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RESUMO

Essa tese apresenta o desenvolvimento de um sistema de mineracdo de dados baseado na
técnica de computacdo evolucionaria denominada Algoritmos Genéticos. O sistema
resultante, de nome MInAG, realiza a tarefa de classificagdo de dados continuos e destina-se a
minerar dados fisico-quimicos do solo e da agua. Os padrbes de comportamento dos atributos
minerados sdo apresentados no formato SE-ENTAO, facilitando a compreensdo da
informacdo descoberta. Foram definidos alguns requerimentos e restricbes para 0 uso desse
sistema relacionados as caracteristicas do arquivo de dados possivel de ser minerado. O
MinAG adota o conceito de computacdo em grid, 0 que propicia para que mais e melhores
resultados sejam obtidos. Os testes realizados permitiram concluir que o sistema executou as
tarefas definidas para 0 mesmo e gerou resultados corretos ao minerar as bases de dados a que
se prop0s, atingindo, portanto os objetivos dessa tese. Foram realizados dois estudos de casos.
No primeiro foi utilizada uma base de dados brasileira sobre dados fisico-quimicos do solo
obtidos por equipamentos de agricultura de precisdo na regido de Campos Novos Paulista —
SP. No segundo estudo de caso usou-se uma base de dados de qualidade de dgua do estado da
Flérida — EUA. Em ambos o0s casos o sistema foi capaz de atingir seu objetivo encontrando
padrdes de comportamento nos dados. Pode-se concluir que o sistema MIinAG apresenta-se
como uma nova maneira de analisar a correlacdo entre os elementos fisico-quimicos do solo e
da agua. Esse sistema ndo deve ser entendido como um substituto de métodos de analise
tradicionais, como a estatistica. Sua funcdo é servir como uma ferramenta adicional na

geracao de informacdes para auxilio a compreensdo do comportamento existente nos dados.

Palavras-chave: Agricultura de Precisdo, Algoritmos Genéticos, Inteligéncia Computacional,

Mineragdo de Dados, propriedades fisico-quimicas.



EVOLUTIONARY COMPUTATION APPLIED TO WATER AND SOIL PHYSICO-
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SUMMARY

This thesis presents the data mining system development based on an evolutionary
computation technique named Genetic Algorithms. The MInAG system performs the
continuous data classification task and mines water and soil physico-chemical datasets. The
patterns discovered by mining the attributes are presented using the IF-THEN rule format. It
makes it easier to understand the information discovered. Some requirements and restrictions
related to the dataset features were defined in order to use the system. MinAG adopts the grid
computing concept in order to produce more and better results. By the evaluation system, it
was possible to conclude that it is able to perform the proposed tasks and produces correct
results when mining the datasets. Therefore, the system reached the thesis goals. Two case
studies were performed. In the first one, a Brazilian dataset related to soil physico-chemical
properties was used. The data was obtained in Campos Novos Paulista — SP by Precision
Agriculture equipment. In the second case study, a Florida — USA water quality dataset was
utilized. The system discovered behavior patterns achieving the goals in both cases. The
MinAG system presents a new way to analyse the correlation between the water and soil
physico-chemical attributes. This system is not a substitute for traditional methods such as
statistics. In fact, it is an auxiliary tool to generate information in order to help understand the

behavior between data.

Keywords: Precision Agriculture, Genetic Algorithms, Computational Intelligence, Data

Mining, physico-chemical properties.



1 INTRODUCAO

A Ultima década trouxe avangos nos processos de obtencdo e
armazenamento de dados agricolas e ambientais, resultantes do uso de sensores remotos,
satélites espaciais, introducdo de cddigos de barras, automacdo de processos, além da
sofisticacdo dos sistemas computacionais de gerenciamento de banco de dados. Com isso
surgiu a necessidade de explorar a gama de dados disponiveis com o objetivo de obter novas
informacdes que apresentem tendéncias, regularidades, enfim, padrdes que possam contribuir
de forma estratégica na tomada de decis6es em dominios especificos.

Tal necessidade mostra-se fortemente presente no tratamento de dados
associados a fatores fisico-quimicos do solo, visto que atualmente é possivel se obter inlmeros
diferentes tipos de dados do solo devido as tecnologias de agricultura de precisdo. A
compreensdo da inter-relagdo entre tais dados é definitivamente complexa e de extrema
importancia na busca de maior produtividade e menor agressdo ao meio ambiente. Essa
complexidade se deve ao fato de existir uma grande quantidade de fatores fisico-quimicos
envolvidos, além de outros fatores interferentes no desenvolvimento das plantas e no
comportamento do solo, como temperatura e precipitacdo, 0s quais sao incontrolaveis e de
dificil predicdo. Embora seja muito dificil compreender a interacdo entre os tais fatores, essa
compreensdo € interessante para que possam ser tomadas melhores decisdes relacionadas ao

uso e tratamento do solo.

Da mesma forma, a compreensdo do comportamento e variabilidade dos

fatores fisico-quimicos presentes na agua € importante na definicdo do melhor aproveitamento



da agua bem como no processo de controle da qualidade da mesma. O monitoramento e
analise de dados relativos a 4gua sdo onerosos, assim como o tratamento para reducdo de
poluicdo das aguas também o é. Os avancos tecnoldgicos permitem que estacdes de
monitoramento da &gua sejam controladas e dados a serem analisados sejam periodicamente
coletados, em diferentes intervalos de tempo. Assim como no solo, outras variaveis de dificil
controle também interferem nos fatores fisico-quimicos da agua tornando ainda mais
complexa a compreensdo do comportamento desses fatores.

Normalmente as analises dos dados fisico-quimicos, tanto do solo como
da agua, sdo feitas utilizando-se métodos estatisticos, tais como: estatistica descritiva,
geoestatistica e inferéncia estatistica. Tais métodos sdo Uteis e indispensaveis, porém muitas
vezes apresentam o resultado em uma forma ndo muito clara ou de dificil entendimento. Além
disso, normalmente o executor da analise precisa pré-definir os conhecimentos/resultados
esperados da anélise, o que induz a uma dependéncia do conhecimento prévio do executor, 0
que de certa forma limita a possibilidade de obtencdo de novos e inesperados conhecimentos
sobre os dados.

Além do citado acima, é sabido que quanto mais préximo da linguagem
humana um conhecimento é representado, mais féacil torna-se o seu entendimento e
consequentemente sua aplicacdo. Em funcéo disso, novas metodologias de analises tém sido
propostas, utilizando os mais modernos conceitos da computacdo como ferramentas para
agilizar o processo de analise dos dados. Entre essas metodologias destaca-se aquela
denominada Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, conhecida pela sigla KDD do
inglés Knowledge Discovery in Databases.

Inserido no contexto KDD estd a Mineracdo de Dados (MD), mais
conhecida como Data Mining (DM), a qual consiste no processo de extrair informacédo valida,
previamente desconhecida e de maxima abrangéncia a partir de grandes bases de dados,
usando-as para efetuar tomadas de decisdes. DM € considerada uma das ferramentas de KDD
mais utilizadas, tanto no meio comercial quanto no meio cientifico, para a descoberta eficiente
de informacgdes valiosas em uma grande colecdo de dados, visando o auxilio no suporte a
decisdo (Canuto & Gottgtroy, 1997). Existem diferentes tipos de tarefas em mineragdo de

dados, sendo uma delas a classificacdo, técnica que consiste na aplicacdo de um conjunto de



exemplos pre-classificados, para desenvolver um modelo capaz de classificar uma populagao
maior de registros.

