 17

| | | | 1l1d = [7,7439 - 32,4375]: litoféacies = 03
| | | | ild = [32,4375 - 40,9064]: litofédcies = 08
| | | nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofacies = 01
| | dt = [95,4141 - 99,3562]

| | | ild = [7,7439 - 32,4375]

| | | | nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =
| | | | nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies =
| | | | nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofacies =
| | | 1l1d = [32,4375 - 40,964]

| | | | nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =
| | | | nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies =
| | | | nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofacies =
| gr = [57,875 - 65,3125]

| | nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies = 12

| | nphi = [24,1016 - 26,8633]

| | | ild = [1,0452 - 2,0781]: litoféacies = 20

| | | ild = [7,7439 - 32,4375]: litofédcies = 13

| | | 1l1d = [32,4375 - 40,964]

| | | | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies = 17
| | | | dt = [92,375 - 95,4141]: litoféacies = 17
| | nphi = [26,8633 - 28,3757]

| | | dt [80,6530 - 83,0884]: litofédcies = 08

| | | dt [86,9844 - 92,375]

| | | | ild = [7,7439 - 32,4375]: litofécies = 10
| | | | ild = [32,4375 - 40,9064]: litofédcies = 08
| | | dt [92,375 - 95,4141]: litofécies = 13

| | | dt = [95,4141 - 99,3562]

| | | | ild = [1,0452 - 2,0781]: litoféacies = 20
| | | | ild = [3,21 - 7,7439]: litoféacies = 10

| | | | 1il1d = [7,7439 - 32,4375]: litoféacies = 08
| | | | ild = [32,4375 - 40,904]: litoféacies = 08
| gr = [65,3125 - 72,2875]

| | ild = [3,21 - 7,7439]: litoféacies = 10

| | 1l1d = [7,7439 - 32,4375]

| | | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies = 13

| | | dt = [95,4141 - 99,3562]: litoféacies = 01

| | 1l1d = [32,4375 - 40,964]

| | | nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofédcies = 15
| | | nphi = [26,8633 - 28,3757]

| | | | dt = [92,375 - 95,4141]: litoféacies = 02
| | | | dt = [95,4141 - 99,3562]: litofacies = 02
rhob = [2,1978 - 2,2776]

| 1l1d = [1,0452 - 2,0781]

| | gr = [45,7542 - 49,3945]

| | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies = 17

| | | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies = 02
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dt = [92,375 - 95,4141]:
dt = [95,4141 - 99,3562]:
= [49,3945 - 53,6563]

nphi = [20,4688 - 22,6267]

| dt = [83,0884 - 86,9844]:
| dt = [86,9844 - 92,375]:
nphi = [22,6267 - 24,1016]

| dt = [83,0884 - 86,9844]:
| dt = [86,9844 - 92,375]:
nphi = [26,8633 - 28,3757]:

= [53,6563 - 57,875]

nphi = [20,4688 - 22,6267]

| dt = [80,6530 - 83,0884]:
| dt = [83,0884 - 86,9844]:
| dt = [86,9844 - 92,375]:
nphi = [22,6267 - 24,1016]

| dt = [80,6530 - 83,0884]:
| dt = [83,0884 - 86,9844]:
| dt = [86,9844 - 92,375]:
| dt = [92,375 - 95,4141]:
| dt = [95,4141 - 99,3562]:
nphi = [24,1016 - 26,8633]

| dt = [80,6530 - 83,0884]:
| dt = [83,0884 - 86,9844]:
| dt = [86,9844 - 92,375]:
| dt = [92,375 - 95,4141]:
| dt = [95,4141 - 99,3562]:
nphi = [26,8633 - 28,3757]

| dt = [83,0884 - 86,9844]:
| dt = [86,9844 - 92,375]:
| dt = [92,375 - 95,4141]:

