EDUARDO SIQUEIRA MARTINS

APLICACAO DO PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO
EM BASE DE DADOS A METADADOS TEXTUAIS DE
INFRAESTRUTURAS DE DADOS ESPACIAIS

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal de
Vicosa, como parte das exigéncias do Programa de Pos-
Graduacdo em Ciéncia da Computacdo, para obtencdo do
titulo de Magister Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS — BRASIL
2012



. Ficha catalogrifica preparada pela Secio de Catalogacio e
Classificaciio da Biblioteca Central da UFV

T
Martins, Eduardo Siqueira, 1981-

M386a Aplicagdo do processo de descoberta de conhecimento em

2012 base de dados a metadados textuais de infraestruturas de
dados espaciais / Eduardo Siqueira Martins. — Vigosa, MG,
2012.

xii, 78f. : il. (algumas col.) ; 29cm.

Orientador: Jurguta Lisboa Filho.
Dissertagdo (mestrado) - Universidade Federal de Vigosa.
Referéncias bibliograficas: f. 73-78

1. Mineragao de dados (Computagdo). 2. Metadados.
3. Sistemas de informagdo geografica. I. Universidade Federal
de Vigosa. II. Titulo.

CDD 22. ed. 006.312




EDUARDO SIQUEIRA MARTINS

APLICAGCAO DO PROCESSO DE DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS A METADADOS
TEXTUAIS DE INFRAESTRUTURAS DE DADOS ESPACIAIS

Dissertagdo apresentada a
Universidade Federal de Vigosa,
como parte das exigéncias do
Programa de Poés-Graduagdo em
Ciéncia da Computagado, para
obtencdo do titulo de Magister
Scientiae.

APROVADA: 27 de fevereiro de 2012.

Lff’\mmbm@ A

Fabio Ribeiro Cerqueira Leacir Nogueira Bastos

@gurta L|sbog Filho
(Orientador)




Toda honra e toda gloria aos mestres dos mestres: Jesus.

A ti minha gratidao eterna.



AGRADECIMENTOS

A Deus, pela forga, salde e determinacdo para realizar este trabalho e, também,
por colocar as pessoas certas em meu caminho, que sempre me auxiliaram, nao so neste
trabalho como em toda a vida.

A minha amada esposa Damila, pelo amor, pela paciéncia, pela dedicacdo, pela
compreensdo e pelo incentivo constante. A vocé também dedico esta conquista.

Ao meu filho Carlos Eduardo, bencéo de Deus, pela energia positiva transmitida
nos seus sorrisos, pelas madrugadas de companhia. Filho papai te ama!

Aos meus pais, Joel e Maria José, por todo amor, apoio e solidariedade, durante
esta jornada e por sempre acreditarem em mim.

Ao professor e orientador Jugurta Lisboa Filho, pelo companheirismo, pelo
dialogo, pela credibilidade, pelos desafios e por ser exemplo de pessoa e profissional.

Ao professor Marcos Ribeiro, pelos conselhos, pelasricas contribuicdes na
identificacdo, correcdo de falhas e andlise dos resultados, durante o desenvolvimento
deste trabalho.

A todos do corpo docente do Departamento de Informatica da UFV e ao Altino
Souza Filho, secretéario da P6s-Graduacdo, pela pronta ajuda perante as burocracias do
mestrado.

Aos colegas de estudo que me incentivaram e ajudaram durante o mestrado, em
especial ao Odilon e Thiago Miranda. Ao Victor, aluno do Curso de Ciéncia da
Computacdo da UFV e ao Yuri aluno do Curso de Sistemas de Informagdo do

UnilesteMG, pela parceria e pelas contribui¢cGes no desenvolvimento desta pesquisa.



BIOGRAFIA

EDUARDO SIQUEIRA MARTINS, filho de Joel de Avila Martins e Maria José
Siqueira Martins, brasileiro, nascido em 08 de outubro de 1981, em Jodo Monlevade,
Minas Gerais.

No ano de 2001, ap6s concluir o ensino médio no Colégio Kennedy de Jodo
Monlevade-MG, ingressou no curso de graduacdo em Sistemas de Informacdo, no
Centro Universitario do Leste de Minas Gerais, concluindo-o no ano de 2005.

Trabalhou como programador e analista de sistemas no Centro Universitario
doLeste de Minas Gerais de maio de 2003 a agosto de 2006. E professor da Instituicio
nos cursos de graduacdo desde agosto de 2006.

Em 2009, iniciou o mestrado em Ciéncia da Computacdo, na Universidade

Federal de Vicosa (UFV), defendendo a dissertacdo em fevereiro de 2012.



SUMARIO

LISTADE TABELAS ...ttt vii
LISTADE FIGURAS. ...ttt sttt viii
LISTADE ABREVIATURAS ... ..ottt X
RESUMO ...ttt bbbt s ettt st et e ne bt eenenbenean Xi
ABSTRACT .ttt s bttt st r ettt re bt neens Xii
1. INTRODUGAO ...ttt 1
1.1. O problema e Sua IMPOFANCIA .........eviiieiiieiee e 1
1.2, ODJELIVOS ..ttt bbbttt bbb 3
1.3. Organizagio da diSSErtaGAD ...........eivirrerireeieriesie ettt 3

2. INFRAESTRUTURAS DE DADOS ESPACIAIS ..o, 5
P V=17 o 2 To [0 L OSSPSR SRR 6
2.1.1. Padrdes de metadados geografiCoS.........cccvvveiveiieiieii s 6

3. MINERAGCAQO DE DADOS........ooiveeieeeieesse e sesisses s ses s sssssss s sesssss s 9
3.1. O Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD) ............ 10
3.2. Tarefas de mineragado de dad0S .........ccveverierieririinie e 12
3.3. Regras de aSSOCIACAD..........ueiueeieiierieeieseeste e e steesteeeesbeesteseesreesreesaesraeeesnnesreas 13
IO 00 I AN [ o ) 10 1YY o o] PP TSP 16

3.4. ClusterizaGao de dad0S.........ccviieiieiieieciee ettt sre s 19
3.4.1. Etapas do processo de ClUSLEriZACAO0 ........ccecveveeieeieiiecie et 20

3.4.2. AlgOritMO K-MEANS ......cceeiieiieiiiciie et 22

3.5. MINEragan €M TEXL0.......ccuiireiiieiie ittt re et re e snneareas 24
3.5.1. Processo StEMMING........ccoueiiiiieiieie et e e et re e 25

3.5.2. Algoritmos de StEMMING .......ccciieiiiiieiieie e 26
3.5.2.1.Removedor de sufixos da lingua portuguesa (RSLP) ........ccccccveveivrenenn. 27

4. EXPERIMENTACAO DA MINERACAO NA BASE DE DADOS DO IBGE.. 30
4.1. Criag80 da base de dados .........cccoiiiiiiiieieiese e 30
4.2. Fase de preparaGao d0S dAd0S .........covriirieriiiiieiienie e 34
4.3. Transformagao dOS adOS........ccveiieriiiieiiere e 37
4.4. Mineracao da base de metadados. ..........cooveiiieiieiiiie e 40
4.4.1. Ferramenta utilizada Nna MINEragao0 ..........ccceevererieeiiinie e 41
4.4.2.ReQras de aSSOCIAGHD ........cerverreriieerieaiesiee st siee sttt st e e nneas 44

A.4.3. CIUSEEIIZAGAD ..ottt sttt sttt nne s 49

5. RESULTADOS E DISCUSSAOQ .......coiiieeereiiesiieeseieessesesssesissesenessesass s ssnes s 57



6. CONCLUSOES ...,
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Vi



LISTA DE TABELAS

Tabela 3.1 — Relacgéo de itens comprados por tranSaCa0..........cccvevvereereereeneeseeniesieseens 14
Tabela 3.2 — Regras de Associagdo Geradas, calculo de suporte e confianga ................ 15
Tabela 3.3 — Calculo de suporte para conjunto-de-1-item (C1)........ccceevevviiiesieeniesiiennn, 17
Tabela 3.4 — Geragéo do conjunto-de-1-item frequentes (L1)......cccocovvvvereiieenieeniesiinnnnns 17
Tabela 3.5 - Célculo de suporte para conjunto-de-2-itens (C2) ........cccovvevevveieenesinennn, 18
Tabela 3.6 - Geragdo do conjunto-de-2-itens frequentes (L2) ......cccocvvveveiieneeniesiennens 18
Tabela 3.7 - Calculo de suporte para conjunto-de-3-item (C3) .......cccovveveiieivene s, 18

Tabela 5.1 — Comparativo de taxas de erro encontrada com clusters 2,4,8,10 e 20........ 63
Tabela 5.2 — Resultado tabulado da analise do comportamento das palavras em cada

(0] U] (=] USRS 66
Tabela 5.3 - Classificacdo dos metadados em cada CIUSLEr ..........ccccevveveiieieene s, 69

vii


file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857755
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857755
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857756

LISTA DE FIGURAS

Figura 3-1 — Etapas do processo de KDD.........cccccveiiiieiie e 12
Figura 3-2 — Pseudocddigo do algoritmo APTION ......ccevviviieiieieiecese e 16
Figura 3-3 - Exemplo de representacdo do método hierarquico (A) e do método por

PArtICIONAMENTO (B) ...veeuiiiieiiieiieie ettt nne e 21
Figura 3-4 - Representacao visual doalgoritmo K-means............cccccvevviveieeneecieseennnn, 23
Figura 3-5 - Pseudocodigo do algoritmo K-means ...........ccccevereinenieienenieneeese e 24
Figura 3-6 — Trecho da sequéncia de passos executados pelo algoritmo RSLP. ............ 28
Figura 4-1 - Tabelas criadas Pelo GAST ..o 32
Figura 4-2 - Arquivos extraidos do banco de dados ...........cccevveiieiieieciie e, 33
Figura 4-3 - Exemplo dos metadados gerados a partir do XML ........cccccoviiiniinininennn, 34
Figura 4-4 - Exemplo de arquivos entrada_resumo.txt e entrada_Keyword.txt............. 35
Figura 4-5 - Exemplo de arquivos saida_resumo.txt e saida_keyword.txt ..................... 35
Figura 4-6 - Exemplo dos metadados Stemmizados ...........ccevveeiereeiecieesee e, 36
Figura 4-7 - Exemplo de metadados inconsistentes na base stemmizada....................... 36
Figura 4-8 - Exemplo de transformacédo da base stemmizada para base par .................. 38
Figura 4-9 - Exemplo do processo de extragdo das palavras distintas da base stemmizada
........................................................................................................................................ 39
Figura 4-10 - Exemplo da transformag&o dos dados para matriz binaria....................... 40
Figura 4-11 - OpcOes para interface WeKa ...........ccovevveiiiiciicc e 41
Figura 4-12 - Painéis de 0pGOES WEKA ..........coueiiiieinieieeeese e 42
Figura 4-13 - Selecédo de dados a partir de um banco de dados.............ccceevveveeiieireennnnn, 43

Figura 4-14 - Selecédo dos dados da base stemmizada para mineracgao de associagéo.... 44
Figura 4-15 - Escolha do tipo de mineracdo, algoritmo e parametros da tarefa de

R0 o] - T (o L TSP P PP TR URPRPPRP 46
Figura 4-16 - Regras de associacdo encontradas com a base stemmizada...................... 47
Figura 4-17 - Selecédo dos dados da base par para mineragdo de associagéo.................. 48
Figura 4-18 - Regras de associacdo encontradas com a base par ...........ccccceeveevveireennenn, 48
Figura 4-19 - Selecdo dos dados da base matriz binéria para mineragéo ....................... 50
Figura 4-20 - Dados carregados e pré-processados pelo Weka.............ccccecvveveeieiveennenn, 51
Figura 4-21 - Selecdo do algoritmo K-means e parametros utilizados na mineragéo..... 52
Figura 4-22 - Cabecalho dos resultados apresentado pelo algoritmo K-means.............. 52

Figura 4-23 - Numero e porcentagem de metadados em cada cluster com o K-means.. 53
Figura 4-24 - Resultados apresentados com o nimero de cluster informado em

2,4,6,8,10,20. ...ciiiieie et ettt st aeereere et es 54
Figura 4-25 - Matriz binaria com as 14 palavras selecionadas para mineragéo ............. 55
Figura 4-26 - Resultado do K-means com as 14 palavras selecionadas para mineracao55
Figura 5-1 — Selecdo da opcao de visualizacdo pela lista de resultados.......................... 57
Figura 5-2 - Modo de visualizagdo dos resultados .............ccoovvireiiiieneieneseees 58
Figura 5-3 - Escolha dos pardmetros de X e Y para visualizagdo dos resultados........... 59
Figura 5-4 - Visualizacdo das caracteristicas dos resultados com o algoritmo K-means 60
Figura 5-5 - Resultado do modo classes com a palavra cart ...........cccccceevveiiecieecneenne. 61
Figura 5-6 - Resultado do modo classes com a palavra cartograf...........cc.ccocvvvvvenenn, 61
Figura 5-7 - Resultado do modo classes com a palavras matric...........cccccoeevvveeieevineenne. 62
Figura 5-8 - Resultado com a menor taxa de erro quadratiCo...........cccocevererereneeieennn, 63
Figura 5-9 — Comportamento da palavra cart em cada Cluster.............cccccovevieeieevineenne. 64
Figura 5-10 - Comportamento da palavra cartograf em cada cluster..............c.ccocveevenen. 64
Figura 5-11 - Comportamento da palavra vetor em cada Cluster.............ccccevvevvevnennne. 65
Figura 5-12 - Comportamento da palavra matric em cada CIUSter ............c.ccoovvvviennnnn, 65

viii


file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857804
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857806
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857806
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857807
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857808
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857809
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857810
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857811
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857812
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857813
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857814
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857815
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857816
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857817
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857818
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857818
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857819
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857820
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857821
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857822
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857823
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857824
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857824
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857825
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857826
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857827
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857828
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857829
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857830
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857831
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857832
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857833
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857833
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857834
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857835
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857835
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857836
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857837
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857838
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857839
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857840
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857841
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857842
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857843
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857844
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857845
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857846
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857847

Figura 5-13 - Comportamento da palavra mg em cada Cluster............ccccccoevevveieieennnn. 66
Figura 5-14 — Relacionamento de parte das instancias de metadados com cada cluster 67
Figura 5-15 - Exemplo de relacionamento das instancias de metadados por cluster em

(0] (0 (=] o CorS{0l T | (=TSR PRPRTS 68
Figura 5-16 - Exemplo de visualizacao do contetido dos metadados no cluster O......... 68


file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857848
file:///Z:\Mestrado\revis�o\revis�o%20banca\Dissertacao%20Eduardo%20Siqueira%20-%20vers�o%20final.docx%23_Toc324857849

LISTA DE ABREVIATURAS

ANZLIC - Australia New Zealand Land Information Council
CONCAR - Comissdo Nacional de Cartografia

FGDC - Federal Geographic Data Committee

IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

IDE - Infraestruturas de Dados Espaciais

INDE - Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais

INPE - Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

INSPIRE - Infrastructure for Spatial Information in Europe
ISO International Organization of Standards

MD — Mineracédo de Dados

MGB - Metadados Geoespaciais do Brasil

NSDI - National Spatial Data Infrastructure

KDD - Knowledge Discovery in Databases

OGC - Open Geospatial Consortium

SAIF - Spatial Archive and Interchange Format

SDI - Spatial Data Infrastructure

SGBDR - Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacional
SIG - Sistemas de Informacdo Geogréafica

VGI - Voluntered Geographic Information

XML - eXtensible Markup Language



RESUMO

MARTINS, Eduardo Siqueira, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereirode
2012. Aplicacédo do processo de descoberta de conhecimento em base de dados a
metadados textuais de infraestruturas de dados espaciais. Orientador: Jugurta
Lisboa Filho.

O constante avanco na é&rea de tecnologia da informacdo tem viabilizado o
armazenamento de grandes quantidades de dados em Infraestrutura de Dados Espaciais
(IDE) devido baixo custo de dispositivos de armazenando, facil acesso a Internet,
existéncia de sistemas de informacdo e de ferramentas de gerenciamento. Com o
aumento na quantidade de dados, surge a necessidade de novas pesquisas para extrair
conhecimento de forma eficaz e inteligentenestas estruturas. Apesar das IDEs
possibilitarem a cooperacdo e o compartilhamento de dados geoespaciais através de
metadados, o carater aberto e distribuido dessas infraestruturas é um fator que aumenta
a dificuldade de recuperacdo desses dados. Este cendario apresenta muitos desafios de
pesquisa em ciéncia da computacdo, tanto no nivel fisico (diversidade de estruturas de
armazenamento) quanto conceitual (diversidade de perspectivas e de dominios de
conhecimento). Uma alternativa que vem sendo aplicada para extracdo do conhecimento
em estruturas de dados é a Mineracéo de Dados (MD), dada sua versatilidade. Pesquisas
baseadas em MD em IDE e que utilizam metadados para descoberta de conhecimento
foram analisadas. Entretanto, ndo foi encontrado trabalhos que abordam a mineragéo
semantica dos metadados sobre IDE. Portanto, objetivo do trabalho é aplicar a MD
sobre bases de metadados em IDE para extrair relaces e conhecimento. Para isso, as
etapas do processo de descoberta do conhecimento, técnicas de regras de associacao,
clusterizacdo, mineragdo de texto e algoritmos de mineragdo foram utilizados. Para
comprovar a viabilidade do método proposto, um estudo de caso foi utilizado para

verificar a aplicacdo da mineracdo semantica neste tipo de base de dados.
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ABSTRACT

MARTINS, Eduardo Siqueira, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2012.
Application of the process of knowledge discovery in database to textual metadata
of spatial data infrastructures. Adviser: Jugurta Lisboa Filho.

The constant advances in information technology have made possible the storage of
large amounts of data in Spatial Data Infrastructure (SDI) because of low cost of
devices for storing, easy Internet access, availability of information systems and
management tools. With the increased amount of data comes the need for further
research to extract knowledge effectively and intelligently in these structures. Despite
SDIs provides cooperation and sharing of geospatial data through metadata, the open
and distributed character of theses infrastructures is a factor that increases the difficulty
of recovering such data. This scenario presents many challenges for research in
computer science at both the physical level (variety of storage structures) and the
conceptual level (diversity of perspectives and knowledge domains). An alternative that
has been applied for the extraction of knowledge in data structures is the Data Mining
(DM) due to its versatility. Researches based on DM in SDI and that use metadata for
knowledge discovery were analyzed. However, no studies were found that address
metadata semantic mining about SDI. Therefore, the aim of this study is to apply the
MD about metadata bases in SDI to extract relationships and knowledge. For this
reason, the steps of the process of knowledge discovery, techniques of association rules,
clustering, text mining and mining algorithms were used. To prove the viability of the
proposed method, a case study was used to verify the application of the mining semantic
in this type of database.
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1. INTRODUCAO

O crescente volume de dados tem gerado uma urgente necessidade de
desenvolvimento de novas técnicas e ferramentas capazes de extrair e transformar,
computacionalmente, dados em informacdes Uteispara representar oconhecimento.
Essas informac0es estdo, na verdade, escondidas sob grandes quantidades de dados e
ndo podem ser descobertas ou facilmente identificadas por sistemas convencionais de
gerenciamento de banco de dados(SFERRA; JORGE CORREA, 2003).

A capacidade de armazenamento dos sistemas atuais ultrapassou a capacidade
humana de analisar os dados. O desafio, portanto, é analisar de forma eficiente e
automatica esta massa de informacOes, extraindo conhecimento atil e novo
(RAVIKUMAR;GNANABASKARAN,2010).