Associadas a essas tarefas estdo diversas técnicas de mineracdo, que
variam em funcdo da complexidade, tempo de processamento e tarefa mais adequada a
executar.

Uma dessas técnicas chama-se Algoritmos Genéticos (AGs). Esta
técnica tem sido utilizada na otimizacdo de solucdo de varios problemas complexos, porém

ainda é pouco usada na area das ciéncias agrarias e ambientais.

1.1 Objetivos

O objetivo dessa tese consistiu em definir uma nova metodologia para
analise de dados fisico-quimicos da agua e do solo, por meio do desenvolvimento de um
sistema de mineracdo de dados empregando a técnica de computacdo evolucionaria
denominada Algoritmos Genéticos. O propdsito desse sistema foi realizar a classificacdo de
dados, comportando-se como uma ferramenta auxiliar na andlise e compreensdo das
correlagdes existentes entre 0s mesmos.

Para a validacdo da metodologia dois diferentes estudos de caso sdo
apresentados. Ambos comportam as condi¢des necessarias para serem submetidos ao sistema
de mineragéo de dados proposto. O primeiro deles refere-se a uma base de dados obtidos na
regido de S&o Paulo — Brasil por processos de agricultura de precisdo. O segundo refere-se a
uma base de dados de qualidade da 4gua do estado da Flérida - EUA.

O objetivo do primeiro estudo de caso consistiu em demonstrar o0 uso do
sistema para a mineracdo de dados referentes as propriedades fisico-quimicas do solo
associadas ou ndo a produtividade de gréos.

O objetivo do segundo estudo de caso foi demonstrar a aplicacédo
sistema na andalise do comportamento dos fatores fisico-quimicos da agua de acordo com 0s
critérios de uso para vida aquética.

E importante ressaltar que o objetivo desse trabalho consiste no

desenvolvimento de um novo sistema de analise de dados, ndo visando resolver um problema



especifico, mas sim demonstrar exemplos de casos em que tal sistema pode ser aplicado, bem

como indicar suas limitacdes e requerimentos.

1.2 Organizacao da tese

A tese é apresentada em nove capitulos. O primeiro deles apresenta essa
introdugdo. O capitulo 2 apresenta uma revisdo da literatura referente & metodologia de
mineracdo de dados a ser desenvolvida sendo abordada sua importancia na analise de dados do
solo e da agua, justificando o emprego da mesma. O capitulo 3 trata da importancia da analise
dos fatores fisico-quimicos do solo e da agua. O capitulo 4, denominado Material e Métodos:
Sistema Desenvolvido, apresenta a metodologia utilizada para o desenvolvimento do sistema
MinAG. Em seguida, o sistema resultante é apresentado no capitulo 5, o capitulo destinado a
resultados e discussao, onde dois estudos de caso sdo abordados: o primeiro deles, referente a
aplicacdo da mineracdo em dados obtidos por processo de Agricultura de Precisdo e o segundo
referente a dados de qualidade da agua. As consideracGes finais sdo apresentadas no capitulo
6, as conclusdes sobre o trabalho desenvolvido sdo expostas no capitulo 7 e as referéncias

bibliograficas sdo citadas no capitulo 8.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Mineracéo de dados e KDD

A busca por informagBes estratégicas ocorre nos mais diversos
segmentos. Geneticistas procuram padrfes em genomas de seres vivos, empresas tentam
descobrir o perfil de seus clientes para realizar marketing direto, economistas fazem predicoes
de mercado com base em dados historicos, pesquisadores da area agrondmica tém como meta
descobrir caracteristicas em dados obtidos com recursos de sistemas de posicionamento
global, entre outros inUmeros exemplos tanto da area cientifica como comercial.

Para atender a essas necessidades surgiu a area de pesquisa centrada na
descoberta de conhecimento em bases de dados, conhecida como KDD, do inglés Knowledge
Discovery in Databases.

Segundo Fayyad (1996) KDD consiste em um processo ndo trivial de
identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis, em conjuntos

de dados. Os termos desta caracterizagdo devem ser entendidos em mais detalhes:

e Dados: correspondem ao conjunto de fatos, por exemplo, casos em um banco de
dados.



Padrao: é uma expressdo descrevendo fatos que ocorrem com determinada freqiiéncia,

demonstrando um padréo de comportamento nos dados.

Processo: Usualmente em KDD um processo € composto por Varios passos, que
envolvem preparacdo de dados, busca de padrbes, avaliagdo do conhecimento e
refinamento envolvendo iteracdo depois de modificagdo. O processo é assumido como
ndo trivial por ter algum nivel de busca autbnoma. Por exemplo, o calculo da idade
média em um conjunto de dados ndo pode ser qualificado como um processo de KDD

por ser uma tarefa trivial.

Validade: A descoberta de padrfes deve ser valida sobre novos dados com
determinado grau de certeza. Uma medida de certeza € uma funcdo que mapeia as

expressoes (padrdes) para um espaco de medida ordenado totalmente ou parcialmente.

Novo: Os padrdes sao novos (pelo menos para o sistema). A novidade pode ser medida

com respeito a:

— Mudancas nos dados: comparando valores correntes com prévios ou ja esperados.

— Conhecimento: como um conhecimento novo esta relacionado com um antigo.

Potencialmente Util: Os padrdes devem levar a uma acdo Util, sendo medida por

alguma funcéo de utilidade.

Compreensivel: Um objetivo do KDD € gerar conhecimento compreensivel por seres
humanos para facilitar a compreensao dos dados subjacentes. Se o conhecimento ndo é
compreensivel pelo usuério ele ndo é capaz de interpreta-lo ou valida-lo. Neste caso o
usuario ndo confiara o suficiente nesse conhecimento para usa-lo em tomada de
decisdo. Como é dificil de medir a compreensiblidade de uma regra, muitas vezes ela é

substituida pela medida de simplicidade.



Vérias medidas de simplicidade existem e elas variam de medidas
puramente sintaticas (por exemplo, o tamanho de um padrdo em bits) para a semantica (por
exemplo, a facilidade para humanos entenderem em alguma colocacao).

A combinagdo das medidas de validade, novidade, utilidade e
simplicidade, resulta em uma medida de valor que expressa o grau de interesse de uma regra.
Alguns sistemas KDD tém uma funcgéo explicita de grau de interesse. Outros sistemas definem

o0 grau de interesse indiretamente ordenando os padrdes descobertos.

Considere o0 exemplo de um padréo hipoteticamente descoberto:
SE Estado (gravida) ENTAO Sexo (feminino).

Muito embora o padrdo acima corresponda a uma informagéo correta e
valida, ndo pode ser considerado novo nem potencialmente (til, por ser declaradamente Gbvio.
Com isso o grau de interesse dessa regra certamente resultaria em uma medida extremamente

baixa, por ndo apresentar novo conhecimento.

A determinacdo de quando uma informacdo pode ser vista como novo
conhecimento é subjetiva, estando fortemente relacionada ao usuario, no sentido em que
dependera de suas opc¢des em relacdo a forma de mapeamento, as fungdes e limites adotados.
Isso significa que uma informacdo sendo entendida como conhecimento por um determinado
usuario pode ndo ser considerada da mesma forma para outro, em fungdo dos parametros
adotados em cada analise.