[57,875 - 65,3125]

nphi = [18,8721 - 20,4688]

| dt [86,9844 - 92,375]:
| dt = [95,4141 - 99,3562]:
nphi [20,4688 - 22,6267]:
nphi = [22,6267 - 24,1016]

| dt [83,0884 - 86,9844]:
| dt = [86,9844 - 92,375]:
| dt = [92,375 - 95,4141]:
| dt [95,4141 - 99,3562]:
nphi = [24,1016 - 26,8633]

| dt [83,0884 - 86,9844]:
| dt = [86,9844 - 92,375]:
| dt = [92,375 - 95,4141]:
nphi = [26,8633 - 28,3757]:

= [65,3125 - 72,2875]
nphi = [20,4688 - 22,6267]:
nphi = [22,6267 - 24,1016]:

litofacies = 17
litofécies =1

litoféacies
litofacies =

litoféacies
litofacies =
litofacies =

litofacies =

litoféacies
litofacies =

litofacies =

litoféacies
litoféacies =
litoféacies =
litoféacies

litofacies =

litoféacies
litoféacies =
litoféacies =
litoféacies

litoféacies
litofacies =
litofacies =

litofacies =
litoféacies
litofacies =

litoféacies
litoféacies =
litofécies =
litoféacies

litoféacies

litoféacies =
litoféacies =
litoféacies =

litofacies =
litofacies =

7

06

= 17
13
17

06

17

06
= 06
17
13
= 20

06
08

06
= 06

13

08

13

20

13

20
= 20

13
13
08

20
20
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t

nphi = [24,1016 - 26,8633]

| dt = [92,375 - 95,4141]: litoféacies = 17
| dt = [95,4141 - 99,3562]: litofédcies = 03
nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofacies = 08

[2,0781 - 3,21]

= [80,6530 - 83,0884]

gr = [49,3945 - 53,6563]: litofécies = 01
gr = [57,875 - 65,3125]: litofédcies = 13

= [83,0884 - 86,9844]

gr = [45,7542 - 49,3945]: litofécies = 17
gr = [49,3945 - 53,6563]

| nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofacies =
| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =
| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies =
gr = [53,6563 - 57,875]

| nphi = [18,8721 - 20,4688]: litofacies =
| nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofacies =
| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =
| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies =
gr = [57,875 - 65,3125]: litofécies = 17

gr = [65,3125 - 72,2875]: litoféacies = 06

= [86,9844 - 92,375]

gr = [45,7542 - 49,3945]: litofécies = 17
gr = [49,3945 - 53,6563]

| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =
| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies =
gr = [57,875 - 65,3125]

| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =
| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies =
gr = [65,3125 - 72,2875]: litofécies = 13

= [92,375 - 95,4141]

gr = [45,7542 - 49,3945]: litofédcies = 08
gr = [49,3945 - 53,6563]: litofédcies = 20
gr = [53,6563 - 57,875]: litofédcies = 04

gr = [57,875 - 65,3125]: litoféacies = 20

gr = [65,3125 - 72,2875]

| nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofacies =
| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =
= [95,4141 - 99,3562]

nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies = 16
nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofédcies = 08
[3,21 - 7,7439]

= [80,6530 - 83,0884]

gr = [45,7542 - 49,3945]: litofécies = 08
gr = [53,6563 - 57,875]: litofédcies = 18

gr = [57,875 - 65,3125]: litofacies = 04

gr = [65,3125 - 72,2875]: litofécies = 12

= [83,0884 - 86,9844]

gr = [45,7542 - 49,3945]: litofécies = 08
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|
|
|
|
|
|
|
|
|
d
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
dt
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
d
|
|
|
|
|
|
|
|
|

gr = [49,3945 - 53,6563]: litofédcies = 17

gr = [53,6563 - 57,875]

| nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofacies =

| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =

gr = [57,875 - 65,3125]: litofédcies = 01

gr = [65,3125 - 72,2875]

| nphi = [18,8721 - 20,4688]: litofacies =
nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofacies =

| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =

= [86,9844 - 92,375]

gr = [45,7542 - 49,3945]: litofécies = 08

gr = [49,3945 - 53,6563]

| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =

| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies =

gr = [53,6563 - 57,875]

| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =

| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies =

| nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofacies =

gr = [57,875 - 65,3125]: litofécies = 17

gr = [65,3125 - 72,2875]

| nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofacies =

| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies =

| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies =

= [92,375 - 95,4141]

nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofécies = 11

nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies = 16

nphi = [24,1016 - 26,8633]

| gr = [49,3945 - 53,6563]: litofédcies = 01

| gr = [57,875 - 65,3125]: litofédcies = 08

| gr = [65,3125 - 72,2875]: litofécies = 11

nphi = [26,8633 - 28,3757]

|  gr (45,7542 - 49,3945]: litofacies = 08

| gr = [49,3945 - 53,6563]: litofédcies = 07

| gr = [57,875 - 65,3125]: litoféacies = 12

| gr = [65,3125 - 72,2875]: litofécies = 16

= [95,4141 - 99,3562]

nphi [18,8721 - 20,4688]: litofacies = 15

nphi [22,6267 - 24,1016]: litofdcies = 17

nphi = [24,1016 - 26,8633]

|  gr [57,875 - 65,3125]: litoféacies = 12

| gr = [65,3125 - 72,2875]: litofédcies = 15

nphi = [26,8633 - 28,3757]

|  gr [49,3945 - 53,65603]: litofacies = 17

| gr = [57,875 - 65,3125]: litoféacies = 10

| gr = [65,3125 - 72,2875]: litofédcies = 08

[7,7439 - 32,4375]

= [45,7542 - 49,3945]

nphi = [18,8721 - 20,4688]: litofédcies = 13

nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofédcies = 01
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nphi = [22,6267 - 24,1016]

| dt = [83,0884 - 86,9844]: litofédcies = 08

| dt = [86,9844 - 92,375]: litofécies = 01
nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies = 01

= [49,3945 - 53,6563]

dt = [80,6530 - 83,0884]: litofacies = 15

dt = [83,0884 - 86,9844]

| nphi = [18,8721 - 20,4688]: litofacies = 08
| nphi = [20,4688 - 22,6267]: litoféacies = 01
dt = [86,9844 - 92,375]: litofdcies = 08

dt = [92,375 - 95,4141]: litoféacies = 01

dt = [95,4141 - 99,3562]: litofécies = 08

= [53,6563 - 57,875]

nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies = 08
nphi = [24,1016 - 26,8633]

| dt = [86,9844 - 92,375]: litofécies = 11

| dt = [92,375 - 95,4141]: litofécies = 10

| dt = [95,4141 - 99,3562]: litofécies = 10
nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofacies = 08

= [57,875 - 65,3125]

dt = [80,6530 - 83,0884]: litofécies = 11

dt = [83,0884 - 86,9844]

| nphi = [20,4688 - 22,6267]: litoféacies = 21
| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies = 08
| nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofacies = 08
dt = [86,9844 - 92,375]

| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litoféacies = 12
| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies = 12
dt = [92,375 - 95,4141]

| nphi = [22,6267 - 24,1016]: litofacies = 08
| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies = 08
dt = [95,4141 - 99,3562]

| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofacies = 12
| nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofacies = 08
= [65,3125 - 72,2875]

nphi = [20,4688 - 22,6267]

| dt = [80,6530 - 83,0884]: litofacies = 03

| dt = [83,0884 - 86,9844]: litoféacies = 03

| dt = [86,9844 - 92,375]: litofécies = 12

| dt = [92,375 - 95,4141]: litofécies = 17
nphi = [22,6267 - 24,1016]

| dt = [83,0884 - 86,9844]: litoféacies = 03

| dt = [86,9844 - 92,375]: litofécies = 03

| dt = [92,375 - 95,4141]: litofécies = 13
nphi = [24,1016 - 26,8633]

| dt = [86,9844 - 92,375]: litofécies = 12

| dt = [92,375 - 95,4141]: litofécies = 12

| dt = [95,4141 - 99,3562]: litofécies = 17
nphi = [26,8633 - 28,3757]
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| | | | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies =
| | | | dt = [92,375 - 95,4141]: litoféacies =
| | | | dt = [95,4141 - 99,3562]: litofécies =
| 1 = [32,4375 - 40,9064]