Bases de Dados de grandes empresas contém uma potencial mina de ouro de
informacdes. Porém, de acordo com Mitraet al. (2002), estes dados raramente Sao
obtidos de forma direta. Um grande volume de informacdes esta armazenado em bases
de dados de forma dispersa e muitas vezes redundante.Esta grande disponibilidade dos
dados aliada a necessidade de transforma-los em conhecimento significativo, tém
demandado investimentos em pesquisas da comunidade cientifica e da industria de
software. (HAN; KAMBER, 2001).

Mineragdo de Dados (MD) é uma area que vem a cada dia sendo mais
pesquisada, dada sua utilidade em diversas areas de aplicacdo. A quantidade de dados a
serem processados € cada vez maior, assim como sua complexidade. Como
consequéncia, é cada vez mais dificil extrair conhecimento a partir desses dados. Dessa
forma, o objetivo deste trabalho € utilizar a mineracdo de dados sobre uma colecdo de

metadados e utilizar algoritmos de mineracdo para extrair relac6es entre estes dados.

1.1. O problema e sua importancia

Segundo Alves (2005), a sociedade atual, denominada sociedade da
informacdo, vem sendo caracterizada pela valorizacdo da informacé&o, pelo uso cada vez

maior de tecnologias de informagéo e comunicacdo e pelo crescimento exponencial dos
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recursos informacionais disponibilizados em diversos ambientes, principalmente na
Web.Apesar disso, ainda tem-se problemas relacionados a busca, localizagéo, acesso e
recuperacdo de informacoes.

O crescimento de dados espaciais, dos Sistemas de Informacdo Geografica
(SIG) e utilizacdo generalizada de bancos de dados espaciais enfatizam a necessidade da
descoberta do conhecimento nestas estruturas (RAVIKUMAR; GNANABASKARAN,
2010). Em sua evolucdo, os SIG tornaram-se parte integrante da infraestrutura de
sistemas de informacdo de muitas organizacbes. Como consequéncia ocorreu um
aumento significativo no nimero e volume das fontes de dados espaciais disponiveis.
Assim, o compartilhamento e a democratizacdo dessa grande base de dados tornaram-se
cada vez mais importantes para uso e extracao de conhecimentos (SILVA, 2009).

A comunidade geoespacial estd se movendo em direcdo a bases de dados
distribuidas e servicos Web, seguindo a evolugdo geral de tecnologia da informacédo e
comunicacdo. Dessa forma, o compartilhamento de recursos e dados entre multiplas
comunidades de informacdo eleva a necessidade de novas tecnologias e a descoberta
dos recursos de apoio e recuperagao de informagéo.

Os usuarios tém agora um acesso mais facil aos dados geoespaciais através das
Infraestruturas de Dados Espaciais (IDE)onde podem realizar: a coleta, a gestdo, o
acesso, a distribuicdo e a utilizacdo eficaz dos dados espaciaiscomo, por exemplo,
através de catalogos de dados geograficos (NEBERT, 2004). Porém, normalmente tém
menos conhecimentos no dominio da informacdo geogréfica. Isso as vezes leva a falha
de tomada de decisdes e leva a consequéncias negativas (DEVILLERS et al., 2011).

Nesse contexto, surge a seguinte questdo: como transformar dados em
informagdes Uteis para representar o conhecimento nesses grandes volumes de dados e
estruturas ?

Vaérias pesquisas tém sido feitas no processamento de dados para se atingir a
informacdo e representa-la em conhecimento. Pesquisas demonstram que os metadados
dentro de IDEs sdo elementos fundamentais. Além de realizar a descoberta, avaliacdo,
acesso e uso de funcdes, eles também podem suportar a interoperabilidade dos dados e
gerar conhecimento (MANSO-CALLEJO et al., 2011). Aditya e Kraak (2007) discutem
e propdem o desenvolvimento evolutivo de interfaces de pesquisa das IDEs e

mecanismos de mineracdo de dados em catadlogos de metadados pela utilizacdo de
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mapas e graficos que apoiem a descoberta de recursos geoespaciais. Neste mesmo
contexto, Silva (2009) apresenta um mecanismo de busca semantica através do
entendimento do contexto nas buscas a metadados. Também Azevedo (2005) define um
modelo capaz de explorar as caracteristicas espaciais do padrdo XML (eXtensible
Markup Language) e avaliar o impacto em sistemas de recuperacdo de dados e sua
capacidade de tratar diferentes tipos de documentos XML.

Entretanto, todas estas pesquisas ndo utilizam o processo de mineracdo de
dados para a extracdo de relacbes semanticas em uma cole¢cdo de metadados em uma
IDE.Dessa forma, o trabalho aplica a MD sobre bases de metadados em IDE para extrair
relagdes, padrdes e conhecimento. Para isso, as etapas do processo de descoberta do

conhecimento, técnicas e algoritmos de mineracao foram utilizadas.

1.2. Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa € aplicar algoritmos de mineracdo de dados sobre
bases de metadados em Infraestruturas de Dados Espaciais, de forma a identificar
padrdes em dados geograficos.

Especificamente, pretende:

e Constituir uma base de metadados, com cole¢des de dados importados
de IDEs;

e Aplicar diferentes algoritmos de mineracdo de dados sobre a base de
metadados construida;

e Extrair relacbes e conhecimentoatravés dos metadados contidos em

IDEs, utilizando algoritmos de mineracéo de dados;

1.3. Organizacao da dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma:
e Capitulo 1 - Apresenta o problema, sua importancia e os objetivos do
trabalho;
e Capitulos 2 e 3 - Descreve o referencial teorico, resultado da pesquisa
bibliografica sobre as areas e tecnologias relacionadas ao trabalho;



Capitulo 4 - Apresenta 0 processo de experimentacdo da mineracao de
dados na base de metadados do IBGE;

Capitulo 5 - Descreve os resultados alcangados no estudo de caso;
Capitulo 6 - Apresenta as conclusdes e possiveis desdobramentos desta

dissertacao.



2. INFRAESTRUTURAS DE DADOS ESPACIAIS

Dados geoespaciais estdo disponiveis em organizagdes publicas e privadas, no
nivel local, regional, nacional ou global. Para que haja sucesso na troca de dados
geoespaciais entre essas organizacdes, IDEs sdo utilizadas. Neste contexto, pode ser
definida como um conjunto de politicas, tecnologias, normas, padrGes e recursos
humanos necessarios para coleta, gestdo, acesso, distribuicdo e utilizacdo eficaz dos
dados espaciais (NEBERT et al. ,2004).

E uma estrutura técnica e organizacional adequada a economizar recursos,
tempo e esforgos na tentativa de adquirir novos conjuntos de dados, evitando acdes
redundantes e reducdo no custo de produgédo (RAJABIFARD; WILLIAMSON, 2001).
Também oferece servigos de acesso a informacdo geogréfica, de modo que , 0 usuério
possa consultar um servi¢o para determinar se os dados que procuram estdo disponiveis,
consultar outro para avaliar detalhes sobre a fonte e, caso as caracteristicas dos dados
atendam a necessidade, acionar servicos para recupera-los (DAVIS JR.; ALVES, 2005).

Dentre as iniciativas de IDE existentes, pode-se citar também o Infrastructure
for Spatial Information in Europe (INSPIREY), uma associacdo que visa promover a
disponibilizacdo, implementacdo e avaliacdo de informacédo da natureza espacial para a
Unido Européia. O seu objetivo é estabelecer um enquadramento legal para a criagdo
gradual e harmonizada de uma infraestrutura européia de informacdo geografica
(INSPIRE, 2010).

No Brasil, a Comissdo Nacional de Cartografia (CONCAR?) tem como miss&o
coordenar e orientar a elaboracdo e implementacdo da Politica Cartogréafica Nacional,
visando assegurar um sistema cartografico que garanta a atualidade e integridade da
Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais (INDE?®), englobando tecnologias, politicas,
normas e recursos humanos(CONCAR, 2011).

Segundo USFD (2000) a importéancia dasIDE para a administracdo e para o
desenvolvimento econdmico e social tem conduzido a maioria dos paises do mundo a

envolverem-se no processo de desenvolvimento de tais infraestruturas. Os paises estdo

'INSPIRE - http://www.ec-gis.org/inspire
2 CONCAR - http://www.concar.ibge.gov.br.
$INDE - http://www.inde.gov.br.



cada vez mais aderindo a idéia de catalogos com fonte de dados pesquisaveis na Web.
Os que ja possuem afirmam claramente que as IDE sdo um meio estratégico para o
desenvolvimento, tanto de paises desenvolvidos como de paises em desenvolvimento.

As éareas de pesquisas sobre IDE estdo voltadas para semantica de dados e
servicos geogréaficos, padroes de troca de arquivo, compartilhamento de informacfes em
Banco de dados espaciais distribuidos, Data Warehouse Espacial,Data mining Espacial,
acesso a informacdo espacial pelos cidaddos, granularidade do processamento de
informacdo geografica, organizacdo e implementacdo de IDE, VGI (Volunteered
Geographic Information) eDigital Earth (BERNARD; CRAGLIA, 2005), (DAVIS JR.;
ALVES, 2005), (DAVIS JR et al., 2009).

2.1. Metadados

Metadados € definido genericamente como dados sobre dados. Alves (2005)
define como parte do contetdo da IDE, armazenam o contetdo informacional de um
recurso que pode estar em meio eletrénico ou ndo.Séo estruturados com o apoio da
linguagem XML na codificacdo de documentos eletronicos e utiliza o principio de
markup para colocar os dados em formato de facil compreenséo.

No contexto de IDE, a forma de representacdo da informacao pelos metadados
possibilita a construcdo de uma rede de conhecimentos e facilita a localizacéo,
interoperabilidade e a recuperacdo das informacdes eletrénicas. Neste sentido diversas
bases de dados de diferentes ambientes computacionais podem ser integradas e
compartilhadas, tais como as de governos, institutos, drgaos, associacdes, prefeituras e
outros.

Por fazer parte do trabalho, na Secdo 2.1.1 sdo apresentadas caracteristicas dos

metadados geograficos e padrbes utilizados para representa-los.

2.1.1. Padrdes de metadados geogréaficos

Segundo Pradoet al. (2010) padréo de metadados geograficos € um conjunto de
normatizagdes que permitem a descricdo textual do dado geogréafico de forma
previamente estabelecida. Os padrdes de metadados surgiram com o desenvolvimento

dos mapas digitais, produzidos pela cartografia digital, e pela manipulacdo da
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informacgdo geografica através dos SIG (SILVA,2007).Segundo Concar (2011),sdo
essenciais para:

e promover a sua documentagdo, integracdo e disponibilizacdo (de
dadosgeoespaciais), bem como possibilitar sua busca e exploragéo;

e evitar duplicidade de agdes e o desperdicio de recursos (na producéo e
divulgacédo de dados geoespaciais);

e 0 compartilhamento e disseminagdo (de dados), sendo obrigatorio para
orgdos e entidades do poder executivo federal e voluntario para os
demais;

e 0rgdos e entidadesna producdo, direta ou indireta, ou na aquisi¢do de
dados, obedecer aos padroes (de dados e de metadados) estabelecidos
para a INDE.

Para alcancar a interoperabilidade dos dados entre IDEs, metadados foram
implementados utilizando padrdes para oferecer replicacdo as caracteristicas, notacoes e
formalismos, além de facilitar a disseminagdo de normas e regras que melhoram a
comunicacdo entre usuarios e sistemas. Dos varios padrfes que podem representar 0s
metadados geogréaficos existentes, Prado et al. (2010) destaca o padrdo americano do
United States Federal Geographic Data Comitte (FGDC), o padrdo da International
Organization of Standards (ISO) e o padrdo Dublin Core, proposto pela Dublin Core
Metadata Initiative. No Brasil, o 6rgdo regulador de metadados geograficos é a
Comissdo Nacional de Cartografia (CONCAR ). O padrdo de metadados geoespaciais
do Brasil (MGB), homologado em 2009, é um subconjunto dos metadados estendidos e
previstos na norma internacional 1SO19115:2003 e que descreve 0s ambientes de
aquisicdo, edicao e divulgacdo dos dados.

O padrdo 1SO19115 € caracterizado por suportar qualquer tipo de informacéo
geografica e abranger varios outros padrdes.Por isso, possui mais de 350 elementos para
representa-lo. O padrdo do FGDC também ¢é caracterizado por suportar um grande
numero de tipos de informacéo geogréafica.Ele possui 334 elementos distintos, dentre 0s
quais 119 sdo compostos, ou seja, existem apenas para agrupar outros. O padrdo Dublin

Coreé considerado o mais utilizado e difundido em diversas areas do conhecimento,



devido a ndo limitar-se a dados geograficos e ter apenas 15 elementos para representa-
lo.

Embora seja extensoe complexo, o padrdo 1ISO19115 prevé o fato de que na
maioria das situacdes o preenchimento de todos os elementos ndo € necessario. Apenas
8elementos sdo obrigatdrios, sendo consideradosa base minima ou o ndcleo padrdo a
todos perfis de metadados (CONCAR, 2011).

Na Secdo4.1 sdo descritos os detalhes de uso dos tipos de padrdes utilizado no
trabalho.



3. MINERACAO DE DADOS

De forma cléssica, pode-se definirMD como um processo ndo-trivial de
identificar, em dados, padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis
(FAYYAD et al., 1996). Han e Kamber (2001)definema MD como processo de
descoberta do conhecimento em grandes quantidades de dados armazenados em bases
de dados, datawarehouses ou outros repositorios de informagfes. ParaElmasri et al.
(2004), MD se refere a mineracéo ou descoberta de novas informacoes.

A MD envolve a integracdo de vérias areas, como, por exemplo, banco de
dados, estatistica, aprendizagem de méaquina, computacdo, reconhecimento de padrdes,
redes neurais, visualizacdo de dados, recuperacdo de imagem, analise de dados
espaciais, dentre outras (HAN; KAMBER, 2001). Por isso, € considerada uma das areas
interdisciplinares mais promissoras em desenvolvimento na tecnologia de informacao.

A MD pode ser aplicada de duas formas: como um processo de verificacdo e
como um processo de descoberta. No processo de verificacdo o sistema € limitado a
verificar as hipdteses formuladas pelo usuario. No processo de descoberta, 0 sistema
autonomamente encontra novos padrdes (FAYYAD et al. ,1996).

De acordo com o0s objetivos da aplicacdo e da natureza dos dados, uma
determinada tarefa é utilizada. Na mineracdo existem dois tipos de tarefas basicas:
descritiva (ou ndo-supervisionada) e preditiva (ou supervisionada). As descritivas se
concentram em encontrar padrbes que descrevam os dados de forma interpretavel pelos
seres humanos, como, por exemplo, identificar dentro de um conjunto de dados
gruposde pessoas que possuem caracteristicas parecidas. As preditivas realizam
interferéncia nos dados para construir modelos que serdo usados para predigdes do
comportamento de novos dados, como, por exemplo, descobrir a previsdo do tempo
através de dados coletados por informacdes de satélite para predizer se em uma
determinada regido vai chover ou ndo (FAYYAD et al. ,1996), (HAN; KAMBER,
2001).

Existem varias tarefas de MD que seguem 0s principios das tarefas basicas,
algumas mais conhecidas e utilizadas sdo: associagéo, classificagdo e clusterizagédo
(agrupamento) (HAN; KAMBER, 2001).Estas tarefas estdo detalhadas na Se¢éo 3.2.



3.1. O Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados
(KDD)

O Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, mais
conhecido por sua sigla em inglés KDD (Knowledge Discovery in Databases)
(FRAWLEY et al., 1992) consiste, basicamente, em encontrar conhecimento util que
esteja encoberto em enormes quantidades de dados.

Fayyadet al. (1996) definem KDD como processo, ndo trivial, de extracdo de
informacdes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente uteis, a partir dos
dados armazenados em um banco de dados. Em outras palavras, ele diz que este
processo procura novas informacgdes para o sistema (e possivelmente para 0 usuario)
que tragam algum beneficio para o usuério.

Segundo Han e Kamber (2006), o processo de KDD pode ser visto como uma
evolucdo natural da tecnologia de informacdo. Hoje é possivel buscar e armazenar
grandes quantidades de dados. Porém, essa quantidade de dados gerados superou a
capacidadehumana de compreensdo dos mesmos, 0 que criou a necessidade de
ferramentas para realizar esta analise.

Praticamente todas as areas de conhecimento podem usar as técnicas de MD.
Frawley(1992) cita algumas destas areas:

o Marketing —analise comportamento do cliente; identificar diferentes
grupos de clientes ;

e Medicina -sintomas de doencas, analise de experimentos, efeitos
colaterais de medicamentos;

e Deteccdo de fraude—-monitoramento de crédito, chamadas clonadas de
telefones celulares, identificar transagdes fraudulentas;

e Agricultura—tendéncias e classificacdo de pragas em legumes e frutas;

e Area Social - pesquisa de intencdo de votos, resultados de eleicdes;

¢ Militar— analise de informacGes; perfil de usuérios de drogas;

e Ciéncia Espacial - astronomia, analise de dados espaciais;

Segundo Curotto (2003) vérios autores utilizam o termo Minera¢do de Dados
em um sentido mais amplo, representando todo o processo de KDD, ao invés de apenas
uma etapa deste processo. Assim, é preciso entender todas as etapas do processo de
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descoberta do conhecimento e saber como aplica-las para obter os melhores resultados
possiveis.

O objetivo do processo de descoberta é fazer com que dados brutos virem
conhecimento (til.Segundo Han e Kamber (2001), os passos para obter este
conhecimento consistem em uma sequéncia iterativa (Figura 3.1) e podem ser vistos da
seguinte forma:

1. Limpeza dos dados - identificacio e tratamento dos dados
inconsistentes, incompletos ou irrelevantes;

2. Integragdo dos dados — unido de varias fontes de dados em uma unica;

3. Selecdo dos dados — selecdo dos dados considerados relevantes para a
andlise;

4. Transformagdo dos dados — transformacdo dos dados em formatos
apropriados para o processo de mineragao de dados;

5. Mineracdo de dados — aplicacdo dastarefas, métodos e algoritmospara
extrair padr6es em um conjunto de dados;

6. Avaliacdo dos padrbes —analise da utilidade dos padrbes encontrados.

7. Apresentagdo e representagdo do conhecimento - uso de técnicas de
visualizacdo e representagdo do conhecimento para apresentar ao

usuario o conhecimento obtido.

Os passos de 1 a 4 sdo chamados de etapas de pré-processamento dos dados,
onde ocorre a preparacdo dos dados para a minerac¢do. Opasso 5 etapa de mineragdo dos
dados e é onde sdo descobertos os padrdes - o conhecimento — de fato. Os passos 6 e 7
sdo chamados de etapas de pos-processamento, onde ha a avaliagdo se 0 conhecimento
descoberto é realmente novo ou relevante e se estd apto para a apresentacdo ao
usudrio.Dessa forma, tem-se, entdo, que o Unicopasso que realmente faz a descoberta de
conhecimento é o0 5, 0 que pode causar a impressdo de que todos 0s outros sdo
meramente suplementares a ela. Por este motivo muitas vezes o processo de KDD é

visto como um sinénimo de Mineracdo de Dados.
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Fonte: Adaptada de Han e Kamber (2001).
Figura 3-1 — Etapas do processo de KDD

Apresentado 0s passos para o processo de KDD a Secdo 3.2 demonstra as tarefas

utilizadas no trabalho.