A Figura 1 apresenta uma visao geral sobre 0s passos que compreendem
0 processo de KDD, no qual a fase de mineracdo de dados ocorre sobre dados que foram
transformados em passos anteriores. Para melhor compreensdo vejamos a seguir uma breve

descricdo dos sete passos do processo KDD (Fayyad, 1996).
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Figura 1. Viséo geral dos passos do processo de KDD, adaptado de Fayyad (1996)

O primeiro passo para realizar o processo de KDD consiste em obter a compreensdo do
dominio da aplicacio e as metas do usuério final. E preciso observar quais sdo as bases
de dados disponiveis e 0 volume de dados associados de alguma forma com a meta

estabelecida.

Criar um conjunto de dados meta selecionando um conjunto de dados, ou
estabelecendo um subconjunto de varidveis ou exemplos de dados, sobre os quais a

descoberta sera executada.

Alguns fatores colaboram com os erros de reconhecimento de padrdes. O ambiente de
extracdo das caracteristicas freqlientemente apresenta ruidos, distorgcdes, etc. Para
diminui-los dever-se realizar operacdes basicas, tais como remover ruidos ou valores
incoerentes, coletar as informagdes necessérias para o0 modelo e decidir sobre

estratégias para controlar campos de dados perdidos.

Efetuar a reducdo e projecdo dos dados, encontrando caracteristicas Uteis para
representar-los dependendo do objetivo da tarefa. Deve-se também usar a reducgdo de
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dimensionalidade ou métodos de transformacdo para reduzir o numero efetivo de

variaveis em consideracéo.

5. Na fase de mineracdo de dados, primeiramente deve-se definir a tarefa de mineragéo
que serd feita, ou seja, classificacdo, regressdao, agrupamento, etc. As varias tarefas
possiveis de DM serdo vistas em mais detalhes na secédo 2.3. Uma vez definida a tarefa
sera eleito o algoritmo a ser usado para encontrar os padrdes nos dados. Isso inclui
decidir que modelos e parametros podem ser apropriados (por exemplo, modelos para
dados categoricos séo diferentes de modelos para dados numéricos reais). A mineracao
dos dados € executada entdo, por meio do algoritmo que, para apresentar os padrdes
encontrados, adotard uma forma representacional particular como regras de
classificacdo, arvores, graficos de agrupamento, etc. O usuario pode auxiliar

significativamente o método de DM executando corretamente 0s passos precedentes.

6. Nesse passo € importante interpretar os padrdes minerados, possivelmente retornando a

qualquer um dos passos anteriores para novas iteracdes, caso necessario.

7. Finalmente, é necessario consolidar o conhecimento descoberto incorporando-0 ao
sistema global, ou simplesmente documentando-o e relatando-o para as partes
interessadas. Isso também inclui checar e resolver possiveis conflitos com

conhecimentos previamente extraidos ou conhecidos.

As fases do KDD estdo diretamente relacionadas a tradicional piramide
da informacéo (Figura 2). Assim como um organismo Vvivo, as empresas recebem informacao
do meio ambiente e também atuam sobre ele. Durante essas atividades, € necessario distinguir
varios niveis de informacdo. Ao observar a Figura 2 pode-se notar o natural aumento de

abstracdo conforme subimos de nivel.
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Figura 2. Piramide da informagéo (Navega, 2002)

Segundo Navega (2002) o diagrama apresentado na Figura 2, quando
atualizado, fica como apresentado na Figura 3. O fundamental a se perceber neste novo
diagrama é a sensivel reducdo de volume que ocorre cada vez que subimos de nivel. Essa

reducdo é uma consequéncia natural do processo de abstracao.

Decisao

Apresentacdo,
visualizacéo,
interpretacéo

Mineragdo de Dados

Maior Anélise estatistica, preparacdo
utilidade

Data Warehouses, Data Marts

Papel, arquivos, WWW, logs de OLTP, etc

Figura 3. Piramide da informacé&o atualizada (Navega, 2002)
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Abstrair, no sentido aqui usado consiste em representar uma informacéo
através de correspondentes simbdlicos e genéricos. Este ponto é importante: como acabamos
de ver, para ser genérico, é necessario "perder" um pouco dos dados, para s conservar a
esséncia da informacdo. A fase de mineragdo de dados no processo de KDD localiza padrdes
através da aplicacdo de processos de generalizacdo, algo que € conhecido como indugdo. O
processo de KDD pode envolver iteracdo significativa. Todos os passos do KDD séo
importantes para o sucesso de sua utilizacdo, porém abordaremos a seguir as questdes
pertinentes a fase de mineracdo de dados. Maiores detalhes sobre os demais passos podem ser
obtidos em Fayyad (1996).

2.2 Definicdes e caracteristicas do processo de mineracdo de dados

Fayyad (1996) define Mineragdo de Dados como um passo no
processo de KDD consistindo de algoritmos de mineracdo que, sob algumas limitagdes
aceitaveis de eficiéncia computacional, produzem uma enumeracéo de padrbes sobre os fatos
observados em uma base de dados.

Uma definicdo mais genérica considera a Mineracdo de Dados como
sendo o0 uso de técnicas automaticas de exploracdo de grandes quantidades de dados de forma
a descobrir novos padroes e relacdes que, devido ao volume de dados, ndo seriam facilmente
descobertos a olho nu pelo ser humano (Carvalho, 2001).

A mineracdo de dados consiste em mais do que uma simples consulta a
um banco de dados, no sentido em que permite a exploracdo e inferéncia de informacdao Util a
partir dos dados, descobrindo relacionamentos escondidos.

Ainda que as técnicas de MD sejam antigas, apenas nos ultimos anos

passaram a ser usadas como exploracdo de dados por varios motivos:

e O volume de dados disponivel atualmente é enorme: Mineragdo de dados é uma
técnica que sO6 se aplica a grandes massas de dados, pois necessita disso para
calibrar seus algoritmos e extrair dos dados conclus6es confiaveis. Empresas dos

mais diversos segmentos, inclusive do meio agronémico, geram a cada dia uma
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grande quantidade de dados sobre seus servigos e produtos. Esses dados sdo

passiveis de analise por mineracéo.

e Os dados estdo sendo organizados: Com a tecnologia de banco de dados o0s
mesmos estdo sendo organizados e padronizados de forma a possibilitar sua
utilizacdo dirigida para o auxilio a decisdo. As técnicas de mineracdo de dados

necessitam de bancos de dados limpos, padronizados e organizados.

e Os recursos computacionais sdo potentes: A MD necessita de muitos recursos
computacionais para operar seus algoritmos sobre grandes quantidades de dados. O
avanco da &rea de banco de dados também auxiliou em muito a mineracdo de

dados.

e A competicdo empresarial exige técnicas mais modernas de decisdo: As
empresas da area de financas, telecomunicacdes e agronegocios experimentam a
cada dia mais e mais competicdo e necessidade de reduzir riscos e custos dos erros.
Isso levou as empresas a buscarem, em seus dados, informagdes estratégicas que

contribuam para as tornarem mais competitivas e para evitarem erros.

e Programas comerciais de Data Mining ja podem ser adquiridos: Alguns
padrdes ja podem ser encontrados contendo as técnicas mais conhecidas e bem
definidas. As técnicas mais recentes, no entanto, ainda se encontram no campo

académico.