| | nphi = [18,8721 - 20,4688]

| | | dt = [80,6530 - 83,0884]: litofacies = 03
| | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies = 06
| | | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies = 04
| | nphi = [20,4688 - 22,6267]

| | | gr = [49,3945 - 53,6563]: litofédcies = 10
| | | gr = [53,6563 - 57,875]: litoféacies = 10
| | | gr = [57,875 - 65,3125]: litoféacies = 04
| | nphi = [22,6267 - 24,1016]

| | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies = 03
| | | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies = 08
| | | dt = [92,375 - 95,4141]

| | | | gr = [53,6563 - 57,875]: litoféacies =
| | | | gr = [57,875 - 65,3125]: litoféacies =
| | | | gr = [65,3125 - 72,2875]: litofécies =
| | nphi = [24,1016 - 26,8633]

| | | gr = [53,6563 - 57,875]: litoféacies = 21
| | | gr = [57,875 - 65,3125]: litofédcies = 08
| | | gr = [65,3125 - 72,2875]: litofédcies = 02
| | nphi = [26,8633 - 28,3757]: litofédcies = 13
rhob = [2,3932 - 2,4858]

|  nphi [18,8721 - 20,4688]

| | gr = [45,7542 - 49,3945]

| | | 1l1d = [2,0781 - 3,21]: litofécies = 17

| | | ild = [3,21 - 7,7439]: litofécies = 18

| | | ild = [7,7439 - 32,4375]: litofédcies = 13
| | gr = [49,3945 - 53,6563]

| | | dt = [80,6530 - 83,0884]: litofacies = 06
| | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies = 03
| | gr = [53,6563 - 57,875]: litofécies = 11

| | gr = [57,875 - 65,3125]: litofédcies = 17

| nphi [20,4688 - 22,6267]

| | ild = [1,0452 - 2,0781]

| | | gr = [45,7542 - 49,3945]: litofédcies = 18
| | | gr = [49,3945 - 53,6563]

| | | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies =
| | | | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies =
| | | gr = [53,6563 - 57,875]

| | | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies =
| | | | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies =
| | 1l1d = [2,0781 - 3,21]

| | | gr = [45,7542 - 49,3945]: litofécies = 17
| | |  gr [49,3945 - 53,65603]: litofacies = 01
| | | gr = [53,6563 - 57,875]: litoféacies = 11
| | |  gr [57,875 - 65,3125]: litoféacies = 11
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| | ild = [3,21 - 7,7439]

| | | gr = [49,3945 - 53,6563]: litofédcies = 01

| | | gr = [53,6563 - 57,875]

| | | | dt = [80,6530 - 83,0884]: litofacies = 01
| | | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies = 16
| | | gr = [57,875 - 65,3125]: litofécies = 16

| nphi = [22,6267 - 24,1016]

| | gr = [49,3945 - 53,6563]: litofédcies = 17

| | gr = [53,6563 - 57,875]: litoféacies = 17

| | gr = [57,875 - 65,3125]: litoféacies = 01

| | gr = [65,3125 - 72,2875]: litofédcies = 20

| nphi = [24,1016 - 26,8633]: litofdcies = 13

rhob = [2,4858 - 2,6042]

| 1l1d = [1,0452 - 2,0781]

| | gr = [45,7542 - 49,3945]: litofécies = 17

| | gr = [49,3945 - 53,6563]: litofécies = 17

| | gr = [57,875 - 65,3125]: litoféacies = 01

| 1l1d = [2,0781 - 3,21]

| | dt = [80,6530 - 83,0884]: litofacies = 01

| | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies = 01

| | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies = 20

| ild = [3,21 - 7,7439]

| | gr = [45,7542 - 49,3945]

| | | nphi = [18,8721 - 20,4688]