3.2. Tarefas de mineragdo de dados

As tarefas sdo recursos utilizados na MD imprescindiveis para descoberta de
padrdes e conhecimento.Segundo Han Kamber (2001) ndo h4 uma tarefa que atenda a
todos os requisitos, por isso,é importante conhecer suas caracteristicas para direcionar
os dados a serem minerados para uma tarefa especifica ou para um conjunto de tarefas.
Dessa forma, a aplicacdodos dados em uma tarefa de maneira errada contribui para

descobertas irrelevantes no processo de extracdao de conhecimento.
As tarefas de MD podem ser dividias em trés categorias, conforme listadas por

Han e Kamber (2001) e resumidas abaixo:

o Regras de Associacdo —esta tarefa faz a associacdo das transacdes e
identifica as regras conforme suas ocorréncias. Determina os itens que
sempre ocorrem em conjunto ou com certa frequéncia. Como, por

exemplo, as seguintes regras: “todos os clientes que compram os
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produtos A e B compram o produto C” e “80% dos clientes que
compram o produto A também compram o produto B”. Assim, as
regras identificam associacbes que ajudam na tomada de decisdo.As
vezes, apenas com mudanca da disposi¢do de um item na prateleira de
um comércio, pode trazer melhoras nas vendas e satisfagdo dos clientes.
Por ser uma parte importante deste trabalho, esta tarefa esta detalhada
na Secdo 3.3.

e Classificacdo e Predicdo—a classificacdo utiliza o modelo de dados
para estabelecerclasses de objetos que ainda ndo foram
classificadas.Como, por exemplo, classificar o perfil do cliente através
da faixa salarial,como bronze, prata ou ouro. Outro exemplo seria
utilizar uma base de dados de veiculos, em que cada registro contém os
atributos de opcionais, preco, nimero de portas, cilindrada, tipo de
cambio e assim, classificar cada veiculo em popular ou de luxo. Ja a
predicdo estd associadaa prever valores desconhecidos ou futuros.
Como, por exemplo, prever qual serd o valor do combustivel daqui um
determinado periodo de tempo; 0 numero de pessoas que saira da classe
D para classe B em dez anos; se o valor do dolar subira ou caird no dia
seguinte, entre outros.

e Clusterizacdo (Agrupamento) - Diferentemente da classificagéo e
predicdo, a clusterizacdo trabalha sobre dados onde tais classes nédo
estdo pré-definidas. A tarefa consiste em formar grupos de objetos que
sejam semelhantes entre si. Nessa tarefa cabe ao especialista avaliar e
classificar os resultados dos grupos. Alguns exemplos s&o: agrupar
sintomas que identificam uma ou mais doengas; 0s clientes que
possuem perfis parecidos e diferentes, entre outros. Por ser uma parte

importante deste trabalho, esta tarefa esta detalhada na Se¢éo 3.4.

3.3. Regras de associacao

Em muitas aplicagbes, ha a necessidade de verificar-se quédo frequentemente

dois ou mais objetos se correlacionam. O caso mais frequente de aplicacdo € na analise
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de cesta de produtos (basket case analysis) (HAN; KAMBER; 2001), onde, por
exemplo, pode-se descobrir quais produtos sdo comprados juntos mais frequentemente.

Para extrair os conjuntos de itens frequentes e encontrar as regras de
associacdo, as medidas de suportee confianca sdo fundamentais. Segundo Zhang e
Zhang (2002) estas medidas s&o mais utilizadas em regras de associagdo. Elas véo
determinar diretamente tanto a quantidade como a qualidade das regras geradas.

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), o suporte (sup) elimina as associacfes
consideradas irrelevantes e tem por objetivo indicar o percentualde ocorréncias da
associacao em relacdo ao numero total de transa¢des.Ja aconfianga (conf)indica a forga
da implicacdo (A — B), isto é, em pelo menos X% das vezes que o antecedente (A)
ocorrer nas transacdes, 0 consequente (B) também deve ocorrer.

Para Cheng et al. (2008), o grande nimero de regras geradas facilmente, torna
a andlise das regras complexa e muitas vezes restringe 0 seu uso na pratica. Sendo
assim, para minimizar este nimero, constitui-se um limite para filtragem de associacdes
descobertas. Com este intuito é determinado umvalor de suporte e confianca
minimapara encontrar somente as regras que estejam dentro dosvalorespreestabelecidos.
Normalmente a maioria dos algoritmos de regras de associacdo utilizaestes valores
como parametros de entrada.

Para maior compreensdo do uso do suporte e confianca é apresentado um
exemplo que demonstra o calculo destas duas medidas para extracdo de regras de

associacdo. A tabela 3.1 lista os itens por transacdo comprados em uma padaria.

Tabela 3.1 — Relacéo de itens comprados por transagédo

Transagdes Itens comprados
1 Ovo, péo
2 Ovo, sorvete, manteiga
3 Detergente, pdo
4 Ovo, manteiga, pdo

Considerando o valor preestabelecido do suporte minimo = 50%(2 transacgdes)
e a confianga minima = 50%, pode-se obter as regras de associagdo somente que

enquadram nestes parametros de medidas.
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Os itens (ovo, pdo) e (ovo, manteiga) da tabela 3.1 foram o0s que se
enquadraram nos valores preestabelecidos. As regras de associacao geradas eo calculo
do suporte e da confiangca com estes itens estdo demonstrado na tabela 3.2.

Para calcular o suporte dos itens, o calculo é feito através do numero de

transacdes (n) que contém X e Y dividido pelo nimero total de transagdes (T) e pode ser

representado pela formula % X 100. Ja a confianca é calculada pelo ndmero de
transacgdes (n) que contém X e Y dividido pelo nimero de transac¢Ges que contém X (m)
e pode ser representada pela férmula % X 100.Também pode ser calculada através do
suporte de X e Y dividido pelo suporte de X.

Tabela 3.2 — Regras de Associa¢do Geradas, calculo de suporte e confianga

Regras geradas Suporte(%) Confianca(%)
0V — pao 2205 (50%) >=0,66 (66%)
pao — ovo %:0,5 (50%) 220,66 (66%)
Ovo — manteiga %:0,5 (50%) 2:0,66 (66%)
manteiga — ovo %:0,5 (50%) 2:1 (100%)

Pelas regrasgeradas na tabela 3.2 é possivel comprovar que todos osvalores de
suporte e confiancasdo iguais ou superiores ao percentual minimo preestabelecido
(50%). Assim as associacdes que ndo atingem o preestabelecido sdo descartadas.

Importante dizer que as regras geradas possuem indicadores valiosos que
ajudam no processo de tomada de decisédo (HAN; KAMBER, 2006).Analisando o valor
de confianca da regra manteiga — ovo, por exemplo, percebe-se que quando o cliente
compra manteiga também compra ovo em 100% das vezes. Ja a regra ovo — paoindica
que o cliente que compra ovo tem 66% de possibilidade de também comprar péo.Pelo
exemplo, o gerente poderia tomar uma decisdo imediata de colocar ovo e manteiga
proximos para facilitar a compra do cliente devido ao indice apresentado e fazer que a
segunda regra seja parametro de analise para futura tomada de deciséo.

Para Melanda (2004), ha a necessidade de considerar outras medidas para a

avaliacdo das regras de associacdo. Os algoritmos de associacdo utilizam métricas tais
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como: confidence, lift, leverage, conviction. Estas métricas ajudam na filtragem das
regras podendo ser outros pardmetros Gtéis. Neste trabalho aléem do suporte e a
confianca, a medida liftfoi utilizadapara avaliar o quanto dois ou mais conjuntos de itens
séo independentes entre si e assim descobrir o grau de relacdo entre eles. Na secéo 4.4.2
esta métrica esta detalhada.

Ap0s a apresentacao das medidas de regras de associacdo, a se¢do 3.3.1 detalhao

algoritmo de regras de associacao utilizado no trabalho.

3.3.1. Algoritmo Apriori

Desenvolvido por Agrawal e Srikant (1994), o algoritmo Apriori esta entre 0s
10 algoritmos de MD mais utilizados na comunidade académica (WU et
al.,2008).Satisfaz o suporte minimo definido pelo usuario e € o mais utilizado para
geracdo dos conjuntos de itens frequentes (LI ,2008).

O algoritmo se baseia no seguinte principio:sejam X e Y dois conjuntos de
itens quaisquer. Se X for frequente, entdo qualquer subconjunto Y que estiver contido
em (ou for igual a) X também é frequente. Se X ndo for frequente, entdo qualquer
subconjunto Y que contiver (ou for igual a) X também ndo é frequente. Segundo
Pitoni(2002) esta regra é utilizada para reduzir o nimero de candidatos a serem
comparados com cada transacdo no banco de dados. A Figura 3.2 demonstra o

pseudocodigo do algoritmo.

Passo de Juncio: C, é gerado combmando L_, consigo

Passo de Pada: Qualquer (k-1)-Conjunto de Itens que nao é freqiiente ndo pode ser umsubconjunto de um
kc-Conjunto de Itens freqiiente

Pseudo-Codigo:
C,: Conjunto de Itens candidatos de tamanho k&

L, : Conjunto de Itens freqiientes de tamanho &

L= {itens freqiientes};
para k=1, L =@ k+) faca

C,., =candidatos gerados de L;;

para cada transacdo t na base de dados faca
atualiza o contador de todos os candidatos emC, _ que estdo contidos em?

L, ., =candidatos emC,  commin_support

end
return U, Lk;

Figura 3-2 — Pseudocddigo do algoritmo APriori
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O algoritmoé dividido em duas etapas. Na primeira, é feito o calculo do suporte
para cada item separadamente (conjunto-de-1-item) e depois selecionado os itens que
satisfazem o suporte minimo preestabelecido, formando os conjuntos-de-1-item
frequentes. Na segunda, ocorre a geracdo dos conjuntos-de-2-itens pela jungdo dos
conjuntos-de-1-item frequentes encontrados na etapa anterior. E feito o calculo do
suporte e comparado ao suporte minimo e assim é formado o conjunto-de-2-itens
frequentes. O algoritmo continua esse processo, até que o conjunto-de-k-itens
frequentesseja um conjunto vazio (PITONI, 2002).

Para ilustrar as etapas do algoritmo, tomamos como referéncia a tabela 3.1.
Para contemplar a primeira etapa do algoritmo,as tabelas 3.3 e 3.4 demonstram
respectivamente, o célculo do suporte de cada item (C1) e a geracdo do conjunto-de-1-

item frequentes (L1), este tltimo determinado pelo suporte minimo de50%.

Tabela 3.3 — Célculo de suporte para conjunto-de-1-item (C1)

ItemID Itens Suporte
1 detergente  1/4 = 0,25 (25%)
2 manteiga 2/4 = 0,5 (50%)
3 0vo 3/4=0,75 (75%)
4 pao 3/4 = 0,75 (75%)
5 sorvete 1/4 = 0,25 (25%)

Tabela 3.4 — Geracéo do conjunto-de-1-item frequentes (L1)

ItemID Itens Suporte
1 manteiga 2/4 = 0,5 (50%)
2 0V 3/4 = 0,75 (75%)
3 pdo 3/4 = 0,75 (75%)

Na segunda etapa, para descobrir o conjunto-de-2-itens (C2), o algoritmo usa
somente os itens em (L1) para gerar o (C2). A tabela 3.5 demonstra o (C2) e a tabela 3.6

0 conjunto de itens frequentes gerados (L2).
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Tabela 3.5 - Calculo de suporte para conjunto-de-2-itens (C2)

ItemID Itens Suporte
1,2 manteiga, ovo  2/4 = 0,5 (50%)
1,3 manteiga, pdo  1/4 = 0,25 (25%)
2,3 0vo, péo 2/4 = 0,5 (50%)

Tabela 3.6 - Geracdo do conjunto-de-2-itens frequentes (L2)

ItemID Itens Suporte
1,2 manteiga, ovo  2/4 = 0,5 (50%)
2,3 0vo, péo 2/4 = 0,5 (50%)

Para descobrir o conjunto-de-3-itens, segue 0S mesmos passos ja apresentados.
Como o (C3) ndo atingiu o suporte minimo (tabela 3.7), a (L3) € vazia e entdo o

algoritmo termina tendo encontrado todos os itens frequentes.

Tabela 3.7 - Célculo de suporte para conjunto-de-3-item (C3)

ItemID Itens Suporte
1,2,3 manteiga, ovo, pdo  1/4 = 0,25 (25%)

Apesar de ndo apresentar no exemplo, os parametrosde confianca e tipo de
métrica foram considerados no trabalho para melhorar a qualidade das regras geradas
pelo algoritmoAPriori.Na secdo 4.4.2 esta detalhado o uso destes parametros.

Embora seja um dos algoritmos mais utilizados para regras de associacéo, o
algoritmo APriori ndo apresenta boa eficiéncia na mineracdo de grandes volume de
dados e quando preestabelecido o valor de suporte minimo baixo. Este fato acontece
devido a geracdo de um numero muito elevado de conjunto de itens frequentes a cada
iteracdo. Sendo assim, 0 processamento se torna custoso computacionalmente e, muitas
vezes, inviavel (HAN; KAMBER, 2006).

Inicialmente, os pontos negativos apresentados ndo inviabilizaram o uso do

algoritmo no trabalho. Esta justificativa deve-se pelo tamanho da base e os parametros
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de confianca e tipo de métricas utilizados para minimizar a quantidade de regras
geradas.

Apresentado os conceitos e caracteristicas utilizadas na analise de regras de
associacao, na secdao 3.4 é apresentado o método de clusterizacdo (agrupamento) de
dados.

3.4. Clusterizacao de dados

O termo “clusteriza¢do” também significa“agrupamento”.Segundo Carlantonio
(2001), clusterizar é fazer com que os elementos que compdem cada grupo (cluster)
sejam mais parecidos entre si do que parecidos com os elementos dos outros grupos. E
colocar os semelhantes juntos num mesmo grupo e os desiguais em grupos distintos.

Han e Kamber (2001) dizem que,ao contrario de classificacdo e predicdo, que
analisam classes rotuladas, ou seja, elementos categorizados, na clusterizacdondo ha
classes pré-definidas, os elementos sdo agrupados de acordo com a semelhanca.

Com os elementos semelhantes em cada grupo, é possivel analisar e identificar
as caracteristicas de cada um deles e, desta forma, criar um nome que represente esse
grupo, podendo assim virar uma classe.

Segundo Han e Kamber (2001), os elementos a serem agrupados podem estar
descritos pelas seguintes variaveis:

e escaladas em intervalos - podem assumir intervalos diferentes
dependendo da unidade de medida tais como peso, distancia e altura
que podem ser representados por diferentes unidades;

e binarias - utilizadas quando se quer demonstrar a auséncia ou a
presenca da caracteristica da variavel, sendo representada
respectivamente com 0 ou 1;

e variaveis discretas — podem ser divididas em ordinais ou nominais.
Ordinais seguem uma ordem, como, porexemplo, dia da semana e dia
do més, ja as nominais ndo seguem uma ordem, como, por exemplo,
estado civil, cargo e cor do cabelo;

e ou ainda combinacGes desses tipos de variaveis.
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3.4.1. Etapas do processo de clusterizagao

Jain et al. (1999) aponta quatro etapas para assegurar a eficiéncia da
clusterizacdo: (a) selecdo das variaveis, (b) definicdo da medida de similaridade, (c)
selecao do algoritmo de clusterizacdo e (d) avaliacdo do resultado. Adicionalmente, Xu
e Wunsch (2005) destacam a etapa (e), interpretacdo dos resultados como outra etapa
importante ao processo de extragdo do conhecimento em clusterizagdo, totalizando
cinco etapas.

Na etapa de selecdo das variaveis séo identificadas as variaveis mais relevantes
do conjunto de dados inicial. Em seguida, é feita a escolha dos formatosa serem
utilizados: quantitativo ou qualitativo, continuo ou binério, nominal ou ordinal. Apos, é
avaliada a necessidade de realizar a normalizacdo entre o(s) formato(s) escolhido(s), ou
seja, fazer com que todas as variaveis estejam dentro do mesmo padrdo ou intervalo.
Segundo Han e Kamber (2006), isso evita que as unidades de medida influenciem o
agrupamento dos objetos, dando pesos diferentes as variaveis. Por fim, é criada a matriz
de dados, responsavel por mapear as variaveis, ondeas linhas representam o conteido
das variaveis e a coluna o seu nome.

Amedida de similaridade tem como objetivomensurar o quanto dois objetos sdo
semelhantes/distintos entre si (XU; WUNSCH, 2005). Na etapa de escolha dessa
medida, éanalisado o formato da matriz da etapa anteriore definida a medida para o
calculo da similaridade/dissimilaridade entre osobjetos. Existem varias medidas para
realizar este calculo, como, por exemplo, Manhattan,Minkowski, Pearson,dentre outras,
conforme apresentado por Xu e Wunsch (2005), mas, a Euclidiana é a mais utilizada.
Neste método, calcula-se a distancia em linha direta entre os dois pontos que
representam os elementos e tende-se, neste caso, a encontrar grupos de objetos no
formato esférico ou de arvore conforme o método de agrupamento
escolhido(COLE,1998),(HAN ; KAMBER,2006).

Na etapa de selecdo do algoritmo de clusterizacdo primeiramente é avaliado o
método de agrupamento que melhor represente a clusterizacdo dos dados. Existem
varios métodos, mas segundo Jain et al. (1999), os principais sdo: hierarquico( o
conjunto de clusters estd organizado e representado como uma arvore de forma

aglomerativa ou divisiva - Figura 3.2a) e particionamento (divide os objetos em K
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clusters distintos seguindo uma defini¢do de similaridade entre eles — Figura 3.2b). Em
seguida é selecionado o algoritmo que represente melhor as caracteristicas do método
escolhido e o objetivo de agrupamento pretendido.

Existem varios tipos de algoritmos, uns apropriados para grandes quantidades
de dados e outros para pequenas quantidades; algoritmos em que o0 nimero de clusters
tem que ser fornecido pelo usuario e outros em que ndo ha essa exigéncia; dentre outras
caracteristicas (AGRAWAL et al.,1998). Por isso, a escolha do algoritmo deve ser feita
observando bem suas caracteristicas. N&o existe um algoritmo que atenda a todos os
requisitos.Dessa forma, as vezes é necessario utilizar até mais de um algoritmo para

chegar ao resultado pretendido.O algoritmo escolhido no trabalho e o motivo de sua

ONANEP
B

Figura 3-3 - Exemplo de representacdo do método hierarquico (A) e do método por particionamento (B)

escolha estdo detalhados na se¢éo3.4.2.

osIAI(

Aglomeracio

Na etapa de avaliacdo dos resultados é avaliada a qualidade dos dados
agrupados em cada cluster. A validacdo pode ser com base em indices estatisticos ou
através da comparacdo com outros algoritmos. Mello (2008) destaca a importancia de
avaliar os resultados com diferentes parametros de entrada (nimero de clusters, tipos de
métricas, dentre outros), pois a ordem e a forma de apresentacdo dos dados podem
sofrer mudancas. Além disso, a andlise dos resultados pode levar a redefinicdo dos
atributos escolhidos e/ou da medida de similaridade, definidos nas etapas anteriores.
(CARLANTONIO, 2001).

Por fim, na etapa de interpretacdo dos resultadossdodescobertos os possiveis
rotulos ou categorizacdo de cada grupo.Em muitas circunstancias, uma série de testes e

repeticGes para certeza da interpretacdo sdo necessérias. Identificar estes rotulos nao é
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uma tarefa trivial.O auxilio de um especialista no dominio do problema é essencial para
garantir a confiabilidade do conhecimento extraido. (XU; WUNSCH, 2005).
Com as etapas do processo de clusterizacdo apresentada, na secdo 3.4.2 é

detalhado o algoritmo utilizado no trabalho.