A mineracdo de dados é um campo interdisciplinar que envolve a

Estatistica, a Inteligéncia Computacional e o Aprendizado de Maquina (Andreatto, 2002).
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e Estatistica

A mais antiga linhagem de descendéncia do DM ¢ a Estatistica Cl&ssica,
sem a qual ndo seria possivel termos 0 DM, visto que a mesma € a base da maioria das
tecnologias a partir das quais é construido.

A Estatistica Classica envolve conceitos como distribuicdo normal,
variancia, analise de regressdo, desvio simples, analise de conjuntos, analises de
discriminantes e intervalos de confianca, todos usados para estudar dados e os relacionamentos
entre eles. Esses sdo as pedras fundamentais onde as mais avancadas analises estatisticas se
apoiam. E sem davida, no coracdo das atuais ferramentas e técnicas de mineracdo de dados, a
andlise estatistica classica desempenha um papel fundamental.

e Inteligéncia Computacional

A Inteligéncia Artificial, ou 1A, é construida a partir dos fundamentos da
heuristica, em oposto a estatistica, e tenta imitar a maneira como o homem pensa na resolugédo
dos problemas estatisticos. Em muitos casos a credibilidade da aplicacdo efetiva de solugdes
baseadas em 1A ficou comprometida em funcdo das inUmeras discussdes tedricas sobre a
significancia e magnitude do termo IA, envolvendo inclusive aspectos filosoficos, no sentido
de até onde pode-se criar uma inteligéncia artificial.

Surgiu entdo o termo Inteligéncia Computacional (IC), como sendo uma
area da computacdo concentrada na implementacdo de solucdo colaborativas e néo
competitivas, no sentido em que visa implementar em sistemas complexos do mundo real,
solugcdes computacionais com algumas caracteristicas de comportamento inteligente para
contribuir na busca por resultados melhores e mais compreensiveis.

Existe ainda uma grande divergéncia na defini¢do do termo Inteligéncia
Computacional. Poole et al. (1998) a definem como o estudo do projeto de agentes
inteligentes. Considerando-se que agente € algo que age em um ambiente e que para ser
inteligente deve ser dotado de caracteristicas como crencas, desejos e intengdes (Guimaraes,
2000), deve ser flexivel para alterar o0 ambiente e suas metas (Mathias, 2000), essa defini¢do

acaba por ser restritiva no contexto das implementacGes possiveis na area de IC, uma vez que
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muitas das solugcdes computacionais que envolvem a modelagem da inteligéncia néo
apresentam necessariamente as caracteristicas basicas do que pode ser considerado um agente.

Segundo Palazzo (2003) a area denominada Inteligéncia Computacional
(IC) é formada pelo estudo de sistemas Fuzzy, Redes Neurais e Computacdo Evolutiva (CE)
que compreende uma ramificacdo da ciéncia da computacdo. A IC, por sua vez, em conjunto
com outras areas, tais como Vida Artificial, Geometria Fractal, Teoria do Caos, Sistemas
Complexos, etc., delimitam um campo conhecido como Computacdo Natural (CN).

O importante a notar é que a principal diferenca entre os termos 1A e IC
é que enquanto a IA ocupa-se de aspectos tedricos, conceituais e qualitativos da representacdo
de modelos de inteligéncia e de conhecimento, a IC ocupa-se, de modo mais pratico, da
implementacdo computacional de modelos na busca de solucdo e otimizacdo de problemas

complexos.

e Aprendizado de Maquina

E a terceira e ultima linhagem do DM podendo ser descrita como a
associacdo entre a Estatistica e a IC, por combinar a heuristica e anélise estatistica.

O Aprendizado de Maquina (AM) é o estudo de algoritmos que
melhoram com a experiéncia, ou seja, cujo desempenho em determinada tarefa melhora com a
experiéncia (Mitchell, 1997).

O Aprendizado de Maquina tenta fazer com que 0s programas de
computador “aprendam” com os dados que eles estudam, de forma que esses programas
tomem decisbes diferentes baseadas nas caracteristicas dos dados estudados, usando a
estatistica para os conceitos fundamentais, e adicionando heuristica avancada da IC aos
algoritmos para alcancar os seus objetivos.

Segundo Mitchell (1997) pode-se desenvolver algoritmos de
aprendizado baseados em &rvores de decisdo, redes neurais artificiais, redes Bayesianas,
métodos baseados em instancia, modelos baseados na evolugdo bioldgica como algoritmos e
programacao genética, entre outros.

Algoritmos de AM sdo Uteis em uma grande variedade de aplicagdes,
especialmente na mineragdo de dados. Para se aplicar 0 AM é necessario que se tenha bem

definida a tarefa a ser realizada, uma medida de performance e uma fonte de experiéncia para
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treinamento. Projetar uma abordagem de AM envolve um numero de escolhas como: tipo de
experiéncia de treinamento, a funcéo objetivo a ser aprendida, uma representacao desta funcao
objetivo, e um algoritmo para aprender a funcdo objetivo a partir dos exemplos de
treinamento.

O aprendizado envolve busca, ou seja, deve-se buscar no espaco das
possiveis hipoteses aquela que melhor se ajusta aos exemplos de treinamento disponiveis e

outras restricdes e conhecimento prévios.

2.3 Tarefas de mineracéo de dados

Existem diversas tarefas de mineracdo de dados incluindo classificacao,
regressao, agrupamento, modelagem de dependéncia, etc. (Fayyad et al., 1996). Cada tarefa
pode ser vista como um problema a ser resolvido por um algoritmo de mineracdo de dados.
Portanto, o primeiro passo na hora de projetar um algoritmo de DM é definir a qual tarefa o
algoritmo estara direcionado. Vejamos a seguir, as principais tarefas: associacao, classificacdo

e agrupamento.

2.3.1 Associacao

A tarefa de associacao consiste em identificar relagdes presentes entre
diferentes atributos em um registro. Muito usada na area comercial, essa tarefa permite, por
exemplo, identificar quais produtos que, normalmente, sdo comprados juntos por um mesmo
consumidor.

Também conhecida como anélise de afinidade (Carvalho, 2001), a
tarefa de associacdo busca determinar que fatos ocorrem simultaneamente com probabilidade
razoavel (co-ocorréncia) ou que itens estdo presentes juntos com uma certa chance
(correlacdo). Dos numeros obtidos desta analise, pode-se extrair “regras de associa¢ao”.

O algoritmo Apriori (Agrawal & Srikant, 1994) desempenha com muita
propriedade esse tipo de tarefa.Vejamos o emprego desse algoritmo para o seguinte problema

proposto (Guimarées, 2004):
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Uma companhia de cartdes de crédito deseja realizar uma campanha
para aumentar o volume do uso de cartdes em estabelecimentos de pequeno porte do ramo
alimenticio, como lanchonetes e panificadoras. Para tanto deseja identificar em quais
estabelecimentos um cliente usa o cartdo em determinado més, para saber onde pode encontrar
clientes que podem vir a utilizar seus cartes em pequenos estabelecimentos alimenticios
também. O Quadro 1 apresenta as transacdes feitas por clientes em determinado periodo. Cada
registro corresponde a uma transacdo de um cliente, com itens assumindo valores binarios

(sim/néo), indicando se o cliente comprou ou n&o no respectivo estabelecimento.