| | | | dt = [80,6530 - 83,0884]: litofacies = 01
| | | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies = 01
| | | | dt = [92,375 - 95,4141]: litoféacies = 01
| | | | dt = [95,4141 - 99,3562]: litoféacies = 01
| | | nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofacies = 01
| | gr = [49,3945 - 53,6563]

| | | dt = [80,6530 - 83,0884]: litofacies = 01

| | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies = 01

| | | dt = [92,375 - 95,4141]: litoféacies = 01

| | | dt = [95,4141 - 99,3562]: litoféacies = 01

| | gr = [53,6563 - 57,875]

| | | dt = [80,6530 - 83,0884]: litofacies = 01

| | | dt = [83,0884 - 86,9844]: litofacies = 18

| | gr = [57,875 - 65,3125]

| | | nphi = [18,8721 - 20,4688]: litofacies = 01
| | | nphi = [20,4688 - 22,6267]: litofacies = 06
| | gr = [65,3125 - 72,2875]: litofédcies = 01

| 1l1d = [7,7439 - 32,4375]

| | gr = [45,7542 - 49,3945]: litofédcies = 18

| | gr = [49,3945 - 53,6563]: litoféacies = 09

| 1l1d = [32,4375 - 40,964]

| | dt = [80,6530 - 83,0884]

| | | gr = [45,7542 - 49,3945]: litofécies = 15

| | | gr = [49,3945 - 53,6563]: litofédcies = 06

| | dt = [86,9844 - 92,375]: litoféacies = 21
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6.8 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou um estudo de caso visando demonstrar a eficicia do
framework de mineracdo de dados proposto. Inicialmente foram discutidos alguns
conceitos importantes da industria de petréleo, para facilitar a compreensdo do estudo
de caso realizado. Na seqiiéncia foram apresentados os resultados obtidos pela
experimentacdo, bem como o conhecimento inferido. A experimentacdo foi realizada
em duas etapas. A primeira utilizando todos os atributos disponiveis no banco de dados.
A segunda, geologicamente mais interessante, retirando do banco de dados o atributo
Profundidade.

Os algoritmos  Naive_Classifier_Inducer e  Expert_Classifier_Inducer
selecionaram igualmente o melhor conjunto de técnicas para o problema, demonstrando
que seus resultados sdo equivalentes. O melhor classificador inferido obteve acuricia
em torno de 90%, com o atributo Profundidade, e acuricia em torno de 73%, sem o
atributo Profundidade.

O préximo capitulo descreve as conclusdes deste trabalho e as perspectivas de

trabalhos futuros.
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Capitulo VII

Sumario e Conclusoes

Esta dissertacdo de mestrado descreve uma proposta de automatizacdo para o
processo de inferéncia de classificadores utilizando técnicas de mineracdo de dados
(MD). A automatizacdo do processo visa diminuir as dificuldades encontradas pelo
minerador na tarefa de obter bons classificadores para seus problemas de MD. Essas
dificuldades s@o devidas a instabilidade do conhecimento inferido, variando segundo as
diferentes técnicas empregadas.

O primeiro capitulo discutiu o contexto do trabalho e fez uma breve introdug@o a
Mineracdo de Dados, com destaque para o processo de MD. O processo de MD pode ser
decomposto em vdrias etapas, dentre as quais estdo: a preparacdo dos dados, a selecao
de amostras, a fragmentacdo da amostra, a inducdo do conhecimento e a avaliacdo do
conhecimento. O primeiro capitulo também enumerou os objetivos da dissertagao.

No capitulo 2, foram apresentados diversos conceitos e técnicas MD que sdo
fundamentais para uma melhor compreensdo da nossa proposta. Dentre os conceitos
definidos, citamos: banco de dados classificado, conjunto de treinamento, conjunto de
teste, conjunto de execucdo, algoritmo de inducdo de conhecimento, classificador,
acurdcia de teste, acurdcia de execugdo e amostra para MD. As técnicas discutidas
foram: Adaptive Incremental Framework e Convergéncia (selecdo de amostras);
Holdout, K-fold Cross Validation e Bootstrap (fragmentacdo de amostras); OneR, Naive
Bayes, ID3 e Prism (algoritmos de indu¢do de conhecimento).