3.4.2. Algoritmo K-means

O algoritmo de particionamento K-means, também conhecido como K-medias,
tem como principio particionar em K clusters um conjunto de dados, onde K foi
previamente definido (OLIVEIRA, 2008). Dessa maneira, cada cluster é representado
por um centroide que é a base para o agrupamento dos dados. Este agrupamento é
construido de modo que a similaridade dentro do cluster seja alta e entre clusters seja
baixa.

K-means, é um dos algoritmos mais conhecidos e amplamente utilizado na area
de clusterizacdo. Trabalhos de Oliveira (2008) e Han e Kamber (2001) apresentam boa
funcionalidade com K-means quando os clusters sdo compactos e separados uns dos
outros. Também é relativamente escalavel e eficiente para o processamento de grandes
estruturas de dados e seu resultado pode ser utilizado como entrada para outras tarefas
como, por exemplo, a tarefa de classificacéo e predicéo.

Para que o algoritmo consiga ajudar na extracdo do conhecimento € preciso ficar
atento ao conjunto de dados a ser utilizado. O K-Means s6 pode ser aplicado a dados
onde a média pode ser calculada. Além disto, a presenca de ruidos ou valores extremos
nos dados influencia na média, podendo gerar uma associacdo dos objetos ao centroide
dos grupos de maneira erronea e assim prejudicar todo o processo de agrupamento dos
dados (MELLO, 2008).

Segundo Fontana e Naldi (2011) os quatro passos para a construcdo do
algoritmo sdo:

Passol: sorteio inicial dos centroides conforme nimero de clusters definido

como parametro pelo usuario.

Passo02: associa 0s objetos ao centroide mais proximo.

Passo3: recalcula o valor do centroide de cada cluster a partir da média dos

objetos pertencentes ele.
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Passo4:desvincula os objetos dos clusters. Os passos 2 e 3 sdo repetidos até que
ndo haja mais mudanca nos centroides, que ocorram poucas mudancas nos
centroides ou que o namero de iteracGes definida pelo usuério seja alcancada.
Tipicamente, o critério do erro quadratico é usado para ajudar a identificar o
melhor agrupamento dos objetos dentro dos centroides.

Segundo Han e Kamber (2001) a férmula para calcular a soma dos erros

quadraticos é dada por:

2

k
E:ZZ ‘p—m[.

i=l peC;

onde E é a soma dos erros quadraticos, m; € a média ou centroide do grupo Ciep é 0
vetor que representa um objeto no espaco. Dessa forma, o método para de realocar os
objetos quando encontra um minimo local para o valor de E. Ou seja, o algoritmo péara
quando os objetos ndo mudam mais de grupo.

A Figura 3.4 ilustra os passos apresentados do algoritmok-meanse a Figura 3.5

seu pseudocddigo.
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Figura 3-4 - Representac¢do visual do algoritmo K-means
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Pseudocodigo do algoritmo k-means
Entrada:

X = {:1:1, T2, ...iTp }: conjunto de instancias a serem agrupadas

k: mimero de grupos

Saida:
P ={G1, Gy, ...,Gi}: particdo com k grupos

1 selecionar aleatoriamente £ documentos como centroides
iniciais;
repita
para cada documento x € X faca
computar a (dis)similaridade de x para cada
centroide C' ;
atribuir x ao centroide mais proximo ;

[

= W

fim
recomputar o centroide de cada grupo;
8 até atingir um critério de parada;

-~ = n

Figura 3-5 - Pseudocddigo do algoritmo K-Means

Importante dizer que a determinacdodo numero K de clustersque serdo aplicados
ao algoritmo ajuda ou dificulta a analise e interpretacdo dos resultados. Existem
conjuntos de dados em que o nimero baixo de cluster trara bons resultados, mas, com
outros conjuntos o resultado pode ser diferente. Segundo Han Kamber (2006) é preciso
executar o algoritmo diversas vezes com diferentes entradas e avaliar os resultados
apresentados.

Demonstrado as principais tarefas utilizadas no trabalho, na Secdo 3.5 é

apresentadaa mineracdo em texto.

3.5. Mineracéo em texto

Tendo suas bases na mineracdo de dados, a mineracdo em textos é definida por
Barion e Lago (2008) como um conjunto de métodos usados para organizar e descobrir
informacdes em base de texto. A mineragcdo em textos tornou-se amplamente difundida,
acompanhando o crescimento da internet e da evolugdo na area de linguistica
computacional.

Para realizar a mineracdo de textos, é preciso fazer o pré-processamento dos

dados para que fiquem em formatos e/ou padrdes adequados para serem minerados.
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Segundo Monteiro et al. (2006), a preparacdo dos dadossegue uma ordem onde, cada
etapa contribui com a execucdo de outra. Essas etapas podem ser divididasda seguinte
forma: correcdo ortogréafica (elimina possiveis erros ortograficos do texto), remocéo de
Stopwords(remove um conjunto de palavras com muita frequéncia e que ndo séo
representativas para o entendimento do texto, como, por exemplo, preposicoes, artigos,
conjunc@es, pronomes, dentre outros) e stemming (remove todas as variacdes da palavra
permanecendo somente a raiz ou stem). O uso de cada etapa depende do que se pretende
obter com o texto. No trabalho as técnicas stopwords e stemming foram utilizadas com o
auxilio do algoritmo RSLP (Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa).

Por fazer parte deste trabalho, a se¢do 3.5.1 detalha as caracteristicas de

stemming.

3.5.1. Processo stemming

Segundo Coelho (2007), a técnica de stemming é utilizada na éarea de
Recuperacdo de Informacdo - Rl com o intuito de melhorar a qualidade do resultado
produzido pelo sistema. Tem por objetivo reduzir palavras a uma forma comum de
representacdo, chamada de stem (ou radical.), como, por exemplo, as palavras “gelo” e
“geleira”. Aplicando a técnica de stemming, pode-se reduzir essas duas palavras a um
unico radical (stem) comum “gel”(FRAKES; BAEZA-YATES; 1992).

Muitas vezes, 0 usuario esta interessado em documentos que contenham, além
das palavras-chave que inseriu, as variantes destas palavras. Utilizando a técnica de
stemming é possivel fazer essa busca, melhorando assim o resultado do sistema.
Também, com a reducdo de palavras-chave a um Unico stem, é possivel reduzir o
tamanho do indice utilizado pelo sistema de recuperacdo de informacdo (FRAKES;
BAEZA-YATES; 1992).

Apesar das vantagens que esta técnica apresenta, algumas desvantagens devem
ser consideradas. A primeira € a perda de precisdo na recuperacao de informacéo (ja que
agora se passa a pesquisar somente os radicais das palavras, € ndo as proprias palavras)
e a perda do contexto de informacdo, pois se podem ter dois stems iguais para palavras
com sentidos diferentes, como, por exemplo, o stem “corr” que pode ser a palavra

“corrida” ou a palavra “corrimao”.
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Ainda assim, com uso de stemming foi possivel recuperar, minerar e classificar
os metadados através da aplicacdo de regras e excecOes. A perda de precisdo e contexto

das palavras foi baixa e ndo compremeteu o entendimento destas na base de dados.

3.5.2. Algoritmos de stemming

A maioria dos algoritmos de stemmingfoi desenvolvido para a lingua inglesa,
ndo apresentando um bom desempenho quando aplicados a linguas derivadas do latim,
como o portugués COELHO (2007). Alem disso, a lingua portuguesa apresenta certas
particularidades que causam alteraces profundas no radical das palavras. Logo, ha de
se esperar que um stemming para lingua portuguesa encontre maiores dificuldades do
que um para a lingua inglesa, por exemplo. Algumas dificuldades da lingua portuguesa
sdo citadas por Orengo e Huyck (2001) e listadas abaixo:

e Excecles - Um exemplo de excegdes é que normalmente o sufixo "&o"
representa palavras que estdo no aumentativo, mas Sdo Vvarias as
excecdes como, por exemplo, "verdo”, “estdo", etc. E preciso entdo
construir uma lista de excecdes para evitar erros;

e Homografia- Sao palavras que possuem forma grafica igual ou
semelhante, mas tém pronuncia e significados diferentes. Um exemplo
é a palavra "pregar", que pode significar tanto cravar pregos quanto dar
um sermao;

e Mudangas para a raiz morfolégica - Existem casos em que o
processo gera mudancas na raiz da palavra, como, por exemplo a
palavra “bombons”, no caso desubstituicdo de"ns" para "m";

Outra dificuldade que pode ser vista de forma geral sdo 0s nomes proprios. Nao
é recomendado utilizar stemming em nomes proprios, uma vez em que existiria uma
grande dificuldade em reconhecé-los. Uma das razdes é a grande quantidade de nomes
préprios existentes e outra é que muitas vezes eles compartilham o mesmo significado
de outras palavras, como, por exemplo, "Machado", que pode significar tanto uma
ferramenta quanto um sobrenome.

Mesmo com essas dificuldades, alguns algoritmos foram desenvolvidos para
lingua portuguesa. Entre eles se destaca o algoritmo de Porter para lingua portuguesa

(PORTER, 2005), 0 algoritmo STEMBR (ALVARES; GARCIA; FERRAZ, 2005) € 0
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Removedor de Sufixos da Lingua Portuguesa - RSLP, sugerido por Orengo eHuyck
(2001) e melhorado por Coelho (2007). Este algoritmo foi escolhido para ser utilizado

neste trabalho, e por isso esta detalhado Se¢do3.5.2.1.

3.5.2.1.Removedor de sufixos da lingua portuguesa (RSLP)

Segundo Coelho (2007), o RSLP trabalha aplicando sucessivos passos para a
remoc¢do de sufixos sobre uma palavra, definidos através de regras. Além de utilizar
regras especificas para o portugués, ele também conta com um dicionério de excecdes,
evitando assim remover sufixos de palavras cuja terminagdo seja similar a um sufixo
que se deseja remover (como o sufixo «\.inho. e a palavra «\linho.).

O processo de stemming do RSLP é dado por uma sequéncia de passos que sdo
executadas em uma determinada ordem. O fluxograma mostrado na Figura 3.5
apresenta a sequéncia que estes passos devem obedecer (LOPES, 2004).

Em cada passo esta contido um conjunto de regras. Porém, nem todas as regras
sdo aplicadas. A cada passo as regras sao examinadas e apenas uma regra é aplicada. O
sufixo mais longo possivel é sempre removido primeiro por causa da ordem das regras
dentro do passo. Isso garante que, por exemplo, o sufixo “s”, pertencente a reducgéo de
plural, ndo seja removido incorretamente de uma palavra antes do sufixo “es” ser
testado.

Uma palavra, quando colocada para passar pela técnica de stemming, é testada
sucessivamente pelas regras de um passo, verificando a presenca do sufixo na palavra
processada. Se o sufixo da regra for encontrado, verifica-se se a palavra ndo consta na
lista de excecdes daquela regra. Caso nédo conste, verifica-se se 0 stem resultante possui
0 tamanho minimo requerido pela regra. Em caso afirmativo, remove-se o sufixo,
adiciona-se o sufixo de substituicdo (se houver) e encerra-se a execucdo deste passo,
passando para o proximo. Caso a palavra conste na lista de excecdes, passa-se para a
proxima regra. Caso a lista de regras termine sem que a palavra seja modificada,

continua-se no proximo passo.
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Sim

Reducdo de NaT—
Plural ~ )
Sim
3
Redugdode | | Reducdode| | Reducdode| | Reducgdode
Feminino Aument afiv Advérbio Nome

Reducdo de

Remaove
Vogal

Remave
Acentos

Fim

Fonte: Orengo Huyck (2001)

Figura 3-6 — Trecho da sequéncia de passos executados pelo algoritmo RSLP.

O algoritmo original, proposto por ORENGO e HUYCK (2001), dava uma
sequéncia imutavel da ordem dos passos pela qual uma palavra passa. Com a melhoria
proposta por COELHO (2007), esta sequéncia de passos passou a ser definida pelo
usuario, através do carregamento de regras e excecfes a partir de um arquivo de
configuracdo. O arquivo de configuracdo padrédo, incluso no algoritmo melhorado e
utilizado neste trabalho, propde a seguinte ordem para o0s passos de remocao de sufixo:

1. Reducdo de plural
Reducéo adverbial
Reducéo do feminino
Reducédo do aumentativo
Reducdo nominal
Reducéo verbal
Remocdo de vogais tematicas

© N o o~ D

Remocéo de acentuacéo
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Destes passos, somente o Ultimo (remo¢do de acentuacdo) é implementado
diretamente no programa, sendo sempre o Ultimo passo a ser executado.

Dentre as demais melhorias propostas e implementadas por COELHO (2007),
estdo a documentacdo do codigo-fonte, a reorganizagdo da implementacdo, um
dicionario de stems, um dicionario de nomes proprios, a configuracdo do fluxo de
execucdo e a configuracdo das funcionalidades.

Apresentado os conceitos da mineracao e seus desdobramentos, na Secéo 4 é

feito a experimentagdo em uma base de dados.
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4. EXPERIMENTACAO DA MINERACAO NA BASE DE
DADOS DO IBGE

Tendo em vista 0s conceitos apresentados nas secdes anteriores, nesta secao
sdo apresentados os experimentos e os procedimentos realizados para atender aos
objetivos propostos neste trabalho.

Na Secdo 4.1 demonstra-se 0 processo de extracdo e criacdo da base de
metadados, na Secdo 4.2 sdo feitas a preparacdo e transformacdo da base através do
processo de stemming, na Se¢édo 4.3 apresenta-se a transformacao dos dados para tarefa
a de regras de associacdo e clusterizacdo e, por final, na Secéo 4.4 sdo demonstrados o

processo da mineracao e as caracteristicas para cada tarefa de mineracéo.

4.1. Criacao da base de dados

O primeiro passo para a criacdo da base de metadados foi obté-los a partir de
repositérios publicos. A base de metadados geograficos do IBGE (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica)*foi escolhida por ter um volume de metadados consideravel
para mineracdo e pela confiabilidade e integridade de seu contetdo. Para isso, foi
preciso fazer a extracdo dos dados contidos na base e passar para uma base local,
processo este auxiliado pela ferramenta GeoNetwork®.

O GeoNetwork é um sistema de gerenciamento de informacGes geoespaciais
aberto e baseado em padrdes, projetado para permitir 0 acesso a bases de dados
georeferenciadas e a produtos cartograficos disponiveis em diversos provedores, atraves
de metadados descritivos, potencializando o compartilhamento de informacdo entre
organizaces e seus usuérios, utilizando os recursos da Internet (IBGE, 2009).E muito
utilizado para gestdo de grandes volumes de dados geograficos, permitindo a
organizacao destes através de padrdes de metadados. Dentre os principais recursos e
caracteristicas, pode-se citar:

e Controle de acesso personalizado;

“www.ibge.gov.br
*www.metadados.geo.ibge.gov.br/geonetwork
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e Permissdo para 0o armazenamento de metadados em diversos sistemas
gerenciadores de banco de dados relacional: MySQL, SQLServer,
PostgreSQL e Oracle.

e Coleta programada e sincronizagdo dos metadados distribuidos entre
catélogos;

e Carregar (uploading) e baixar(downloading) dados, documentos e
outros conteudos; e

e Suporte aos padrbes de metadados ISO 19115:2003, FGDC e
DublinCore.

O GeoNetworkfornece a funcionalidade de colheita (harvesting) para fazer a
coleta de dados em perfeito acordo com os direitos de acesso e posse dos mesmos.
Através deste mecanismo € possivel obter informacfes publicas de diferentes nos
instalados ao redor do mundo, copiando e armazenando periodicamente esta informacao
localmente (IBGE, 2009). Também fornece, através de sua ferramenta denominada
GAST uma forma para a configuracdo do banco de dados que armazenard os
metadados. O GeoNetwork possui um banco padrdo, mas optou-se por utilizar o
PostgreSQL (POSTGRE, 2010), um sistema gerenciador de banco de dados objeto-
relacional.

Para a realizagéo da coleta dos dados, foi criado um banco de dados no SGBD
PostgreSQL, depois as 20 tabelas padrdo através do GAST (Figura 4.1) e, em seguida,
feita a conexdo e a carga dos metadados com a base do IBGE peloharvesting.

A principal tabela dentre as geradas é a metadata, que contém os metadados.
No momento em que foi criada a copia da base de dados a tabela metadata continha
4343 registros. Nesta tabela destacam-se dois campos-chave: data, que contém os
arquivos XML referentes ao contetdo do metadado, e schemaid, que contém o tipo de
padrdo do metadado. Entre os padr@es identificados, estao:

e 1S0-19139 (1SO-19139, 2007) e 1SO-19115 (1SO-1915, 2003);

e MGB-Completo e MGB-Sumarizado (CONCAR, 2009);

e Dublin-Core (DUBLIN CORE, 2011);

e FGDC (FGDC, 1998) .
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| Tables (20}

#--[5] categories

[ categoriesdes
-1 aroups

-5 agroupsdes

[ isolanguages
1 isolanguagesdes
-5 languages
-7 metadata

~[F1 metadatacateg
~[5] metadatarating
-1 operationallowed
[ operations

[ operationsdes
-7 regions

[[7 regionsdes

[ relations

- settings

[ sources

[ usergroups
-~ users

El

Figura 4-1 - Tabelas criadas pelo GAST

Foram identificados diferentes padrdes entre os metadados.Dessa formafoi
necessario definir qual informacdo era relevantepara criar uma base integrada, com
padrdo Unicoe que poderia trazer resultados Gteis quando minerada.

Assim, foi definido que os atributos que constariam na base de dados na qual
fosse mineradaeram os campos titulo, resumo e palavra chave devido a suas
caracteristicas semanticas. Posteriormente, foi preciso conhecer a estrutura XML dos
padrdes existentes para verificar como cada padrdo se referenciava a estes campos.

Partindo deste ponto, os desafios foram: extrair a informagao referente ao XML
do banco de dados, que estava no campo data, e separa-los em arquivos distintos;
relacionar quais campos, em cada padrdo, que correspondiam aos campos titulo, resumo
e palavra chave; extrair os campos do arquivo XML em questdo e coloca-los em uma
nova base de dados.

Para fazer a extracdo dos arquivos XML, foi criado um programa em java
onde, para cada registro da tabela metadata, um arquivo de nome
<padrdo>_<id>.xmlera criado, sendo que <padr&o> representa qual o padrdo em que

estd o metadado e <id> qual o id do registro da tabela metadata. Esta nomenclatura foi
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adotada para saber a qual padrdo o XML pertencia e qual o registro correspondente na
tabela original. A Figura 4.2 exemplifica nomes gerados para alguns dos arquivos.

Com os arquivos prontos, foram relacionados os atributos dos arquivos XML
que correspondiam as informacgdes que eram de interesse (titulo, resumoe palavras
chave) e criado um novo programa em java que faria a extracdo dos elementos dos
arquivos XML e os colocaria em uma nova tabela, criada somente com 0s campos

referentes a id, titulo, resumo e palavra chave.