Quadro 1. Transacdes feitas com cartdo de crédito

N° Trn | Farmacia | Perfuma | Panifica- | Restau- | Lancho- | Livraria Super-

-ria dora rante nete mercado
1 Sim Nao Nao Sim Sim Nao Sim
2 Sim Nao Sim Sim Sim N&o Nao
3 Nao Nao Nao Sim Sim N&o Sim
4 Nao Nao N&o Sim Sim N&o Sim
5 Nao Nao Sim N&o Nao N&o N&o
6 Nao Nao Nao N&o Sim N&o N&o
7 Nao Nao Nao Sim Nao N&o Nao
8 Nao Sim N&o N&o Nao N&o N&o
9 Néo Sim Néo Néo Néo Sim Néo
10 Nao Nao N&o Nao Nao Sim N&o

onde X e Y sdo conjuntos de itens, com X N'Y =, e que a cada regra sao atribuidos dois

fatores:

Suporte (Sup.) =

SE (X) ENTAO (Y),

N° de registros com Xe Y

NC total de registros

Sabendo-se que uma regra de associacao € um relacionamento, do tipo:
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a tarefa para o problema proposto consiste em descobrir todas as regras de associagdo com um
suporte minimo de 0,3 e confianga minima de 0,8, por exemplo.
O algoritmo Apriori tem duas fases, divididas em varios passos de

acordo com 0 numero de itens existentes na base de dados. Basicamente 0s passos em cada

N° de registros com X e Y
N° de registros com X

Confianga (Conf.) =

fase séo:
Fase I:
e Descobrir conjuntos de itens freqlientes.
e Descobrir todos os conjuntos de itens com suporte maior ou igual ao minimo suporte
especificado pelo usuario.
Fase Il:
e Descobrir regras com alto fator de confianca.
e A partir dos conjuntos de itens freqlientes, descobrir regras de associacdo com fator de
confianca maior ou igual ao especificado pelo usuario.
Para realizar os passos do algoritmo sobre os dados propostos no
Quadro 1, vamos considerar cada estabelecimento comercial como sendo um item a ser

associado.

Passo 1: Calcular suporte de conjuntos com 1 item.
Item farmacia: Sup = 0,2

Item supermercado: Sup = 0,3

Item panificadora: Sup = 0,2

Item restaurante: Sup = 0,5

Item lanchonete: Sup = 0,5

Item livraria: Sup = 0,2

Item perfumaria: Sup = 0,2

Itens frequentes (Sup >= 0,3): supermercado, restaurante, lanchonete.
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Passo 2: Calcular suporte de conjuntos com 2 itens.

Otimizacao: Se um item | ndo € freqliente, um conjunto com dois itens, um dos quais
é o item I, ndo pode ser freqliente. Logo, conjuntos contendo o item | podem ser ignorados
visto que sua frequéncia estara abaixo do minimo aceitavel.

Conjunto de itens: supermercado, restaurante. Sup =0,3.

Conjunto de itens: supermercado, lanchonete. Sup = 0,3.

Conjunto de itens: lanchonete, restaurante. Sup = 0,4.

Conjuntos de itens frequentes (Sup > = 0,3): {supermercado, restaurante},

{supermercado, lanchonete}, {lanchonete, restaurante}.

Passo 3: Calcular suporte de conjuntos com 3 itens.

Otimizacdo: Se o conjunto de itens {I, J} ndo é freqliente, um conjunto com trés itens,
incluindo os itens {l, J} ndo pode ser frequente. Logo, conjuntos contendo itens {I, J} podem
ser ignorados.

Conjunto de itens: supermercado, restaurante, lanchonete. Sup = 0,3.

Conjunto de itens freqlientes (Sup >= 0,3): {supermercado, restaurante, lanchonete}.

Uma vez que foram realizadas, para o nivel de suporte estabelecido,
todas as associagdes possiveis entre os itens freqlientes, o proximo passo consiste em calcular

o fator de confianga das regras, sabendo-se que:

Quantidade de transag¢fes contendo X e Y
Quantidade de transagfes contendo X

Conf. da regra “SE X ENTAO Y” =

Conjunto de itens: {supermercado, restaurante}.
SE supermercado ENTAO restaurante. Conf = 1,0.
SE restaurante ENTAO supermercado. Conf = 0,6.
Conjunto de itens: {supermercado, lanchonete}.
SE supermercado ENTAO lanchonete. Conf = 1,0.
SE lanchonete ENTAO supermercado. Conf = 0,6.
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Conjunto de itens: {lanchonete, restaurante}.

SE lanchonete ENTAO restaurante. Conf = 0,8.

SE restaurante ENTAO lanchonete. Conf = 0,8.

Conjunto de itens: {supermercado, lanchonete, restaurante}.
SE supermercado, restaurante ENTAO lanchonete. Conf = 1,0.
SE supermercado, lanchonete ENTAO restaurante. Conf = 1,0.
SE lanchonete, restaurante ENTAO supermercado. Conf = 0,75.
SE supermercado ENTAO restaurante, lanchonete. Conf = 1,0.
SE restaurante ENTAO supermercado, lanchonete. Conf = 0,6.

SE lanchonete ENTAO supermercado, restaurante. Conf = 0,6.

Finalmente, seleciona-se as regras com confianga (Conf) maior ou igual ao valor

minimo especificado pelo usuario (para o problema proposto, 0,8).

SE lanchonete ENTAO restaurante. Conf = 0,8.
SE restaurante ENTAO lanchonete. Conf = 0,8.
SE supermercado, restaurante ENTAO lanchonete. Conf = 1,0.
SE supermercado, lanchonete ENTAO restaurante. Conf = 1,0.

SE supermercado ENTAO restaurante, lanchonete. Conf = 1,0.

Observe que, em relagdo ao objetivo do problema proposto, nas regras
encontradas pode-se concluir sobre estabelecimentos alimenticios de pequeno porte do tipo
lanchonete. Informacgfes sobre relacbes com panificadoras ndo puderam ser descobertas,

dentro de um suporte e confianga minimos aceitaveis.

2.3.2 Classificacao

A classificacdo é uma das tarefas mais utilizadas para minerar dados,

por ser a atividade cognitiva humana mais efetuada no auxilio a compreensdo do ambiente. A

todo momento estamos classificando e criando relagdes em fungdo das situacGes que se
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apresentam. A forma mais natural de raciocinio humano é caracterizar, ou seja, classificar
elementos com base em condicdes relacionadas ao mesmo.

Nessa tarefa o objetivo é estabelecer para cada caso (registro, objeto ou
instancia) uma classe com base nos valores de alguns atributos (chamados atributos preditores,
ou de predi¢cdo). No contexto da tarefa de classificacdo o conhecimento descoberto também €

expresso na forma de regras do tipo SE-ENTAO.

SE <condic¢do> ENTAO <classe>

A parte antecedente da regra normalmente contém um conjunto de
conjuncbes ligadas por operadores logicos de conjuncdo, havendo algoritmos que
implementam também o operador de disjuncéo.

Cada condicdo de uma regra pode ser entendida como um termo, sendo
que o antecedente da regra € uma conjuncdo de termos na forma SE termol E termo2 E...

Cada termo é uma tripla <atributo, operador, valor> tal como:

<idade = 25>

A parte conseqiiente da regra (parte ENTAO) especifica a classe predita
por meio do atributo de classe, também denominado atributo meta, para 0s casos cujos
atributos preditores satisfazem todos os termos especificados na parte antecedente da regra.

Do ponto de vista de DM, este tipo de representagdo de conhecimento
tem a vantagem de ser intuitivamente compreensivel para o usuario, contanto que o nimero de
regras descobertas e 0 numero de condicBes no antecedente da regra ndo sejam muito grandes.