O capitulo 3 foi dedicado a nossos dois algoritmos que automatizam o processo
de MD para inferéncia de classificadores. O primeiro algoritmo, denominado
Naive_Classifier_Inducer determina a melhor combinagdo de técnicas de amostragem,

fragmentacdo e inducdo para inferir o melhor classificador para o problema, dentre as
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técnicas disponiveis. A escolha da melhor combinacdo € exaustiva, isto é, o algoritmo
testa todas as possiveis combinagdes de técnicas. Apesar de atingir o objetivo proposto,
qual seja o de encontrar o melhor classificador possivel, esse algoritmo tem um custo de
processamento potencialmente elevado. Dependendo do nimero de técnicas utilizadas
em cada etapa do processo, o custo de processamento do algoritmo
Naive_Classifier_Inducer pode ser invidvel.

Através da observagdo de indmeros experimentos com
Naive_Classifier_Inducer, pudemos descobrir trés heuristicas no sentido de inferir
classificadores de qualidade, sem no entanto escolher exaustivamente a melhor
combinacdo de técnicas de amostragem, fragmentacdo e inducdo. As heuristicas
permitiram a constru¢do de uma versdo do algoritmo de menor custo computacional,
Expert_Classifier_Inducer.

O capitulo 4 tratou da implementacdo das duas versdes do algoritmo, na forma
de um framework orientado a objetos. Essa forma de implementacdo foi escolhida
porque permite a facil adicdo de novos componentes ao software ? requisito de
flexibilidade. Dessa forma, novas técnicas de amostragem, fragmentacdo, ou indugdo,
podem ser facilmente acopladas ao software.

O capitulo 5 refere-se a avaliacdo experimental dos algoritmos
Naive_Classifier_Inducer e Expert_Classifier_Inducer. Na primeira fase dos
experimentos, utilizamos 9 bancos de dados de diversas dreas para avaliar o algoritmo
Naive_Classifier_Inducer. Ficou evidente a instabilidade do conhecimento inferido por
técnicas diferentes para o mesmo problema. Técnicas que obtiveram bons resultados
para alguns bancos de dados, apresentaram resultados até péssimos para outros bancos
de dados. Entretanto, o algoritmo conseguiu determinar o melhor conjunto de técnicas
para cada problema, para inferir o melhor classificador possivel com as técnicas
disponiveis.

Para os testes com o algoritmo Expert_Classifier_Inducer, foram utilizados trés
bancos de dados diferentes dos nove bancos de dados utilizados para a descoberta das
trés heuristicas, com o auxilio do algoritmo Naive_Classifier_Inducer. Os resultados
obtidos com a versdo “expert” foram entdo comparados com os da versdo “naive”, para
0s mesmos trés novos bancos de dados. Apesar de ndo fazer pesquisa exaustiva, o

algoritmo Expert_Classifier_Inducer conseguiu resultados idénticos a
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Naive_Classifier_Inducer para dois dos trés bancos de dados, ou seja, a mesma
combinacdo de técnicas para a inferéncia de classificadores com acurécias
aproximadamente iguais. Para o outro bancos de dados, os melhores conjuntos de
técnicas selecionados pelos algoritmos foram diferentes; no entanto, a acurdcia do
melhor classificador inferido pelo Expert_Classifier_Inducer foi muito préxima da
acurdcia  obtida  pelo  melhor classificador  inferido  pelo  algoritmo
Naive_Classifier_Inducer.