2| dublin-core_6.xml

2| fgdc-std_7.xml

“ 5019115 4280.xml

= mgb_4.xml

= mgb-completo_11.xml
= mgb-sumarizado_14.xml
= mgb-sumarizado_15.xml

mgb-sumarizado_16.xml|

Figura 4-2 - Arquivos extraidos do banco de dados

Este programa utiliza a biblioteca JDOM (JDOM, 2009) para manipulacdo dos
arquivos XML e Ié um arquivo de configuracdo chamado config.ini. Neste arquivo, o
usuério deve colocar o caminho da pasta onde seré feita a leitura dos arquivos XML, a
tabela na qual os dados seréo inseridos e qual campo do arquivo XML se relaciona com
qual campo da tabela. Com base nestas informac6es, o0 programa |é cada arquivo XML,
obtém os dados contidos nos campos especificados pelo usuario e os adiciona no campo
correspondente da tabela. Caso 0 mesmo campo apare¢a mais de uma vez no arquivo
XML (por exemplo, <kw>Teste</kw> e <kw>Testel</kw>), a informacdo que ird
para 0 campo correspondente na tabela sera da forma <dadol>;<dado2>;..;<dadoN>
(no exemplo anterior, o0 dado a ser inserido no campo seria Teste;Testel). Dessa forma,
cada arquivo XML terd um registro na tabela, como mostra a Figura4.3.

Com a visualizacdo dos metadados na base de dados, inicialmente percebeu-se

que o campo titulo ndo seria relevante neste momento, devido ao alto grau de
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semelhanca das ocorréncias neste atributo. Logo, nas etapas posteriores, comecou-se a

trabalhar somente com os campos resumo e palavra chave.

id titulo resumo palavra_chave
[PK] serial  text text text

Carta Topografica MatriciEsta folha & parte integrante ‘:a:tcgra:‘ia:sic JOSE DO BARREIRO / RJ S5P;Carta Topogr
10 Carta Topogrdfica Vetorie folha & parte integrante |Cartografia;VITORIA / ES;Carta Topogréfica Vetorial
11 Carta Topografica MatriciEsta folha & parte integrante |Cartografia;TUPACIGUARA / MG;Carta Topografica Matric
12 Carta Topogrdfica Vetori:Esta folha & parte integrante Cartografia;MARILAC / MG;Carta Topogrdfica Vetorial

Figura 4-3 - Exemplo dos metadados geradosa partir do XML

Com as informacg6es necessarias em um banco de dados unico e padronizado, a

préxima etapa foi a fase de prepara¢édo dos dados, conforme detalhado na Secéo 4.2.

4.2. Fase de preparacao dos dados

No processo de descoberta de conhecimento, esta é a fase que mais consome
tempo (HAN; KAMBER, 2006), e neste trabalho ndo foi diferente.

Nesta etapa, a fase de preparacdo foi feita atraves da aplicacdo da técnica de
stemming(Se¢do 3.5.1) na base de dados criada. A base foi transformada
(“stemmizada”), de forma a reduzir palavras a um radical comum.

Para isso, foi utilizado uma implementacdo do algoritmo RSLP melhorado,
proposto por COELHO (2007), conforme apresentado na Secdo 3.5.2.1. A
implementacdo foi feitada seguinte forma:primeiroos dados da tabela criada na Secéo
4.1 foram acessados.Em seguida, fez-se um pré-processamento doscampos resumo e
palavra chaveutilizando a remoc¢édo de Stopwords conforme visto na Secdo 3.5. Logo
apos, o programa Java utiliza as palavras resultantes do pré-processamento para
criardois arquivosque servirdo de entrada para o algoritmo RSLP, entrada_keyword.txt e
entrada_resumo.txt. A Figura 4.4 ilustra trechos dos arquivos mencionados.
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entrada_resumo. txt | entrada_keyword. txt

esta cartografia
folha
parte
integrante
série
carta
topografica
escalas
compdem
sistema
cartografico
nacional
scn
ibge
desenvolve
produto
desta
série
conjunto
diretoria
servigo
geograf1co
s

fo?ha
abrange
quadrilatero
geografico
latitude
Tongitude

Figura 4-4 - Exemplo de arquivos entrada_resumo.txt e entrada_Keyword.txt

Ap0s a criacdo destes dois arquivos, 0 programa Javaexecuta um programa em
C, onde foi implementado o algoritmo RSLP. Este programa |é os dois arquivos de
entrada mencionados, realiza o processo de stemming em cada um deles e cria dois
novos arquivos, chamados saida_keyword.txt e saida_resumo.txt, contendo o0s

respectivos stems.
saida_resumo. TXt | saida_keyword.txt

est cartograf
folh

part
integr
seri

cart
topo?raf
esca
compo
sistem
cartograf
nacion
scn
ibge
desenvolv
produt
dest

seri
conjunt
diret
servic
geograf

s

fo?h

abran
quadrilater
geograf
latitud
Tongitud

Figura 4-5 - Exemplo de arquivos saida_resumo.txt e saida_keyword.txt
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De posse dos arquivos de saida, a aplicagdo Javaque fez a cria¢do dos arquivos
entrada_resumo.txt e entrada_keyword.txt novamente €& chamada para ler os
doisarquivos de saida gerados (Figura 4.5), e assim coloca-los em uma nova tabela,
contendo um id sequencial, um id de base, referente ao id na tabela ndo stemmizada e os
stems de resumo epalavra chave. A Figura 4.6 ilustra uma parte dos dados depois do

processo de stem concluido na tabela gerada.

id id_base resumo palavra_chave
integer | integer text text
1 1 3311 planimetr,sgh, piaui,sister planimetr,red, cartogram,
2 2 3312 inteqr,seri,servic,abrang cartograf
3 3 3313 altimetr,espirit,brasil,est, rn,altmetr,red, cartogran

Figura 4-6 - Exemplo dos metadadosstemmizados

Com as informagdes stemmizadas no banco de dados, verificou-se 0s possiveis
dados inconsistentes e lixos que poderiam atrapalhar a etapa seguinte de transformacéo
de dados e observou-se que alguns metadados do campo resumo e/ou palavrachave
estavam em branco ou possuiam lixo de importacdo.Exemplos destas situacbes podem
ser vistos na Figura 4.7. As linhas 4,5,6 e 9 da tabela sdo exemplos de dados em branco,
enquanto as linhas 10 e 21 trazem um exemplo de lixo de importacdo.Estes lixos
aconteceram devido alguns metadados ndo possuir dados para 0s campos de resumo

e/ou palavra chave.

id FESUMo palavra_chave
integer text text
3 3313 represent graf red altime geodes red altimetr rn cartogram
4 3314 sol map brasil recurs natur
5 3315 sol map brasil recurs natur
6 3316 sol map brasil recurs natur
7 3317 preench resum exempl mr sal map brasi recurs natur
8 3318 preench resum exempl i sol map brasil recurs natur
9 3319 sol map brasil recurs natur

10 3320 est folh part integr seri ¢/ i™ v

11 3321 est folh part integr seri ¢ cartograf

12 3322 map =ol est acr map ider sol map acr recurs natur

13 3323 represent graf red altime geodes red altimetr rn cartogram

14 3324 represent graf red altime geodes red altimetr rn cartogram

15 |94 ortofotomosa intear proc travess rj ortofot mape topograf aerolev
16 965 ortofotomosa integr pro] ururaix rj ortofot mape topograf aerolev:
17 9466 ortofotomosa integr pro; trindad rj sp ortofot mape topograf aeral
18 |97 ortofotomosa integr proc traj moral rj ortofot mape topograf aerol
19 968 ortofotomosa integr pro; toc rj ortofot mape topograf aerolevant
20 969 est folh part integr seri ¢ cartograf itambacur mg cart topograf vel
21 970 iy

Figura 4-7 - Exemplo de metadados inconsistentes na base stemmizada
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Com isso, fez-se o processo de retirada destes metadados da base, preservando
a integridade do restante dos dados e assim a preparacdo dos metadados ficou pronta

para a etapa de transformacao, conforme mostrado na Secéo 4.3.

4.3. Transformacao dos dados

Nesta etapa fez-se as transformac6es dos dados para formatos apropriados para
serem utilizados no processo de mineracdo de dados (Segéo 4.4).

As tarefasde mineracdo testadas no trabalhoforam a analise de regras de
associacdo e clusterizacdo. Cada tarefa possui caracteristicas proprias no processo de
mineracdo e, por isso, foi preciso analisar as transformacGes necessarias a parte de cada
uma.

Embora a transformacdo para a tarefa de regras de associacdo ja estivesse
pronta, o processamento dos dados teve um custo computacional alto e os resultados
ndo foram Uteis. Com isso foi necesséario fazer a transformacéo da base (campos resumo
e palavras chave) em pares para tentar diminuir o custo computacional e descobrir
regras satisfatdrias para a descoberta do conhecimento.

Para realizar essa transformacdo, criou-se um programa na linguagem
PHP®(Hypertext Preprocessor). O primeiro passo foi extrair as palavras dos campos
resumo e palavrachave para vetores,um vetor de resumo e outro de palavraschave,
onde cada posicdo do vetor € uma palavra referenciada nesses campos. Como préximo
passo, 0 programa percorre o0 vetor resumo e o vetor de palavras chave, relacionando
cada palavra do resumoa todas as palavraschavesdo vetor palavras chave. Para finalizar
faz-se a insercdo do id sequencial, id base (referéncia da base ndo stemmizada) e de
cada par gerado em uma tabela no banco de dados. Esse processo € repetido para cada
registro da base de dados stemmizada. A Figura 4.8 ilustra o processo de transformacao

da base stemmizada para a base par de um registro.

®www.php.net
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id id_base | resumo palavra_chave
[PK] serial  integer | text text

1 3311 planimetr,sgh,piaui,sistem, distri| planimetr ,red, cartogram,doppl,geodes, vt,ep,ap

| |
| |

id id_base resumo palavra_chave
integer | integer character varying | character varying

1 3311 |planimetr —»  planimetr
2 3311 planimetr —* |red

3 3311 planimetr —® |cartogram
4 3311 planimetr —* doppl

5 3311 planimetr —® | geodes
5]

7

8

3311 planimetr —* |vt
3311 planimer —* |ep
3311 planimetr —* |gp

Figura 4-8 - Exemplo de transformacédo da base stemmizada para base par

Para tarefa de clusterizacdo foi criado outro programa PHP onde a
transformacéo foi feita em duas etapas para atender as necessidades da tarefa.

Na primeira etapa, fez-se a selecdo de todas as palavras distintas da base
stemmizada. No primeiro passo, 0 programa percorre cada tupla da basestemmizada e
faz-se a unido das palavras dos campos resumo e palavrachave em um vetor da tupla.
Apos este passo, é eliminado do vetor as palavras que se repetem.Em seguida,compara-
seas palavras existentes no vetor de tuplas com as palavras do vetor de palavras
distintas, caso a(s) palavra(s) ja exista(m) a(s) mesma(s) € (sdo) descartada(s), caso
contrario, €(sdo) inserida(s) no vetor de palavras distintas. Este processo se repete para
todas as tuplas da base. A Figura 4.9 demonstraeste processo de forma ilustrada.

Na segunda etapa da transformacéo atribui-se valores para cada palavra distinta
identificada na etapa anterior para montar a matriz de dados conforme abordado na
Secdo 3.4.1.

Antes de comecar esta etapa foi preciso identificar o tipo de variavel que seria
utilizado no preenchimento da matriz. Verificou-se pelas caracteristicas dos atributos da
matriz (palavras-chaves) que o tipo de variavel a ser utilizado seria binario. Com este

tipo € possivel identificar a existéncia ou ndo de um objeto dentro da matriz e, como 0
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objetivo era identificar a existéncia de cada palavra distinta em cada tupla, esta escolha
foi justificada.

resumo palavra_chave
text text

identif, tip, est,map,sol difer,cartograf,acr | map,sol,natur,recurs,acr

* Concatena os dois campos

uniao_resumo_palavrachave
text

|idenﬁf,ﬁp,est,map,snl ,difer,carb:ugraf,aai hap,sul,namr,recurs,acr

* Elimina as palavras repetidas

eliminacao_palavras_repetidas
text

identif, tip,est,map,sol, difer ,cartograf,acr r)@}g(natur,rEn:l_lrs><

Compara as palavras da tupla
com as existentes no vetor de
palavras distintas

vetor_palavras_distintas
text

identif, tip,est,map,sol, difer

Insere as palavras ndo
existentes no vetor de
palavras distintas

vetor_palavras_distintas
text

identif, tip,est,map, sol difer ,cartograf,acr, natur,recurs

Figura 4-9 - Exemplo do processo de extragdo das palavras distintas da base stemmizada

A partir desta escolha foi feita a programacao para realizar o preenchimento da
matriz de dados. O programa utiliza o vetor de palavras distintas para verificar a
existéncia ou ndo das palavras em cada tupla na base stemmizada.

Para cada palavra verificada na tupla é feito o preenchimento com 1 (para
existéncia da palavra distinta) ou com 0 (para a auséncia). ApOs este preenchimento 0s
dados séo inseridos em uma tabela a qual contém os campos id (referéncia da tupla na
base stemmizada) e nomes de cada palavra distinta. A Figura4.10destacaum exemplo

com parte dos dados preenchidos.
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id abrang cart cartograf | folh geograf |integr |latitud | longitud
integer integer| integer|integer | integer integer |integer|integer integer

3312 1 1 1 1 1 1 1 1
3313 a 0 0 a a o] 0 a
3317 0 0 1 a a 0 0 a
3318 1] 0 1 1] 1] 0 0 1]
3321 1 1 1 1 1 1 1 1
3322 0 0 1 0 0 0 0 0
3323 1] 0 0 1] 1] 0 0 1]
3324 ] 0 0 ] ] 0 0 ]
954 1 0 0 1 1 1 1 1
965 1 0 0 1 1 1 1 1
177 1 0 0 1 1 1 1 1
%67 1 0 0 1 1 1 1 1
965 1 0 0 1 1 1 1 1
969 1 1 1 1 1 1 1 1
971 1 1 1 1 1 1 1 1
972 1 1 1 1 1 1 1 1
2310 1 1 1 1 1 1 1 1
2311 1 1 1 1 1 1 1 1
2312 1 1 1 1 1 1 1 1
2313 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 4-10 - Exemplo da transformacéo dos dados paramatriz binaria

Com a fase de transformacdo dos dados dastarefas regras de associacdo e
clusterizacdo concluida, passou-se para a etapa de mineracdo dos dados, onde o0s

detalhes sdo apresentados na Segao4.4.

4.4. Mineracéo da base de metadados

Depois das etapas de coleta, preparacdo e transformacdo dos dados € possivel
minerar e tentar descobrir algum conhecimento Utilnos dados. Para realizar o processo
de mineracdo foi preciso utilizar uma ferramenta de auxilio para receber e minerar o0s
dados transformados.

Esta fase € extremamente pratica, nela é descrita a ferramenta utilizada, além
dos procedimentos, caracteristicas e algoritmos para o processo de mineragdo com as

tarefas de regras de associacao e clusterizacao.

40



4.4.1. Ferramenta utilizada na mineracéao

Para realizar a mineracdo de dados, foi utilizado o framework Wekana verséo
3.6.4 (WEKA, 2010). Tratado como um workbench (conjunto de ferramentas que
facilitam o desenvolvimento de determinado tipo de aplicacédo ou tarefa), o0 Weka inclui
algoritmos para regressao, classificacdo, agrupamento, associagdo e outros, além de
disponibilizar ferramentas de visualizacéo e de pré-processamento (HALL et al., 2011).
Consiste de um pacote desenvolvido pela Universidade de Waikato, em 1999, com o
intuito de agregar algoritmos para mineracdo de dados. Foi desenvolvido em linguagem
Java e € licenciado pela General Public License - GPL (GNU, 2007), sendo assim
permitida a alteracdo do seu codigo fonte.

A ferramenta é de facil instalacdo e disponibiliza interface grafica de usuéario
(GUI — Graphic User Interface) para suas funcionalidades, sendo a principal a interface
Explorer (Figura 4.11). Esta interface foi desenvolvida para o processamento de dados
onde os dados sdo todos carregados e depois analisados.

-

* Weka GUI Chooser L | ) S

Program Visualization Tools Help

3 Applications
'WEKA Explres

The University

0’ Waikalo Expeﬂ‘nentef
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.4
(c) 1995 - 2010
The University of Waikato Simpie CLI
Hamilton, New Zealand

Figura 4-11 - Opc0es para interface weka

Na interface Explorer estd o acesso as funcionalidades da ferramenta,
separadas em painéis por tarefas de mineracdo de dados (Figura 4.12). Os painéis estao
ordenados de forma que a primeira opgdo disponivel é o pré-processamento, também
chamado de filtros. Em seguida, o painel Classify, do inglés classificar, trata dos
algoritmos de classificacdo e regressdo. Ja os painéis Cluster e Associate, que podem ser

traduzidos para agrupar e associar, tratam respectivamente de algoritmos para
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agrupamento (clusterizagéo) e associagdo. O painel seguinte,trata a selecdo de atributos,

para a qualoWEKA disponibiliza o Select Attributes. Por fim, ha o painel Visualize, para

visualizacdo dos resultados.

* Weka Explorer =RACE X |
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visualize|
| Openfie.. | [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] Undo Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: QueryResult_custered Mame: Instance_number Type: Mumeric
Instances: 4296 Attributes: 17 Missing: 0 (0%) Distinct: 4296 Unigue: 4296 {100%:)
Attributes Statistic Value
Minimum 0
[ A J[ tene J[ et [[ Patem | Gogum 4295
Mean 2147.5
No. Name StdDev 1240.293
1 [M Instance_number -
2| |id B .
3| labrang _ || | Class: Cluster (Mom) - || Visualize Al
4| |cart Wl ’
5(|cartograf
6 :f0|h B R0 268 260 JAg 260 2R3 260 260 262 260 Jhz 260 262 260 JAz 260
7| |aeograf
8| |integr -
9| latitud i 269
= (1610.625, 1879.063]
Remove
1} 2147.5 4205
Status
o <

Figura 4-12 - Paineis de op¢es WEKA

Todas as funcionalidades do Weka partem do pressuposto de que os dados
estdo disponiveis em um Gnico arquivo que pode ser acessado de forma sequencial (ou
seja, flat files, como arquivos .csv) ou relacdes, onde cada registro é limitado por um
namero fixo de atributos (normalmente numéricos ou nominais).

Também é possivel acessar os dados a partir de banco de dados utilizando
conexdes de banco de dados em Java e fazer com que os dados a serem utilizados na
mineracdo sejam provenientes de uma consulta SQL. A Figura 4.13 ilustra os passos
para realizar o acesso ao banco de dados e a sele¢do dos dados para mineracdo.O passo
1 indica a opc¢do de conexdo com banco de dados, o 2 demonstra a forma de conexao
com o banco, no 3 é selecionado a opcdo para informado o usuario e senha, no 4
informa-se o0 usuario e senha correspondente, no 5 faz a conexao com banco, no 6 faz a
consulta dos dados a serem carregados, no 7 executa a consulta e por fim o 8 faz a carga

dos dados para dentro do Weka.
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* Weka Explorer

D@ﬂ

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

—

[ Open fie... |’ Open URL... ]” Open DB... ]

Generate... ] Undo Edit... Save... ]

I

Filter

Database Connection Parameters

Database URL jdbc:postoresgl/focahost:5432/base

Username  postges

|£| SQL-Viewer

= — )

Connection & 2 )

URL |jdbcipostaresgl:/localhost: 5432 /base

Query

Connect History...

select * from base_minerar I@

max. rows | 100 =

—

Result
Row id id_base resumo palavra_chave m

i 1 3311jplanim... |planimetr red,... - Cloge all
2 2 3312 |nt_egr,... cartograf =
3 3 3313altimet... [rn,altmetr,red...
4 7 3317|identf, ... [map,solnatur, ... Optimal width
5 8 3318|identif,... [map,sol natur,...
6 11 3321jintegr,... |cartograf
712 3322jidentif,... map,sol natur,...
8 13 3323altimet... [rn,altimetr,red...
9 14 3324altimet... [rn,altmetr,red... -

Info

4 Query: select * from base_minerar
B 4295 rows selected (100 displayed).

/M, connecting to: jdbc:postgresgl:flocalhost: 5432 base = true

Clear

e

Copy

Current query: select * from base_minerar

8

=] e ]

Figura 4-13 - Selecéo de dados a partir de um banco de dados

A ferramenta ainda disponibiliza outras interface como: Experimenter,

Knowledge Flow e Simple CLI, que ndo fazem parte do escopo deste trabalho.