Para compreensdo da tarefa de classificacdo vejamos o seguinte
exemplo obtido de Guimarées (2004).

Uma companhia de cartbes de crédito deseja identificar o perfil dos
clientes que costumam pagar as faturas de forma parcelada. Para tanto dispde de uma base de
dados contendo o sexo, a renda em uma unidade monetaria, a idade e o fato de o cliente ter ou

ndo realizado ao menos um pagamento parcelado no Gltimo ano (Quadro 2).
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Quadro 2. Base de dados de clientes para o problema proposto

Sexo Idade Renda (UM) |Pagamento

Parcelado
M 25 até 1000 Sim
M 21 1001 a 3000 Sim
F 23 até 1000 Sim
F 34 1001 a 3000 Sim
F 30 até 1000 Néo
M 21 acima de 3000 N&o
M 20 acima de 3000 Nao
F 18 acima de 3000 Nao
F 34 até 1000 Néo
M 55 até 1000 Néo

A tarefa para o problema proposto consiste em classificar os clientes em
duas categorias: aqueles que pagam sua fatura de forma parcelada, e aqueles que pagam sem
parcelamento.

Primeiramente, deve-se caracterizar os atributos. Nesse caso:

Atributos de predicao: Sexo, Renda (UM) e Idade

Atributo meta (ou categdrico): Pagamento Parcelado

Um classificador é uma fungdo que, dada uma colecdo de dados D,
composta por n objetos, cada um deles descrito por um conjunto de atributos A, produz para
cada elemento de D um valor de classe C, com base nos valores internos dos atributos.

Os programas que realizam a tarefa de classificacdo sé@o chamados
indutores, e necessitam dividir a base de dados em dois conjuntos: de treinamento e de teste. A

Figura 4 apresenta um esquema de programas indutores.
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Busca relagbes entre >
- valores ndo categoricos e

as classes.

Compara o grau de
concordancia entre a
classe prevista e a classe
observada.

Figura 4. Esquema de programas indutores

As regras de classificagdo descobertas por um indutor, a partir dos dados de entrada
s&o:

SE (Renda = “acima de 3000”) ENTAO (Pagamento Parcelado = “n&o”)

SE (Renda = “1001 a 3000”) ENTAO (Pagamento Parcelado = “sim”)

SE (Renda = “até 1000” E Idade < 25) ENTAO (Pagamento Parcelado = “sim”)

SE (Renda = “até 1000” E ldade > 25) ENTAO (Pagamento Parcelado = “n&o0”)

Com base nas regras obtidas a companhia de cartdes verifica o perfil de seus clientes

descobrindo, por exemplo, que para clientes com renda baixa, a decisdo de parcelar ou nao

suas faturas é diferente, em funcéao de suas idades.

2.3.3 Agrupamento

A tarefa de agrupamento, também conhecida como clusterizacéo, tem

como objetivo estabelecer para uma amostra de individuos, com base em algum critério pré-
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determinado, grupos mutuamente exclusivos, em funcéo de similaridades entre tais individuos.
Os grupos resultantes devem exibir uma alta homegeneidade interna (dentro do grupo) e alta
heterogeneidade externa (entre os grupos). Quando representados graficamente os objetos
pertencentes a cada grupo estardo todos juntos.

O agrupamento é uma tarefa descritiva onde busca-se identificar um
conjunto finito de categorias para descrever os dados (Titterington et al., 1985).

Segundo Carvalho (2001) o problema que a analise de agrupamento
pretende resolver é: dada uma amostra de n objetos (ou individuos), cada um deles medido
segundo p variaveis, procurar um esquema de classificacdo que agrupe os objetos em g grupos
em funcdo de suas similaridades, devendo ser determinados também o numero e as
caracteristicas desses grupos.

A Figura 5 apresenta um grafico que sugere um processo de
agrupamento resultando em quatro grupos gerados. Pode-se notar que em cada grupo 0s

elementos ndo sao todos iguais, mas sim, semelhantes.

| .

»

Figura 5. Agrupamento de individuos em funcdo de alguma semelhanca
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Exemplos de aplicagdes de agrupamento no contexto da mineracéo de
dados incluem: descoberta de sub-populagfes homogéneas para clientes em uma base de
dados de marketing, identificacdo de regibes homogéneas em um estado em funcdo das
caracteristicas de solo e de clima para defini¢do de culturas adequadas a serem plantadas em
cada grupo identificado.

A dificuldade do agrupamento reside no fato de que pode ndo haver
classes, ou seja, os dados distribuem-se de forma equitativa em todo o espaco possivel, ndo
caracterizando nenhuma categoria. E facil perceber isso se considerarmos que dadas as classes
animal, vegetal e mineral, é trivial dizermos a qual delas um objeto pertence. Porém, de posse
de uma massa de dados sobre o consumo no Brasil, determinar quantas classes ou padrdes de
comportamento consumista existem € algo bem diferente e mais complexo. Por exemplo,
agrupar sintomas pode gerar classes que ndo representem nenhuma doenca explicitamente,
uma vez que doengas diferentes podem possuir 0s mesmos sintomas.

Apls o agrupamento pode-se aplicar métodos de classificacdo e
sumarizacdo para descobrir regras de classificacdo (que discriminem registros de diferentes

classes) e regras de sumarizacao (que produzam descrigdes caracteristicas de cada classe).

2.4 Selecdo da tarefa de mineragéo de dados

Uma das grandes dificuldades do processo de KDD é identificar qual
tarefa de mineracdo é mais indicada em funcédo dos tipos de dados e do objetivo a ser atingido
com base nos padrdes descobertos. E de fundamental importancia que no momento de selecéo
da tarefa de DM se tenha um conhecimento suficiente tanto da teoria da mineracdo de dados,
como do dominio da aplicacdo, para que se possa escolher a tarefa mais adequada, ou seja,
aquela que possa vir a gerar o tipo de informacao que o usuario espera.

Freitas (2000) estabeleceu uma comparacdo entre a tarefa de

classificacdo e as de associa¢do e agrupamento, a qual esté detalhada a seguir.
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2.4.1 Associacao x Classificacdo x Agrupamento

A associacdo aplica-se a problemas simétricos (todos os itens podem
aparecer no antecedente ou no consequente de uma regra). A qualidade de uma regra é
avaliada por fatores de confianca e suporte definidos pelo usuario, e a definicdo do problema €
deterministica, uma vez que o sistema precisa achar todas as regras com o suporte e confianga
maior ou igual a esses limiares pré-definidos. O desafio mais citado na literatura para a tarefa
de associacdo é projetar algoritmos eficientes.

A tarefa de classificacdo € adequada para um problema assimétrico (um
unico atributo meta a ser previsto, dados demais atributos). As regras sdo avaliadas em dados
de teste ndo vistos durante treinamento (prever o futuro), e a qualidade de uma regra € muito
mais dificil de avaliar. Logo, ndo é muito claro quais regras deveriam ser descobertas pelo
sistema. Em consequiéncia do processo de inducdo envolvido nesse tipo de tarefa, o problema
é considerado nao-deterministico. Em relacdo a pesquisas, a eficiéncia ainda é importante, mas
o desafio principal é projetar algoritmos eficazes.