O capitulo 6 apresentou um estudo de caso, onde o framework desenvolvido foi
utilizado para a classificacdo automatica de litofacies em pocos de petrdleo, como parte
de um projeto de pesquisa financiado pela Petrobrds, através da Agéncia Nacional de
Petrdleo. A identificacdo de litofacies € uma das etapas fundamentais do processo de
caracterizacdo de um reservatorio de 6leo e gds natural. Para tanto, inicialmente foram
apresentados conceitos do setor de petréleo e gds, para uma melhor compreensdo do
problema. Em seguida os resultados obtidos pela experimenta¢do foram expostos. Tanto
Naive_Classifier_Inducer quanto Expert_Classifier_Inducer selecionaram o mesmo
conjunto de técnicas para o problema: a técnica de amostragem Adaptive Incremental
Framework, a técnica de fragmentacdo K-Fold Cross Validation e o algoritmo de
inducdo de conhecimento ID3. O classificador inferido por essas técnicas atingiu 90%
de acurdcia de teste.

Nossos experimentos permitem concluir que o algoritmo
Expert_Classifier_Inducer consegue resultados (classificadores e suas respectivas
acurdcias) aproximadamente iguais ao algoritmo Naive_Classifier_Inducer em todos os
casos, € a um custo bem menor. Tal fato serve como validacdo das trés heuristicas

utilizadas pelo algoritmo Expert_Classifier_Inducer.

7.1 LimitacOes e Trabalhos Futuros

Algumas limitacdes deste trabalho, que podem gerar trabalhos futuros sao
destacadas a seguir:

?? Os processos automatizados propostos na forma dos algoritmos

Naive_Classifier_Inducer e Expert_Classifier_Inducer, ndo consideram

outras tarefas de mineraciao, como por exemplo: as regras de associacio e
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??

??

??

??

??

??

??

“clustering”. Um possivel trabalho futuro poderia acoplar tais tarefas ao
framework e propor algoritmos que automatizem essas tarefas.

O framework proposto trabalha exclusivamente com banco de dados
classificados. Um trabalho futuro poderia propor a utilizacdo de outros
tipos de bancos de dados, como por exemplo: bancos de dados orientado
a objeto e multidimensional.

Os  algoritmos  propostos  ? Naive_Classifier_Inducer e
Expert_Classifier_Inducer ? escolhem a melhor combinacdo de
técnicas, apenas considerando a acurdcia dos classificadores inferidos.
Um possivel trabalho futuro poderia propor outras métricas para escolha
do melhor classificador, como por exemplo: concisdo e legibilidade do
conhecimento inferido.

O software projetado ndo considera técnicas de combinacdo de
classificadores. Poder-se-ia acoplar ao framework algumas técnicas de
deste tipo, como por exemplo: Bagging e Boosting.

A interface grafica desenvolvida apresenta o conhecimento de maneira
textual simplificada. Um trabalho futuro poderia propor e acoplar ao
software diferentes formas de apresentacio do conhecimento, tornando
deste modo, mais atrativo e legivel aos usudrios.

Os algoritmos propostos poderiam ser acoplados a um SGBD, visando a
diminuicdo do tempo gasto em suas execucoes.

Esfor¢os adicionais sdo necessdrios visando diminuir ainda mais o custo
de processamento do algoritmo Expert_Classifier_Inducer. Para tanto,
outras heuristicas precisam ser encontradas.

Visando aumentar a acurdcia do melhor classificador inferido para o
problema da identificacdo automatica de litofacies em pogos de petréleo,
o ndmero de litoficies poderia ser menor, mediante o agrupamento de
litofdcies com caracteristicas semelhantes. Com o agrupamento das
litofacies, o nimero de casos de cada grupo serd maior e com isso a
possibilidade de ocorrer “overfitting” serd menor. “Overfitting” ocorre
quando o algoritmo de inducdo gera regras a partir de casos isolados,

com pouca capacidade de generalizacdo. Esse grupamento sé pode ser
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realizado com a ajuda de um gedlogo especialista no dominio dos dados.
Tal unido ndo tras prejuizo algum para a qualidade dos resultados sobre o
ponto de vista dos gedlogos que trabalham com a prospeccao de campos
de petréleo e gés.

Finalmente, € possivel explorar técnicas de paralelismo (hardware e
software) para desenvolver uma versao distribuida dos algoritmos Naive-
Classifier_Inducer e Expert_Classifier_Inducer, com o objetivo de

diminuir ainda mais o seu custo de processamento.
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