Visto as caracteristicas da ferramenta utilizada no trabalho, nas se¢des 4.4.2 e

4.4.3 é demonstrado o seu uso na mineracdo das tarefas de regras de associacdo e

clusterizacao.
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4.4.2. Regras de associacao

A tarefa de associacdo foi a primeira tentativa de descobrir conhecimento util

na base de dados. Conforme visto na Secdo 3.3 a tarefa de regras de associagdo analisa

qudo frequentemente dois ou mais objetos se correlacionam. Por exemplo, sempre que

aparece a palavra “relevo” no campo resumo, aparece também a palavra “mapa” no

campo palavrachave.

A mineracgdo nesta tarefa deu-se em duas tentativas. Na primeira tentativafez-se

a selecdo dos dados através da conexdo com a base de dados stemmizada. Os campos

resumo e palavra-chave foram selecionados (Figura 4.14) e os campos numeéricos id e

idbase foram excluidos da selecdo devido s6 fazer sentido descobrir regras de

associacdo com dados nominais e porque esses campos ndo sdo propriamente dados,

mas, so identificadores de registros.

|.£| SQL-Viewer S
Connection
URL |jdbc:postgresql:/flocalhost:5432/base [ User... ] [ Connect J [ History... J
Query
select resumo, palavra_chave from base_stemmizada Execute
max. rows | 1005
Result
Row resumo palavra_chave Close
1|planimetr,sgb, piaui,sistem, distri... |planimetr,red, cartogram,doppl,geodes, vt,ep,ap -
2lintegr,seri,servic,abrang,topoag... [cartograf =
3|altimetr,espirit,brasil est,graf,s... [rn,altimetr,red,cartogram,geodes
4lidentif,resum, tip,est,map, sol,e... |map,sol,natur,recurs,brasil Optimal width
Sjidentif,resum, tip,est,map,sol,e... |map,sol,natur,recurs,brasil
6lintegr,seri,abrang,servic,topog... [cartograf
7lidentif, tip,est,map, sol, difer,car... |map,sol,natur,recurs,acr
8|altimetr,brasil,est,graf,sgb,sist... |rn,altimetr,red,cartogram,geodes
S|altimetr,brasil,est,graf,sgb,bah... [rn,altimetr,red, cartogram,geodes -~
Query1
Info
/*\ connecting to: jdbc:postaresql: /flocalhost: 5432/base = true Clear
/Y Query: select resumo, palavra_chave from base_minerar
B\ 4296 rows selected (100 displayed).

Current query: select resumo, palavra_chave from base_minerar

o

Figura 4-14 - Selecdo dos dados da base stemmizada para mineracao de associa¢éo

Apbs a selecdo, os dados foram carregados. Escolheu-se o tipo de mineracao

Associate, o algoritmo a ser utilizado o Apriorie fez-se a configuracdo dos parametros
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de suporte minimo (lowerBoundMinSupport), tipo de métrica (metricType) e ovalor
minimo para métrica (minMetric) conforme demonstrado na Figura 4.15.

Depois de varias tentativas utilizando os pardmetros mencionados foi
encontrado regras de associacdo na base. O algoritmo Apriori foi configurado com um
suporte minimo de 10% e a métrica lift com 1,7. Suporte minimo, conforme descrito na
Secdo 3.3, se refere a proporcdo de transacGes que contém o conjunto de itens. Lift €
uma medida simples de correlacdo que mede o quanto dois conjuntos de itens sdo
independentes (HAN.; KAMBER, 2006). No caso, dado dois conjuntos A e B
independentes, o lift entre eles é a razdo entre a probabilidade deles ocorrerem juntos
sobre a probabilidade de A e B ocorrerem, ou seja:

P(AUB)

Caso essa razdo seja menor que um, entdo A e B estdo negativamente
correlacionados, ou seja, a ocorréncia de um “desencoraja” o outro a aparecer. Caso
essa razéo seja maior que um, entdo A e B estdo positivamente correlacionados, ou seja,
a ocorréncia de um faz com que seja mais provavel ter a ocorréncia de outro. Caso essa
razdo seja igual a 1, A e B sdo independentes entre si e ndo ha nenhuma correlagéo entre
os dois.

Apesar de conseguir encontrar regras com o0s dados da base stemmizada,
identificou-se que as regras ndo trouxeram resultados satisfatérios. A quantidade de
palavras no campo resumo dificultou implicac6es de outros tipos de associacdes com o
campo palavra-chave. O numero de regras encontradas ficou restrita a palavras e tuplas

homogéneas dentro da base. A Figura 4.16 mostra as regras e 0s seus resultados.
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¥ Weka Explorer G=NEE X |
Preprocess | Classify | Cluster [|associatel| Select attributes | visualize |
\
[ openfie.. |[ openurL\ || oOpenDB.. |[ Generate.. || Undo ][ Edt | [ save. ]
Filter
[ Choose ]lNone \ H Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: QueryResult-weka. filters.unsypervised. attribute.Remove-R... Name: resumo Type: Nominal
Instances: 4296 tes: 2 Missing: 0 (0%) Distinct: 247 Unique: 202 (5%)
Attributes No. Label Count
1|planimetr,sgb, piaui,sistem,... | 1 -
[ Al ] [ None ] [ l\lvat ] I Pattern ] 2|integr,seri,servic,abrang, t... |1 =
\ 3| altimetr, espirit, brasil,est,gr... | 1
No. Name 4/ identif,resum, tip,est,map,s... | 2
1 [l resumo 5|integr,seri,abrang,servic,t... |19
2|[ |palavra_chave 6 identif, tip,est,map,sol dife... |1
7| altimetr brasil est,graf,sab... | 1 X
‘[dass: palavra_chave (Nom) v ‘[ Visualize All ]
w Wella Explorer _ S X
| Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | visualize |
Assodia
" Choose [Apriori -N 10-T0-C0.9-D0.05-U 1.0-M0.1-5-1.0c -1 ||
L = Aooa
] iator output
Start. || Stop ‘ pu |
Status — e
oK Result list (right-dlick fof ¢ '_ S
* weka.gui.GenericObjectEditor N / -
weka.assodations. Apriori )
About L
Class implementing an Apriori-type algorithm. [ More J m | »
Capabilities
L x0
car |False =) ‘
dassIndex -1 \
delta |0.05 }
lowerBoundMinSupport 20.1
metricType | Lift v
minMetric |1.7]
numRules |10 |
outputitemSets | False =
removeAllMissingCols  False v
significancelevel |-1.0 \
upperBoundMinSupport | 1.0 1
verbose | False )
[ Open... ] [ Save, ] [ OK ] [ Cancel ]

Figura 4-15 - Escolha do tipo de mineragdo, algoritmo e parametros da tarefa de associacdo
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Visto a ineficdcia da primeira tentativa, na segunda fez-se a divisdo da base em
pares, conforme demonstrado na Secdo 4.3, na tentativa de melhoria das associa¢des
entre as palavras docampo resumo e palavra chave.

O processo de selecdo dos dados seguiu 0 mesmo principio apresentado na
primeira tentativa com o foco direcionado para a base de dados com as palavras em
pares (Figura 4.17). A escolha do tipo de mineracao, algoritmo e parametros da tarefa
de Associacdo também seguem o mesmo exemplo ja apresentado (Figura 4.15), com
excecao dos parametros.

Mesmo com a mudanca da base em pares, ndo conseguiu-se estabelecer
nenhuma regra de associacdo util. Este resultado deve-se pelo grande numero de pares
que foram gerados na base (658.662 tuplas de pares). Nenhum par alcangou 0s
parametros configurados como requisitos minimos de interesse para regra.Diversas
tentativas foram realizadas, variando-se os parametros de suporte, confianca e tipo de
métrica, porém tais testes também se mostraram improdutivos. Apenas o relaxamento
muito alto para o parametro de suporte (0,0001) retornou algumas regras, porém,

também sem maiores aplicabilidades. A figura 4.18 ilustra os resultados.

* Weka Explorer ﬂ[ﬁ
3 Preprocess l Classify | Clusterj Associate | Select attributes ] Visualize |
Associator

Apriori -N10-T1-C 1.7 -D0,05-U 1,0 -M0.1 -5 -1.0 -c -1
Stop Associator output

o ) === Associator model (full training set) ===
Result list (right-click for ¢

14:11:03 - Apriori Apriori

Minimum support: 0.1 (430 instances)
Minimum metric <lift>: 1.7
Number of cycles performed: 18

Generated sets of large itemsets:

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

m

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

Best rules found:

1. resumo=integr, servic,topograf,est,latitud, longitud, cart, compo, ibg, scn, cartograf, seri|
2. palavra_chave=cartograf 1451 ==> resumo=integr,servic,topograf,est,latitud,longitud,
3. resumo=servic, topograf,est,latitud, longitud, compo, ibg, cartograf,de,quadrilater, geogz|
4. palavra_chave=cartograf 1451 ==> resumo=servic, topograf,est,latitud, longitud, compo,i
i P T = »
Status
oK Log w x0

Figura 4-16 - Regras de associacdo encontradas com a base stemmizada
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%) SQL-Viewer [E)

Connection

URL [jdbc:postgresql://localhost:5432/base _par ‘ [ User... ][ Connect ][ History... ]

Query

select resumc, palavra_chave from base_par

Result
Row resumo palavra_chave
llsistem  [red
i cartogram
doppl
4isistem  |geodes
Ssistem vt
Bsistem ep
7|sistem |gp
8ldistribu  |planimetr
S|distribu  |red -

[Query1 | Query2 [ Query3 | Query4 | Query5| querys |

disconnect from: jdbc:postgresql: /flocalhost: 5432/base_par

connecting to: jdbc:postgresql: /localhost: 5432/base_par = true
Query: select resumo, palavra_chave from base_par
658662 rows selected (100 displayed).

Current query: select resumo, palavra_chave from base_par

Figura 4-17 - Selecdo dos dados da base par para mineragdo de associacao

* Weka Explorer = |
[ Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visuaiize
Associator

| Choose :Apriori-N10-T1-C1.7-D0.05-U1.0-M 1.0E-4-5-1.0 -c -1 ‘

Assodiator output
5 S palavraresumo &
Result list (right-click for ¢ palavrachave
0 - Apriori === Associator model (full training set) ===
Apriori

Minimum support: 0 (66 instances)
Minimum metric <life>: 1.7
Number of cycles performed: 20
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1): 957

Size of set of large itemsets L(2): 1089

1

Best rules found:

pal j 648 ==> pal 100 conf: (0.15) < 1lift:(78.37)> lev:(0) [98] conv:(1.18)

. palavrachave=cartogram 1297 ==> palavraresumo=sej 100  conf:(0.08) < 1ift:(78.37)> lev:(0) [98] conv: (1.08)

. palavraresumo=estacao 654 ==> palavrachave=cartogram 100 conf: (0.15) < lift:(77.65)> lev:(0) [98] conv:(1.18)

. palavrachave=cartogram 1297 ==> palavraresumo=estacao 100 conf: (0.08) < lift:(77.65)> lev:(0) [98] conv:(1.08)
. palavraresumo=geodes 661 ==> palavrachave=cartogram 100 conf: (0.15) < lift:(76.83)> lev:(0) [98] conv:(1.17)

. palavrachave=cartogram 1297 ==> palavraresumo=geodes 100 conf: (0.08) < lift:(76.83)> lev:(0) [98] conv:(1.08)

. palavraresumo=distribu 665 ==> palavrachave=cartogram 100 conf: (0.15) < lift:(76.37)> lev:(0) [98] conv:(1.17)
. palavrachave=cartogram 1297 ==> palavraresumo=distribu 100 conf: (0.08) < lift:(76.37)> lev:(0) [98] conv:(1.08)
. palavraresumo=red 673 ==> palavrachave=cartogram 100 conf: (0.15) < 1lift:(75.46)> lev:(0) [98] conv:(1.17)

10. palavrachave=cartogram 1297 ==> palavraresumo=red 100 conf: (0.08) < lift:(75.46)> lev:(0) [98] conv: (1.08) =

J T TR TR

Status

Figura 4-18 - Regras de associacdo encontradas com a base par
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Com os resultados ndo satisfatérios com a tarefa de regras de associacéo foi
feitaa tentativa de mineracdo utilizando a tarefa de analise de cluster (clusterizacdo), a
fim de se tentar descobrir outra forma de conhecimento oculto na base de dados,

conforme serd demonstrado na Secéo 4.4.3.

4.4.3. Clusterizacao

Conforme apresentado na Sec¢do 3.4, a tarefa declusterizacdo é uma forma de
agrupamento de dados. Tem por objetivo colocar os dados semelhantes juntos num
mesmo grupo e o0s pouco semelhantes em grupos distintos.

Neste trabalho, utilizou-se a tarefa de clusterizagdo para fazer o agrupamento
dos metadados semelhantes entre si em um mesmo clustere diferentes em
outrosclusters; identificar qual(is) palavra(s) poderia(m) discriminar os metadados e
categorizar o conjunto de metadados relacionados em cada cluster.

Para realizagdo da mineragdo nesta tarefa fez-se a conexdo com a base de
dados da matriz binéria gerada na Secdo 4.3. Os campos de id base e as palavras
distintas foram selecionados (Figura 4.19) e em seguida os dados foram carregados e
pré-processados (Figura4.20).

Em seguida foi feita a escolha do algoritmo para realizar a mineragdo (Figura
4.21). O algoritmo selecionado foi o K-Means chamado na ferramenta Weka de
SimpleKMeans. Ressalta-se que foram testados outros algoritmos como o EM,
HierarchicalClusterer e K-medoids, mas a escolha do K-Means deu-se pelas suas
caracteristicas apresentadas na Sec¢do 3.4.2, pela forma de apresentacdo e visualiza¢do
dos seus resultados na Weka e por se adequar as necessidades do trabalho. Para maiores
detalhes sobre os outros algoritmos ver (CARLANTONIO, 2001).

Logo apos, fez-se a configuracao dos parametros exigidos no algoritmo (Figura
4.21). Essa configuracdo deu-se da seguinte forma:

1. Ndmero de clusters: para cada um dos filtros executou-se a
mineracdo para cinco conjuntos de clusters: 2, 4, 6, 8, 20. Estes
nameros foram escolhidos na tentativa de facilitar a analise dos
resultados e visualizagdo das caracteristicas dosmetadados

semelhantes em cada cluster.
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2. Numero aleatorio para escolha (alocagdo) dos centroides iniciais
(seed): para os testes realizados, utilizou-se os seguintes numeros
randomicos: 1; 2; 5; 10 (padrdo da ferramenta) ; 25; 50 e 100. Estes
valores foram utilizados na tentativa de melhorar os resultados do
algoritmo.

3. Modo de cluster: para todos os testes foi utilizado o modo padréo
“use training set”, ou seja, depois da geragdo dos clusters, o
algoritmo classifica as instancias de treinamento dentro dos clusters
ja representados, e calcula a porcentagem de instadncias em cada
cluster.

4. Medida de distancia: as medidas utilizadas com frequéncia foram a
Euclidiana e a Manhattan. Estas medidas ndo apresentaram diferencas

significativas nos resultados da mineragdo no trabalho.

%] SQL-Viewer (X
Connection
URL |jdbc:postaresql:/flocalhost: 5432/base User... ] [ Connect ] [ History... ]
Query
select * from matriz_binaria
I
max. rows | 100 |5
Result
Row id_base abrang cart cartograf folh geograf integr latitud longitud matri Close
1 33110 0 0 0 0 0 0 0 0 - Close all
2 331211 1 1 1 1 1 1 1 0 fm-
3 3313)0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 33170 0 1 0o o 0 0 0 0 Optimal width
5 33180 0 1 0 0 0 0 0 0
6 332111 1 1 1 1 1 1 | 0
7 33220 0 1 0 0 0 0 0 0
8 3323)0 0 0 0 0 0 0 0 0 -
< | n | 3
Query2
Info
¥\ disconnect from: jdbc:postaresql:/flocalhost: 5432/base Clear
N\ connecting to: jdbc:postaresql:/localhost: 5432jbase = true e
Yy

¥\ Query: select * from matriz_binaria
BN 4296 rows selected (100 displayed).

Current query: select * from matriz_binaria Cancel

Figura 4-19 - Selecdo dos dados da base matriz binaria para mineracao
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- Weka Explorer

Preprocess ‘ Classify I Cluster I Assodate [ Select attributes l Wsuahze‘l
[ Open file... ] I Open URL... ] f OpenDB. | l Generate... ] [ Undo ] [ Edit... J I Save ]
Filter
‘ Choose  |None
Current relation Selected attribute
Relation: QueryResult Name: id_base Type: Numeric
Instances: 4296 Attributes: 15 Missing: 0 (0%) Distinct: 4296 Unique: 4296 (100%)
Attributes Statistic Value
Minimum 1
[ Al ] [ ficoe } l jovedt ] [ faiten J Maximum 4343
Mean 2167.197
‘ No. Name StdDev 1256.086
= Wi bose .
2(["|abrang
3| Jcart
4{ |cartograf —
5[ ifoh Class: vetor (Nom) v | Visualize All
6| lgeograf g
7|l jfintegr 273271 272 270 270267 e, 272263 270 272260 .. 270 271 268
8 [latitud
9|[ Jlongitud
10([" |matric |5
11("mg
12|[" |quadrilater
12U s X
Remove
1 2172 4343
Status
o -

Figura 4-20 - Dados carregados e pré-processados pelo Weka

Ap0s as configuracdes dos parametros, o campoidbase foi ignorado devido a ndo
fazer parte do processo de mineracdo. Importante lembrar que mesmo o campo sendo
ignorado ele ndo € excluido e podera ser Gtil para analise dos resultados. No trabalho,
este campo foi utilizado para referenciaras instancias de metadados relacionadasem cada
clustere seus contetdos. A Figura 4.21 ilustra o processo de escolha do algoritmoK-
Means e os parametros de configuracao.