Na classificagdo ha um Unico atributo meta, e os demais atributos séo
previsores, sendo que do problema consiste justamente em determinar automaticamente a
importancia desses atributos previsores. Ha medidas objetivas para medir a qualidade da
classificacdo (ex. taxa de acerto), sendo uma tarefa usada principalmente para previséo.

No agrupamento ndo ha um atributo especial, sendo que a importancia
de cada atributo € geralmente considerada equivalente a dos demais. Em relacédo a qualidade, é
dificil de medi-la e, finalmente, é uma tarefa usada, principalmente, para exploracdo e

sumarizacdo de dados.

2.5 Inteligéncia Computacional em mineracdo de dados

Existem inumeras tecnologias de Inteligéncia Computacional (IC)
aplicadas em mineracdo de dados, sendo algumas delas: Redes Neurais, Indugdo de Regras,

Arvores de Decisdo, Algoritmos Genéticos e Coldnia de Formigas. Cada tipo de tecnologia
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tem suas proprias vantagens e desvantagens, do mesmo modo que nenhuma ferramenta
consegue atender a todas as necessidades em todas as aplicacGes. Abordaremos a seguir

algumas delas.

2.5.1 Arvores de Decisdo

As Arvores de Decisio (AD) sdo uma evolucdo das técnicas que
apareceram durante o desenvolvimento das disciplinas de Aprendizado de Maquina. Segundo
Ye (2003) as Arvores de Decisdo correspondem a um dos mais populares modelos de
mineracdo de dados e tém sido aplicadas em uma grande variedade de problemas. Elas
evoluiram a partir de uma abordagem de analise denominada Detec¢do de Interacdo
Automatica, desenvolvida na Universidade de Michigan. Essa analise trabalha testando
automaticamente todos os valores do dado para identificar aqueles que sdo fortemente
associados com os itens de saida selecionados para exame. Os valores que sdo encontrados
com forte associa¢do sao os progndsticos chave ou fatores explicativos, usualmente chamados
de regras sobre o dado.

Muitos pesquisadores de MD consideram Ross Quinlan, da Universidade
de Sydney, Australia, como sendo o “pai das Arvores de Decisdo”. Quinlan (1993) apresentou
um novo algoritmo chamado 1D3 e suas evolugdes (ID4, 1D6, C 4.5, See 5), 0s quais sdo bem
adaptados para usar em conjunto com as AD, na medida em que produzem regras ordenadas
pela importancia. Essas regras sdo, entdo, usadas para produzir um modelo de Arvore de
Decisdo dos fatos que afetam os itens de saida.

Segundo Andreatto (2002) novas formulas em Arvores de Decisdo como
a Gini, um indice computacional inventado por Ron Bryman, mostram-se adequadas e
oferecem uma crescente velocidade de processamento assim como mais habilidades para
processar numeros e textos concorrentemente.

Para realizar a tarefa de classificacdo, uma ferramenta de Arvore de
Decisdo pede ao usuario para definir na sua base de dados, qual sera o atributo meta, o qual se
apresenta nas folhas da arvore gerada, e mostra 0 Unico e mais importante atributo preditor

correlacionado com o atributo meta como o primeiro ramo (n6) da AD. Os outros atributos
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preditores sdo subsequientemente classificados como nds do(os) no(s) anterior(es). Isso
significa que o usuario pode rapidamente ver qual o atributo preditor que mais direciona o seu

atributo meta. A Figura 6 apresenta a estrutura de uma AD.

Figura 6. Estrutura de uma Arvore de Decisio

Uma boa ferramenta de AD deve permitir que o usuério explore a arvore
de acordo com a sua vontade, o que pode ser feito por meio de pardmetros de gerenciamento
do algoritmo, que devem ser solicitados ao usuério, uma vez que para cada combinagdo de
parametros para um mesmo conjunto de dados, a arvore de decisdo gerada sera diferente.

A figura 7 apresenta um exemplo de arvore de decisdo gerada para o

problema de classificagdo proposto na segéo 2.3.2.

acima de 3000
até
1000 ‘

1001 a 3000

<=25

>25

Figura 7. Arvore de Decisdo gerada para um problema de classificacio
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As Arvores de Decisdo sdo, quase sempre, usadas em conjunto com a
tecnologia de Inducdo de Regras, mas sdo Unicas no sentido de apresentar os resultados da
Inducdo de Regras num formato com priorizacdo. Entdo, a regra mais importante é
apresentada na arvore como 0 primeiro no, e as regras menos relevantes sdo mostradas nos nds
subsequientes. As principais vantagens das AD sdo a facilidade de manipulacdo e de
compreensdo por parte do usuario.

As regras no formato SE-ENTAO sdo obtidas percorrendo todos os
caminhos possiveis na arvore, sendo que cada regra corresponde a um caminho do no raiz até
uma determinada folha. As regras geradas, a partir da Arvore de Decisdo apresentada na

Figura 7, sdo:

SE (Renda = “1001 a 3000”) ENTAO (Pagamento Parcelado = “sim”)

SE (Renda = “até 1000” E Idade < 25) ENTAO (Pagamento Parcelado = “sim”)
SE (Renda = “até 1000” E ldade > 25) ENTAO (Pagamento Parcelado = “n&o0”)
SE (Renda = “acima de 3000”) ENTAO (Pagamento Parcelado = “n&o”)

Kantardzic (2003) afirma que embora os modelos de Arvores de
Decisdo sejam relativamente simples, compreensiveis e rapidos para serem gerados, tornando-
0S muito atrativos, existem algumas desvantagens e limitacfes dessa abordagem. A principal
desvantagem esta no fato de que as AD dividem o espaco de exemplos em regides, sendo que
cada regido é associada a uma classe correspondente. As Arvores de Decisdo sdo entdo
construidas por refinamentos sucessivos. Dessa forma bases de dados com grande quantidade
de atributos e com muita variabilidade nos valores dos mesmos tendem a gerar arvores

extremamente complexas com grande nimero de regras e ainda com grande margem de erros.

2.5.2. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) consistem em uma técnica de IC, no

contexto de Aprendizado de Maquina, sendo consideradas um modelo baseado na organizacao
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dos neurdnios no cérebro humano. O cérebro humano consiste de um grande nimero de
neurodnios, conectados entre si por meio de sinapses. Tipicamente uma rede neural consiste de
um conjunto de nodos que recebem sinal de entrada, outro conjunto de nodos que geram sinal
de saida, e varios niveis intermedidrios que contém nodos intermediarios (Adriaans &
Zantigue, 1996).

Um historico resumido sobre Redes Neurais Artificiais deve comecar
por trés das mais importantes publicacfes iniciais, desenvolvidas por: McCulloch e Pitts
(1943), Hebb (1949), e Rosenblatt (1958). Estas publica¢des introduziram o primeiro modelo
de redes neurais simulando "méaquinas”, o modelo basico de rede de auto-organizacdo, € 0
modelo Perceptron de aprendizado supervisionado, respectivamente. A Figura 8 apresenta o

neurdnio artificial proposto por McCulloch & Pitts (1943).

Alguns histéricos sobre a area costumam “pular” os anos 60 e 70 e
apontar um reinicio da area com a publicacdo dos trabalhos de Hopfield (1982) relatando a
utilizacdo de redes simétricas para otimizacdo e de Rumelhart, Hinton e Williams que

introduziram o poderoso método Backpropagation.