Feitas todas as configuracbes necessarias, fez-se a mineracdo com as 1611
palavras distintas.Apesar do Weka separar o nimero e as porcentagens das palavras em
cada cluster, percebeu-se pelos resultados apresentados a complexidade em achar as
relacOes e caracteristicas entre as palavras.A Figura 4.22 e 4.23 ilustram um exemplo de

como os resultados séo apresentados com o K-Mean.
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- Weka Explorer 1'2"@—\23|
| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Clusterer
I Choose ]lSimpleKMeans -N 2 -4 "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -5 10 :
Cluster mode Clusterer output
| (@ Use training set Ik |
¢ L
) Supplied test set Set.. * weka.guiGenericObjectEditor [z
() Percentage split % \66 | weka,dusterers.SimpleKMeans
(7) Classes to dusters evaluation About
(Nom) vetor v Cluster data using the k means algorithm.
Store clusters for visualization
[ Ignore attributes displayStdDevs {False v
Start Stop | distanceFunction [ Choose  |EuclideanDistance -R first-last ‘ |
Result list (right-click for options) — =
4 dontReplaceMissingValues | False v
-
L) Sedect items w | AAdterations 3500 1 |
| numClusters %2 | |
preservelnstancesOrder [False v:
| seed {10 | |
Integr
o I = = [
| o S . % 4
= Select | | Patten | | Cancel

e

Figura 4-21 - Selecéo do algoritmo K-means e pardmetros utilizados na mineragao

o Weka Explorer SRR X
| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |
Clusterer
[ Choose ]isimpleKMeans -M 2 -A "weka.core,EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -5 10 ‘
Cluster mode Clusterer output
© Use training set === Run information === S
() Supplied test set Set... =
~ ) — Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -A "weka.core.™
() Percentage split % |66 Relation: QueryResult L
(7) Classes to dusters evaluation Instances: 4296
(Nom) vetor % Attributes: 1611
abrang
Store clusters for visualization Sake
cartograf
[ Ignore attributes folh
geograf
Start Stop integr
Result st (right-dlick for options) At itud:
longitud -~
. ;

Status
OK

(o]

Figura 4-22 - Cabecalho dos resultados apresentado pelo algoritmo K-means
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* Weka Explorer [E=miEl X

[ Preprocess [ lassify | Cluster | Associate | Select atributes | Visualze|
Clusterer
SimpleKMeans -M 2 -4 "weka.core,EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -5 10
Cluster mode Clusterer output
@) Use training set -
: quadrilater 1 1 1
Supplied test set Set.. rj 0 0 R
*) Percentage split % |66 topograf 1 1 0
vetor 0 a 0
Classes to dusters evaluation
{Nom) vetor
[¥] Store dusters for visualization
l Tonore attrbutes Clustered Instances
m Stop 0 3446 ( 80%)
_ 1 850 ( 20%)
Result list (right-click for options)
16:16:50 - SimpleKMeans
< 1 3
Status i
o [iton) g <o

Figura 4-23 - NUmero e porcentagem de metadados em cada cluster com oK-means.

Visto esta observacdo, o pardmetro nimero de cluster passou a ser
fundamental, ja que iniciou-se a retirada do conjunto de palavras que apareciam em
menor frequéncia nosclusters através dos resultados retornados por eles. A Figura 4.24
demonstra os resultados apresentados com o numero de cluster informado em
2,4,6,8,10,20.

Percebeu-se que, em principio, quanto menor o nimero de cluster, maior a
probabilidade de encontrar metadados no mesmo cluster com pouca semelhanca, ja que
o0 algoritmo sempre coloca 0 metadado no centroide mais proximo, isso faz com que
uma palavra mesmo ndo tendo caracteristicas parecidas, ficam agrupados em um mesmo
cluster. Consequentemente a identificagdo das caracteristicas do grupo de metadados no
cluster se torna custosa.

Mesmo utilizando o recurso de retirada, 0 nimero de palavras ainda continuou
alto. Decidiu-se entdo que aspalavras a serem utilizados seriam 0s que se apresentam

com frequéncia minima de 25% dos dados da base, ou seja, caso a palavra (atributo)
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tenha aparecido nesta frequéncia dentro dos 4296 registros ela seria umapalavra
escolhida. Sendo assim as fases de preparacdo e transformacdo foram acionadas
novamente, fez-se as descobertas de tais palavras e criou-se a matriz binaria somente

com as mesmas.

Clustered Instances Clustered Instances
0 3446 ( E0%) 0 783 ( 18%)
1 850 ( 20%) 1 890 ( 21%)
2 537 ( 13%)

3 2086 ( 49%)

Clustered Instances Clustered Instances
0 783 ( 18%) 0 783 ( 18%)
3 301 ( 7%) 1 300 ( 7%)
2 537 ( 13%) 2 291 ( 7%)
3 1780 ( 41%) 3 1451 ( 34%)
4 314 ( 7%) 4 314 ( 7%)
5 581 ( 14%) 5 276 ( €%)
€ 306 ( 7%)

7 575 ( 13%)

Clustered Instances Clustered Instances
0 723 ( 17%) 0 723 ( 17%)
1 300 ( 7%) 1 265 ( 6%)
2 291 ( 7%) 2 275 ( &%)
3 1451 ( 34%) 3 1451 ( 34%)
4 314 ( 7%) 4 276 { &%)
5 276 ( 6%) 5 236 ( 5%)
6 205 ( 5%) 3 202 ( 5%)
7 575 ( 13%) 7 277 ( 6%)
8 60 ( 1%) 8 60 ( 1%)
9 101 ( 2%) 9 99 ( 2%)
10 246 ( &%)

11 35 ( 1%)

12 38 ( 1%)

13 18 ( 0%)

14 52 ( 1%)

15 15 ( 0%)

16 16 ( 0%)

17 9 ( 0%)

18 2 ( 0%)

19 1 ( 0%)

Figura 4-24 - Resultados apresentados com o nimero de cluster informado em 2,4,6,8,10,20.
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A matriz binaria e as 14 palavras selecionadas para mineracao esta ilustradana
Figura4.25 e um exemplo de resultado com estaspalavras com o algoritmo K-Means na
Figura 4.26.

:id_baselabrangfcart%cartografifolh igeografiintegrilaﬁtud“ongitudimatric‘»mg | quadrilater | rj ]topograf‘vetor}
|integer text |text text |text text |text  text |text  text | text text | text| text text
568 i 0 0 1 |1 i i i
1969
|971
|972
|2310
[2311
|2312
|2313
12314
|2315
12316
|2317
|2318
|2319
12320
|2321
{2322
|2323
[1
|26

o

1 1 ;]

(=)

PRSP PR S U PR PR PR PO SR PO P U PO SO PO SO PG NP U O
R PR ' O P PO PR PR PR PO PG PR U P U U R S R G
B = e N e e L i e T = T S S S R =
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B S O S T
B e e e e N N
B S S T S S e T Y
ook OoOO0OO0OO0OO0OO0O0O0COOOOOO RO
OO0 000000000 O0OOOO KOk O
RN PR VPR RS PR UGS P PR IS U UGS NP U P UGS UGS U P NP UGS Y
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Figura 4-25 - Matriz binaria com as 14 palavras selecionadas para mineracao

* Weka Explorer E‘E‘g
‘ Preprocess I Classifyl Cluster [ Assodiate I Select attributes I Wsualize\ by
Clusterer
SimpleKMeans -N 4 -4 "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -5 10
Cluster mode Clusterer output
(@ Use training set -
© Supplied test set See Cluster centroids:
= Cluster#
() Percentage split % |66 Attribute Full Data 1] 1 2 3
(0) Classes to dusters evaluation (4298) (783) (890) (537) (2086)
(Nom) v
(Nom) vetor abrang 1 1 1 1 1
| V] Store dusters for visualization cart T 1 1] 1 1
carteograf x 1 (1] 1 T
[ Ignore attributes folh 1 1 1 1 1
geograf 1 1 1 1 1
Stop integr 1 85 2 K 1
T - latitud 1 1 1 1 1
Result list (right-click for options) longitud 1 1 1 1 1
02:25:53 - SimpleKMeans matric 0 1 0 1 [1] 5
mg 0 0 0 T 0
quadrilater 1 1 1 1 1
rj o 1] 1 o 1)
topograf 1 o (1] 1 1
vetor 1] 0 0 0 1]
< L1} ’
Status
oK [0 | 4 O

Figura 4-26 - Resultado doK-Meanscom as 14 palavras selecionadas para mineracéo
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A partir dos resultados obtidos na fase de mineragéo, passou-se para a fase de
visualizacdo, analise e discussdo dos resultados. A Secdo 5 discorre sobre como foi

realizado este processo.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A anédlise e visualizacdo dos resultadosda matriz binaria com as 14 palavras
selecionadas na mineracéo foi feita em trés etapas. A primeira foi identificar palavras
dentro das instancias de metadados que possuissem potencial para serem
correlacionadas com uma classe (categoria), isto é, que pudessem vir a se tornarembons
classificadores para o conjunto de metadados analisado.A segunda foi analisar os
comportamentos das palavras e suas relacdes dentro dos clusters, ou seja, presenca ou
auséncia destas palavras em cada cluster e na terceira avaliar e classificar os
agrupamentos das instancias de metadados feitos em cada clusterpela weka.

Para tanto, foiutilizado o recurso de visualizacdo da ferramentaWeka. Esta
visualizacdo pode ser acessada pelo painel principal na aba Visualize ou na lista de
resultados. No trabalho, a segunda opcao foi a escolhida. A Figura 5.1 ilustra o processo

de selecdo e a Figura 5.2 a visualizacdo desta opcao.

* Weka Explorer =NECE X

| Preprocess ! Classify‘ Cluster } Associate | Select attributes l Visualize‘
Clusterer

Choose | SimpleKMeans -N 2 -4 "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -5 10

Cluster mode Clusterer output
(@ Use training set Cluster# -
() Supplied test set Sat Attribute Full Data 0 1
(4296) (3446) (850)
(*) Percentage split % |66
(7) Classes to dusters evaluation abrang 1 1 1
= cart 1: 1 0
(Nom) vetor
it cartograf 1 x 1]
[¥] Store dusters for visualization folh 1 1 1
geograf 1 1 1
{ Ignore attributes integr 1 1 -
latitud 1 1 1
e Z - matric 0 0 0
Result list (right-dlick for options) ng 0 0 0
.07 - SimpleKMeans quadrilater 1 1 1
View in main window rj 0 0 1
View in separate window topagraf 1 1 0
vetor 0 0 0
Save result buffer
Delete result buffer !
Clustered Instances b
Load model
Save model 0 3446 ( 20%)
Re-evaluate model on current test set T 850 (20%)
:> Visualize cluster assignments -
| Visualize tree h A 1 2
Status
o -

Figura 5-1 — Sele¢8o da opcdo de visualizacdo pela lista de resultados
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[ T
| 4] Weka Clusterer Visualize: 09:18:07 - SimpleKMeans (QueryResult) [E=EE= S

&: Instance_number (Num) v || Y:id_base (um) v

Colour: Cluster (Nom) v | | Select Instance -

| Clear | Open H Save it [}

Plot: QueryResult_dustered

< x

Wt e T s W Dl M 6 e DA Wi TS 290 BT
AV s R O AT N I Kl A RN e A IR e A

Class colour

Figura 5-2 - Modo de visualizacdo dos resultados

Na primeira etapa o K-meansfoi parametrizado da seguinte maneira: 2 clusters,
500 interagdes, 10 para o parametro randdmico e medida de distancia como a
Euclidiana. A escolha do numero de clusters deu-se por facilitar inicialmente a
compreensdo e visualizacdo dos resultados pelo usuario. Com o0s resultados
apresentados pelo algoritmo a ferramenta dividiu os clusters nas cores azul (canto
superior esquerdo) e vermelho (canto inferior direito). A cor azul representa o cluster 0
e o vermelho representa o cluster 1. Os parametros do eixo X e Y foram selecionados,
sendo X as informaces de cluster e Y as informacdes das palavras (atributos) (Figura
5.3).

Ap6s a parametrizacdo, o zoom (jitter) foi ampliado para identificar
visualmente a presenca (1) ou auséncia (0) das instancias de metadadosem cada cluster
conforme palavra selecionada. A Figura 5.4 ilustra resultados com algumaspalavras, ja
que as outras possuem caracteristicas similares as representadas.

Na figura 5.4 pode-se observar 3 caracteristicas de resultados. Nas telas 1 e 2as
instancias dos metadados sdo agrupadas no cluster azul quando existe a presenca da
palavra selecionada nas instancias e vermelho quando ha auséncia. Na tela 3 percebe-se

que quando h& presenca da palavra, as instancias podem ser agrupadas tanto no cluster
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azul quanto no vermelho, da mesma forma acontece quando h& auséncia. Ja na tela 4
observa-se que quando ha presenca da palavra, as instancias sdo agrupadas no cluster
azul, mas quando ha auséncia pode ser agrupada no azul ou no vermelho.

Os resultados apresentados na Figura 5.4, em especial nas telas 1 e 2,
representadas, respectivamente, pelas palavras cart e cartograf, destacam-se pelas suas
caracteristicas. Nota-se que os clusters representam de forma consistente a separacao da
presenca (1) e da auséncia (0) das instancias de metadados em cada cluster com estas
palavras. Portanto, conclui-se que estas palavras denotam um potencial bom
classificador deste conjunto de dados, uma vez que sdo boas referéncias para organizar
os metadados. Nos outros resultados percebe-se uma dissimilaridade entre os resultados,

onde em principio ndo ¢ possivel fazer afirmacdes.

Weka Clusterer Visualize: 08:46:47 - SimpleKMeans (QueryResult) (S | S

™
S
v

X: Instance_number (Num) ~ | | Y: Instance_number {(Num) -

X: longitud (Nom) - | IY: Instance_number {(Num) -

X: matric (Nom) Y: id_base (Num) [
X: mg (Nom) Y: abrang (Nom) | =

X: quadriater (Nom) T —

X: rj (Nom) [ | |¥: cartograf (Nom)

X: topograf (Nom) [ =1l |¥: folh (Nom)

X: vetor (Nom) s geograf (Nom)

X=

Y: integr {(Nom) -

i Vi e % W g
e E ] iy T T

Class colour

clustexr0 cluscterl

Figura 5-3 - Escolha dos pardmetros de X e Y para visualizacdo dos resultados

Para reafirmar que aspalavrascart e cartograf sdo realmente bons
classificadores, utilizou-se novamente o algoritmo K-means. Os parametros prévios
destaetapa foram mantidos (nimero de clusters, numero randémico e medida de
distancia) e a opgdo de treinamento foi alterada para “class to clusters evalution” para
identificar o indice de erros apresentados por estas palavras quando consideradas como

uma classe dentro do conjunto de metadados.
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Do resultado obtido dessa nova parametrizagdo, observou-se o percentual de
instancias clusterizadas de maneira erradapara cada classificador (Figura 5.5 e Figura
5.6), identificada pela informagao de “incorrectly clustered instances”. O indice de
erros para as duaspalavras foi menor que 1%, sendo respectivamente 0.9311% e
0.9777%, demonstrando um percentual aceitavel para se considerar estas palavras como
possiveis classes dentro do conjunto de palavras dos metadados. Para exemplificar o
resultado de um mau classificador, apalavra matric foi utilizada e observou um indice de
44.7858% (Figura 5.7).

| 4] Weka Clusterer Visualize: 08:46:47 - SimpleKMeans (QueryResult = [ EL S| | ] Weka Clusterer Visualize: 08:46:47 - SimpleKMeans (QueryResult) SRS
X: Cluster (Nom) | |¥: cart (Nom) ) X: Cluster (Nom) ¥ | i cartograf (Nom) iz
Colour: Cluster (Nom) v' Select Instance = Colour: Cluster (Nom) v | Select Instance ¥
- = = ]
Plot: QueryResult_dustered Plot: QueryResult_dustered
£ H
v B H
b ¥
AN i
> % H o
== $ 2 e S
. s il 1us
2 v
Class colour Class colour
| &/ Weka Clusterer Visualize: 08:46:47 - SimpleKMeans (QueryResult) = | Eh WS | || Weka Clusterer Visualize: 15:49:27 - SimpleKMeans (QueryResult) [=@] = |
X: Cluster (Nom) ~ | |¥: quadrilater (Nom) Pv X: Cluster (Nom) v | Y: matric (Nom) v
| Colour: Cluster (Nom) + || select Instance v Colour: Cluster (Nom) v || Select Instance -
t Ster I peset [ e [ open J[Lsave ] e 1
Plot: QueryResult_dustered Plot: QueryResuit_dustered
| TR
3 H
[ 4
§ §
H ¥
4 i
v i 3
2 § i
Class colour Cass
clustero clusterl 3 clustez0 clusterl 4

Figura 5-4 - Visualizagdo das caracteristicas dos resultados com o algoritmo K-Means
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* Weka Explorer

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Clusterer

[ Choose ]’SimpleKMeans -M 2 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -5 10

Cluster mode
() Use training set

(*) Supplied test set ‘

Set...

(©) Percentage split
(@ Classes to dusters evaluation

% 66 |

[ Oom)cart

Store dusters for visualization

[ Ignore attributes

——

Stop

Result list (right-dlick for options)

22:05:48 - SimpleKMeans

Clusterer output

H
H

TupugTraTr
vetor 0 0
Clustered Instances
0 3424 ( 80%)
1 872 ( 20%)
Class attribute: cart
Classes to Clusters:
(1} 1 <-- assigned to cluster
18 850 | 0

3406 22 | 1

Cluster 0 <-- 1
Cluster 1 <-- 0

Incorrectly clustered instances :

< e

40.0

Status
o <
Figura 5-5 - Resultado do modo classes com a palavra cart
% Weka Explorer [E=EEER™>)

| Preprocess | Classify | Cluster | Associate | select attrib

IVAsuaIize|

Clusterer

[ Choose ]\SimpleKMeans -M 2 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -5 10

Cluster mode
(©) Use training set

© Supplied testset |

) Percentage split
Classes to dusters evaluation

| (om) cartograf

Store dlusters for visualization

[ Ignore attributes

[ Start ] |

Stop

Result list (right-diick for options)

22:05:48 - SimpleKMeans

22:07:06 - SimpleKMeans

Clusterer output
TupugTEr T T o =
vetor 0 0 0

Clustered Instances
0 3428 ( 80%)
1 868 ( 20%)

Class attribute: cartograf
Classes to Clusters:

0 1 <-- assigned to cluster
24 850 | O
3404 8 |11

Cluster 0 <-—- 1
Cluster 1 <-- 0

Incorrectly clustered instances :

P i

42.0

1

Status

Figura 5-6 - Resultado do modo classes com a palavra cartograf
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* Weka Explorer =HEC X

}rrPreprocess‘l CIassnfy Cluster irAssocz:abe Iﬂsrelrect attributes | Visualize
Clusterer ‘

Choose |SimpleKMeans -N 2 -4 "weka.core,EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -5 10

Cluster mode Clusterer output
—CupUgrar T L
vetor 0 0 0

>

) Use training set
") Supplied test set
~) Percentage split % |66

Clustered Instances
@) Classes to dusters evaluation

[ (Nom) matric ,] 0 3446 ( 80%)
1 850 ( 20%)
V| Store dusters for visualization
[ Ignore attributes J Class attribute: matric
Classes to Clusters:
Start

0 1 <-- assigned to cluster
2372 850 | 0
1074 011

Result list (right-click for options)
22:05:48 - SimpleKMeans

22:07:06 - SimpleKMeans
22:07:37 - SimpleKMeans

Cluster 0 <—- 0
Cluster 1 <-- No class

m

Incorrectly clustered instances : 1924.0 44,7858 3

< m »

Status

o <

Figura 5-7 - Resultado do modo classes com a palavrasmatric

Identificado as palavras cart e cartografdentro do conjunto de palavras como
bons classificadores, a sequnda etapa da analise dos resultados foi iniciada. Nesta etapa
0 objetivo foi analisaro comportamento daspalavras e suas relagdes dentro de cada
cluster e ajudar a caracterizar as palavras classificadorascart e cartograf .

Inicialmente, investigou-se de maneira empirica, uma possivel gama de valores
de K clusters(2,4,8,10,20)para assim identificar dentre estes valores qual seria o melhor
valor deK no algoritmoK-Meanspara avaliar o comportamento das palavras
classificadoras e posteriormente das outras palavras. Para isso,a taxa de erro
quadraticoapresentada no resultado de cada cluster foi utilizadacomo critério de selecédo
para escolha do melhor nUmero de agrupamento dos metadados dentro dos centroides,
sendo esta taxa referenciada no Wekacomo “within cluster sum of squared errors”.

Para o valor de K igual a dois clusters, observou-se que a taxa do erro
quadratico comecou alta (7149.0), diminuiu com quatroclusters (5724.0), alcangou o
melhor resultado com oito clusters (699.0), subiu com 10 clusters (2538.0), e com 20

clusters (1551.0) teve-se uma queda. A tabela 5.1 demonstra os comparativos das taxas
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de erro para cada K clusters e a Figura 5.8 ilustra 0 melhor resultado encontrado para o

agrupamento dos metadados dentre os analisados.

Tabela 5.1 — Comparativo de taxas de erro encontrada com clusters 2,4,8,10 e 20

N° de agrupamentos

Taxa de erro

2 7149.0
4 5724.0
8 699.0
10 2538.0
20 1551.0

+ Weka Explorer ol
[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize|
Clusterer
SimpleKMeans -N & -4 "weka.core,EuclideanDistance -R first-last" -1 500 -5 10
Cluster mode Clusterer output
(@ Use training set integr -
: ; - latitud
(7) Supplied test set Set longitud
(7) Percentage split % |66 matric
(7) Classes to dusters evaluation ™ .
quadrilater
(Nom) vetor rj
[¥] Store dusters for visualization topograf 3
vetor 3
= Ignored:
[ Ignore attributes ] id_base
Test mode: evaluate on training data =

Result list (right-click for options)

=== Model and evaluation on training set ===

kMeans

2 melhor resultado encontrado

Number of iterations: 2 G

Within cluster sum of squared errors:}699.0

Missing values glcbally replaced with mean/mode

< g i | N »
W

Status

o <

Figura 5-8 - Resultado com a menor taxa de erro quadratico

Encontrado o melhor nimero de clusters(8 clusters), o proximo passo foi
analisar o comportamentodas palavras classificadoras cart e cartografcom este nimero

de clusters. As Figuras 5.9 e 5.10 ilustram os comportamentos.
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4| Weka Clusterer Visualize: 21:06:46 - SimpleKMeans (QueryResult) =ion X

X: Cluster (Nom) v | [¥: cart (Nom) =
Colour: Cluster {Nom) + | [select Instance -
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Figura 5-9 — Comportamento da palavra cart em cada cluster

4| Weka Clusterer Visualize: 21:06:46 - SimpleKMeans (QueryResul) o [
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Figura 5-10 - Comportamento da palavra cartograf em cada cluster

Depois de conhecer o comportamento de cart e cartograf, verificou-se
ocomportamento com as outras palavras. Para ilustrar, escolheu-se como exemplo
apenas algumas palavras para demonstracdo de seu comportamento. As Figuras 5.11,
5.12 e 5.13 ilustram estes resultados e na Tabela 5.2 pode-se observar o0s

comportamentos tabulados de todas palavras .
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Figura 5-11 - Comportamento da palavra vetor em cada cluster
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Figura 5-12 - Comportamento da palavramatric em cada cluster
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] Weka Clusterer Visualize: 21:06:46 - SimpleKMeans (QueryResutt) = | E ]
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Figura 5-13 - Comportamento da palavra mgem cada cluster

Tabela 5.2 — Resultado tabulado da anélise docomportamento das palavras em cada cluster

N Atributo Clusters
0 1 2 3 4 5 6 7
1 cart 1 0 1 1 0 0 1 1
2 cartograf 1 0 1 1 0 0 1 1
3 abrang 1 1 1 1 1 0 0 1
4 folh 1 1 1 1 1 0 0 1
5 geograf 1 1 1 1 1 0 0 1
7] integr 1 1 1 1 1 0 0 1
7 latitud 1 1 1 1 1 0 0 1
8 longitud 1 1 1 1 1 0 0 1
El matric 1 0 1 0 0 0 0 0
10 mg 0 0 1 0 0 0 0 indefinido
11 quadrilater 1 1 1 1 1 0 0 1
12 rj 0 1 0 0 1 0 0 0
13 topograf 1 0 1 1 1 0 1 1
14 vetor 0 0 0 0 0 0 0 1

Com os comportamentostabulados, foi possivel observarocomportamentode
cada palavra dentro dosclusters. Como, por exemplo, 0 mesmo comportamento das
palavras abrang, folh, geograf, integr, latitud, longitude e quadrilater, isto é, estdo
predominantemente presentes ou ausentes em cada um dos 8 clusters num mesmo
padréo.

Observou-se também que ndo foi possivel identificar de forma clara e bem
separada a presenca (1) ou auséncia (0) da palavra mg no cluster 7 (Tabela 5.2), por

isso, registrou-se como indefinido. Essa indefinigdo dificulta a analise dos resultados
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para estapalavra em especifico e pode atrapalhar outros resultados que dependem deste
valor para serem analisados.

Ja nocluster 5 observou-se que ndo possuia presenca de nenhuma palavra.
Estes resultados representam as instancias de metadados que ndo apresentam nenhuma
relagdo com as 14 palavras selecionadas para a mineragdo. Desta maneira, estas
instancias foram agrupadas neste cluster.

Concluido a analise dos comportamentos e relacdes das palavras passou-se
para a terceira etapa. Esta etapateve como objetivo avaliar e classificar os agrupamentos
das insténcias de metadados feitos pela weka em cada cluster.

Inicialmente, foi escolhido a palavra classificadoracart(poderia ser cartograf
também devido possuir 0s mesmos comportamentos de cart) para visualizar o0s
agrupamentos feitos em cada cluster, ou seja, identificar dentro de cada cluster quais
instancias de metadados estdo relacionadas a ele. A Figura 5.14 ilustra parte das
instancias (representadas pelo campo id_base) com o cluster a que pertence

(representado pelo campo Cluster).

| £5| Viewer @

Relation: QueryResult_dustered-weka. filters.unsupervised. attribute. Remove-R 1

Mo. | id_base | abrang | cart | cartograf| folh | geograf | integr | latitud | longitud | matric mg quadrilater rj topograf | wetor | Cluster
Numeric | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Nominal | Mominal | Mominal | Nominal | Mominal Nominal | Mominzl | Nominal | Nominal

1 3311000 0 0 a 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 custerl | »

2 3312.0(1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 o 1 0 custer3 |—

3 3313.000 0 0 a 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 cluster1

4 3317.00 0 1 a 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 cluster1

5 3318.0(0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 dusterl

5 3321.0{1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 duster3

7 3322.00 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 dusterl

3 3323.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 dusterl

9 3324.00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 duster1

10 954.0(1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 dusters

11 965.0(1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 dusters

12 966.0(1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 duster5

13 967.0(1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 duster5

14 968.0|1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 0 clusters

15 969.0|1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 o 1 1 custers

15 971.0)1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 o 1 0 cluster7

17 972,01 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 cluster2

18 2310.0(1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 1 o 1 0 duster3 | =

Figura 5-14 — Relacionamento de parte das instancias de metadados com cada cluster

O proximo passo foi ordenar as instancias de metadados por cluster( Figura
5.15) em ordem crescente para identificar todas as instancias relacionadas aos
mesmos.Em seguida, as instancias foram utilizadas como referéncia para visualizar o

conteudo de outros campos dos metadadoscomo titulo, resumo e palavra chave. Dessa
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forma estes campos foram visualizados através de consultas na base de dados e serviram

de apoio para analise,avaliacdo e classificacdo dos metadados em cada cluster. A Figura

5.16 demonstra um exemplo de formato e visualizacdo do contelddo de algumas

instancias do cluster O.

Apesar do campo titulo ndo ter sido considerado no processo de mineragéo,

para a classificacdo dos metadados foi importante. Com ele foi possivel fazer analogias

e relacionamentos com os conteudos apresentados nos campos resumo e palavra chave

em cada cluster e assim ajudar na definicéo da classificacao.

ApoOs anélise e avaliacdo dos conteldos dos metadados feitos para cada

cluster,foi possivel fazer a classificacdo dos metadados neles representados. O resultado

da classificacdo € demonstrado na Tabela 5.3 e discutido posteriormente.

| £ Viewer h!gg!d
Relation: QueryResult_dustered-weka. filters.unsupervised. attribute. Remove-R 1

MNo. | id_base | abrang | cart | cartograf| folh | geograf| integr | latitud | longitud | matric mg quadrilater r topograf | vetor | Cluster

Numeric | Nominal | Nominal | Mominal | Mominal | Nominal | Nominal | Mominal | Nominal | Nominal | Mominal | Nominal | Mominal | Mominal | Nominal | Nominal

1042 988.0[1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 custerd | .
1043 989.0{1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 dusterg  |—
1044 990.0{1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 (o] clusterd
1045 991.0{1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 (o] clusterd
1045 992.0/1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 (o] clusterd
1047 993.0/1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 (o] clusterd
1049 994.0/1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 (o] clusterd
1050 996.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 clusterd
1051 997.0]1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 cluster0
1052 995.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 cluster0
1054 1000.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 cluster0
1056 1002.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 clusterQ
1057 1003.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 clusterQ
1058 1004.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 clusterQ
1059 1005.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 clusterQ
1063 1009.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 clusterQ
1065 1011.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 clusterQ
1008| 1016.0(1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1 o] cdusterd | ~

Figura 5-15 - Exemplo de relacionamento das instancias de metadados por cluster em ordem crescente

U-NE- R R R R R SR

A
B NS

id_base| titulo FESUMO palavra_chave

integer |text text text

988 Carta Topografica Matridial 1:50.000 - TABATING? est folh part integr seri cart topograf i cartograf tabating sp cart topoaraf matric
989 Carta Topografica Matricial 1:50.000 - TAIUVA SF|est folh part integr seri cart topograf 1 cartograf taiuv sp cart topograf matric

990 Carta Topografica Matricial 1:50.000 - TAMARANA est folh part integr seri cart topograf | cartograf tamar pr cart topograf matric

991 Carta Topografica Matridial 1:50.000 - TAQUARAL est folh part integr seri cart topograf 1| cartograf taguar sp cart topograf matric
992 Carta Topografica Matridal 1:50.000 - TAQUARIT] est folh part integr seri cart topograf | cartograf taguariting sp cart topograf matric
993 Carta Topografica Matricial 1:50.000 - TAQUARIT! est folh part integr seri cart topograf | cartograf taquaritub sp cart topograf matric
994 Carta Topogréfica Matricial 1:50.000 - TAUBATE |est folh part integr seri cart topograf i cartograf taubate sp cart topograf matric
996 Carta Topografica Matridial 1:50.000 - SERRANA ! est folh part integr seri cart topograf i cartograf serr sp cart topograf matric

997 Carta Topografica Matricial 1:50.000 - SERTANOP est folh part integr seri cart topograf 1 cartograf sertanopolil pr cart topograf matric
998 Carta Topogréfica Matricial 1:50.000 - SEVERINIA |est folh part integr seri cart topograf i cartograf severin sp cart topograf matric
1000 Carta Topografica Matridial 1:50.000 - SILVA JARL est folh part integr seri cart topograf i cartograf silv jardim rj cart topograf matric
1002 Carta Topografica Matricial 1:50,000 - SOMBRIO ! est folh part integr seri cart topograf i cartograf sombri sc cart topograf matric
1003 Carta Topografica Matricial 1:50,000 - SUBAUMA | est folh part intear seri cart topograf 1 cartograf subaum sp cart topoaraf matric
1004

Carta Topogréfica Matricial 1:50.000 - SARUTAIA |est folh part integr seri cart topograf 1 cartograf sarutai sp cart topograf matric

Figura 5-16 - Exemplo de visualizagao do contedido dos metadados no cluster 0
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Tabela 5.3 - Classificacdo dos metadados em cadacluster

Comportamento das palavras
nos clusters

Auséncia

Classificacao das
instancias de
metadados nos

Observacgao

Presenca clusters
cart, cartograf,
abrang, folh, geograf, Carta topoarafica Cartas de outros
integr, latitud, mg, rj, vetor Pog estados, exceto

longitud, matric,
quadrilater, topograf

abrang, folh, geograf,
integr, latitud,
longitud, quadrilater,
1]

cart, cartograf,
abrang, folh, geograf,

integr, latitud,
longitud, matric,mg,
quadrilater, topograf

cart, cartograf,
abrang, folh, geograf,
integr, latitud,
longitud, quadrilater,
topograf

abrang, folh, geograf,
integr, latitud,
longitud, quadrilater,
rj, topograf

cart, cartograf,
topograf

cart, cartograf
abrang, folh, geograf,

integr, latitud,
longitud, quadrilater,

topograf, vetor

cart, cartograf, matric,
mg, topograf, vetor

rj, vetor

matric, mg, rj, vetor

cart, cartograf, matric,
mg, vetor

cart, cartograf, abrang,
folh, geograf, integr,
latitud, longitud,
matric, mg, quadrilater
Ij, topograf, vetor

abrang, folh, geograf,
integr, latitud,

longitud, matric, mg,

quadrilater, rj, vetor

matric, rj, mg

matricial

Mapas de vegetacéo,
cartograma digital,
cartas aeronautica de
pilotagem, cartas
aeronautica mundial,
folha

Carta topogréafica
matricial

Carta topogréafica
impressa

Modelo digital de
elevacdo

Ortofoto

Carta topogréafica
vetorial

Carta topogréfica
matricial

MGeRJ

Referéncias
destes itens em
varios estados,

exceto MG

Cartas somente do
estado de MG

Cartas de outros
estados, exceto
MG eRJ

Modelos somente
do estado do RJ

Ortofotograma de
outros estados,
exceto MG e RJ

Cartas de outros
estados, exceto
MG eRJ

Cartas de outros
estados, exceto RJ
e MG (indefinido)

Analisando os resultados da Tabela 5.3percebe-seque 0s comportamentos das
palavras quando analisados de maneira conjunta ajuda na descoberta da classificagcdo

dos metadados e quando analisado de maneira isolada dificulta esta descoberta.
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Um exemplo pode ser visto com as palavras cart, cartograf, abrang, folh,
geograf, integr, latitud, longitud, quadrilater, topograf quando estdo presentes de
maneira conjunta no cluster pode-se dizer que ajudam a caracterizar uma carta
topogréfica conforme demonstrado nos clusters 0, 2, 3 e 7.

Outro exemplo encontra-se comas palavras abrang, folh, geograf, integr,
latitud, longitud, quadrilater, quando estdo presentes de maneira conjunta e as palavras
cart e cartograf estdo ausentes no cluster, pode-se afirmar que ajudam a caracterizar
mapas de vegetacdo, cartograma digital, cartas aerondutica de pilotagem, cartas
aeronautica mundial, folha, modelo digital de elevacdo, exceto, carta topogréafica
conforme demonstrado nos clusters 1 e 4.

Ja a auséncia em conjunto de todas as palavras no cluster, caracteriza a
classificacdo de um Ortofoto conforme apresentado no cluster 5, o que demonstra que
n&o existe nenhum tipo de relacdo destas palavras com as que a caracterizam.

Analisando o comportamento das palavras vetor e matric de forma isolada nos
clusters 6 e 7 respectivamente, percebe-se que as classificacdes feitas ndo seriam
corretas devido auséncia da palavra no cluster, mas, ao avaliar o contetdo e 0 conjunto
de comportamentos de forma conjunta com as outras palavras, foi possivel definir a
classificacdo como carta topogréfica vetorial e carta topografica matricial.

A observacdo feita na palavra mg no cluster 7, deu-se devido seu
comportamento definido na Tabela 5.2 como indefinido. Ao realizar o processo de
classificacdo percebeu-se que o percentual de sua presenca dentro desse cluster foi
baixa, mas ndo inexistente, por isso foi colocado como indefinido no campo observagao.

Estes foram os principais fatores que se destacaram ao analisar as instancias de
metadados dentro de cada clustere ajudaram na definicdoda classificagdo.Com base nos
resultados e discussdes apresentadas aqui, na Sec¢do 6 séo tiradas algumas conclusdes a
respeito do conhecimento que pode ser obtido do trabalho.
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6. CONCLUSOES

Com base nos estudos e nas pesquisas realizadas, também conforme referencial
bibliogréafico, este trabalho propés um estudo da mineracdo semantica de metadados em
IDE. Esse estudo descreve um conjunto de etapas, em que a base de metadados de uma
IDE é criada e evolui por meio das etapas do processo de KDD. Sob esta perspectiva, 0
objetivo geral dessa dissertacéo foi alcangado.

Para alcancar os objetivos especificos propostos, a experimentacdo da
mineracdo proposta no Capitulo 4 foi aplicada, por meio das etapas de KDD, o que
possibilitou demonstrar na pratica os passos para a descoberta do conhecimento em uma
base de metadados sobre uma IDE.

Apesar da base possuir muitos metadados de natureza parecida dificultando a
descoberta de conhecimento util, foi possivel extrair relacbes e conhecimento, como,
por exemplo, descobrir as palavras classificadoras dos metadados, as relacbes do
conjunto de outras palavras associadas a estas e as categorias (classes) dos conjuntos de
metadados em cada cluster.

No trabalho, € possivel identificar as palavras “cart” e “cartograf” como classes
relevantes, de facil identificacdo e, em seguida, discriminar, também de forma
automatica e com baixa expectativa de erro as caracteristicas de seus clusters dentro da
base de metadados identificando quais conjuntos de metadados pertencem eles.

Os resultados obtidos tanto no processo de clusterizagcdo como no processo de
associacdo estdo intimamente ligados a qualidade dos dados. No entanto, alguns
problemas podem ser diminuidos e até contornados pela utilizacdo de técnicas auxiliares
as tarefas principais, como foi mostrado nesta pesquisa. Foi possivel observar também
gue com o emprego do stemming, melhora-se a qualidade do processo de mineracao.

O uso de ferramenta Wekanamineracdo de dadosajudouna descoberta de
conhecimentos; auxiliou no processo de exploracdo dos dados contidos na base,
permitindo a selecdo e geracdo de informag6es importantes para as tomadas de decisoes;
facilitou a andlise e interpretacdo dos resultados durante o processo dos testes;
contribuiu com a possibilidade de realizar varios testes em pouco espago de tempo e deu
suporte a diversos algoritmos de aprendizagem de maquina.

Como principais contribuicdes desta dissertacao, pode-se citar:
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Consideracdes a respeitodos desafios inerentes as etapas do processo
de KDD, das tarefas de regras de associacdo e clusterizacdo, quando
aplicadas a mineracéo de bases de dados de metadados;

llustrar uma metodologia para mineragdo semantica de metadados em
uma IDE para representacdo do conhecimento e suas dificuldades;
Estudo inicial para prover apoio para categorizar base de metadados e
documentos textuais, destacando pontos que merecerdo atencdo de

pesquisadores futuros.

Esta dissertacdo admite extensbes que podem contribuir para o0

desenvolvimento desta linha de pesquisa. As sugestbes de trabalhos futuros estdo

relacionadas tanto aos aspectos de pesquisa quanto da implementacdo.Algumas das

quais estéo listadas a sequir:

Aplicar os mesmos passos aqui desenvolvidos em outras bases de
dados;

Desenvolver testes comparativos utilizando metadados de outrasIDEsS;
Comparar o desempenho de outros algoritmos para mineracdode
clusters;

Criar um método classificador baseado nos resultados obtidos pela
dissertacdo;

Implementar uma interface para realizacdoda criacdo e transformacao

dos metadados para regras de associacédo e clusterizacao.
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