Figura 8. Neurdnio artificial proposto por McCulloch & Pitts (1943)

O interesse dos pesquisadores em uma forma de computacdo que se
inspirasse no cérebro (Figura 9) veio do fato deste Ultimo possuir caracteristicas altamente
desejaveis em qualquer sistema artificial, tais como: robustez e tolerancia a falhas;

flexibilidade; capacidade para lidar com informagbes probabilisticas, contendo ruidos, ou
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inconsistentes; processamento paralelo; arquitetura compacta e com pouca dissipacdo de
energia. Além destas caracteristicas, a capacidade de aprendizado, generalizacdo, e ainda

associacdo, motivou o interesse por este tipo de computacao alternativa.

EDESEIR L NS
Figura 9. A inspiracdo do cérebro humano na computacéo

As Redes Neurais Artificiais possuem a capacidade de aprender por
meio de exemplos e fazer interpolagOes e extrapolagfes do que aprenderam. Um conjunto de
procedimentos bem-definidos para adaptar os pardmetros de uma rede neural para que a
mesma possa aprender uma determinada funcdo é chamado de algoritmo de aprendizado
(Braga et al., 2000).

Essa tecnologia oferece boa capacidade de mineracdo, mas € também
muito dificil de entender. As Redes Neurais tentam construir representac@es internas de
modelos ou padrbes encontrados nos dados, mas essas representacdes ndo sdo apresentadas
para o usuario. Com elas, o processo de descoberta de padrdes é tratado pelos programas de
mineracdo de dados dentro de um processo “caixa-preta”, tornando dificil o entendimento de
como os resultados foram obtidos.

A funcéo basica de cada neurénio €:

e Avaliar valores de entrada
e Calcular o total para valores de entrada combinados

e Comparar o total com um valor limiar
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e Determinar qual sera a saida.

Enquanto a operacdo de cada neurdnio € razoavelmente simples,
procedimentos complexos podem ser criados pela conexdo de um conjunto de neur6nios.
Tipicamente, as entradas dos neurdnios sdo ligadas a uma camada intermediaria (ou varias
camadas intermediarias) que é entdo conectada com a camada de saida.

Para construir um modelo neural, primeiramente "adestra-se™” a rede em
um dataset (conjunto de dados) de treinamento e entdo usa-se a rede ja treinada para fazer
predigdes. Pode-se, as vezes, monitorar o dataset durante a fase de treinamento para checar
Seu progresso.

Cada neurdnio geralmente tem um conjunto de pesos que determina
como o neurdnio avalia a combinacdo dos sinais de entrada. A entrada para um neur6nio pode
ser positiva ou negativa. O aprendizado se faz pela modificagdo dos pesos usados pelo
neurdnio em acordo com a classificacédo de erros que foi feita pela rede como um todo.

As redes neurais artificiais ttém se mostrado uma poderosa ferramenta na
previsdo de séries temporais. Sua habilidade em extrair complicadas relacGes ndo lineares a
partir dos dados de entrada com ruidos tem produzido resultados interessantes, muitas vezes

melhores que os obtidos por procedimentos estatisticos convencionais.

2.5.3. Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos estdo inseridos na area da Computacao
Evolucionaria (Béck et al., 2000), que é constituida também pela Programacéo Evolutiva (PE),
Estratégias de Evolucdo (EE), Sistemas de Classificadores (SC) e Programacdo Genética (PG).

Os AGs realizam a tarefa de classificacdo de dados baseados na analogia
com os processos de selecdo natural e genética evolucionaria (Goldberg, 1989). A esséncia do
método consiste em manter uma populacdo de individuos (cromossomos), 0s quais
representam possiveis solugdes para um problema. A melhor solugdo €é obtida através de um

processo de selecdo competitiva (Herrera et al., 1998).
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Os AGs foram idealizados por Holland (1975) tendo sido
fundamentados nos principios da genética populacional. Segundo esse principio, a
variabilidade entre individuos, em uma populacdo de organismos que se reproduzem
sexualmente, é produzida pela mutacao e pela recombinacéo genética.

A base para o desenvolvimento dos AGs baseiam-se na Teoria da
Selecdo Natural descrita no livro “On the Origin of Species by Means of Natural Selection”
publicado em 1859 pelos naturalistas ingleses Charles Darwin, o qual contém também
contribuicbes de Lamark e Malthus sobre o processo de classificagcdo biolégica (Darwin,
1859).

Darwin (1859) apresentou sua teoria de evolucédo das espécies atraves de
selecdo natural, afirmando que variagbes (mutacdes) estdo presentes em todas as espécies.
Segundo ele, a evolugdo ocorre devido a uma forca chamada de selecéo natural que "escolhe™
os individuos melhores adaptados ao ambiente. Em um ambiente mutavel alguns individuos
serdo melhores que os originais e serdo preservados, e novas espécies serdo criadas desta
maneira.

Segundo Béck et al. (2000) os Algoritmos Genéticos compdem uma
estratégia de busca e otimizacdo que tem se mostrado extremamente Util na solucdo de
problemas complexos que possuam as seguintes caracteristicas:

a) Existe a possibilidade da definicdo de uma funcéo real que mensura a adequacdo de cada
possivel solucdo, sendo esta fungdo chamada de fungéo de fitness;

b) A estratégia de solucdo pode ser visualizada como uma questdo de otimizacdo da funcédo
de fitness;

c) O espaco de busca é multimodal, isto é, existem varios maximos locais;

d) Existe um conjunto de restri¢cGes que deve ser observado pelas solugdes;

e) SolucGes aproximadas sdo aceitaveis.

Dessa forma um problema de mineracdo de dados que possa ser
definido como a maximizacdo ou minimizacdo de alguma funcdo pode ser, em principio,
resolvido com um Algoritmo Genético. Trata-se de uma heuristica ja antiga, mas cujo estudo
se faz mais intenso h& poucos anos, prometendo ser um processo de muita utilizagdo e comum
no futuro (Carvalho, 2001).

Em Algoritmos Genéticos, qualquer possivel solucdo € representada
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por meio de uma sequiéncia de simbolos de um alfabeto finito. Inicialmente esta representacéo
era feita com base em um alfabeto binario {0,1}; atualmente outros alfabetos podem ser
utilizados. A cada uma dessas seqiiéncias, chamadas individuos, € atribuido um valor ou
medida de fitness (Goldberg, 1989).

A medida de fitness denotada por F pode ser computada de diferentes
formas. Quando usado para realizar a tarefa de classificagdo em mineracdo de dados, 0 AG
normalmente apresenta uma funcéo de fitness associada a sensibilidade e/ou especificidade da

regra, com variagoes, sendo:

- VP
sensibilidade = ————
VP +FN
I VN
especificidade = —————
FP + VN

Onde:

VP (verdadeiro positivo): é o nimero de casos cobertos pela regra que
tem a classe predita pela regra.

FP (falso positivo): € o nimero de casos cobertos pela regra que tem
uma classe diferente da classe predita pela regra.

FN (falso negativo): € o numero de casos que ndo estdo cobertos pela
regra, mas tem a classe predita pela regra.

VN (verdadeiro negativo): € o numero de casos que nao estdo cobertos

pela regra e ndo tem a classe predita pela regra.

Os valores de F estdo na faixa 0 < F < 1 e, quanto maior o valor de F,
melhor a qualidade da regra.

Definida a forma de representacdo, o processo de solucdo segue da
seguinte forma: uma populacéo inicial de individuos (possiveis solucdes) é gerada de maneira
aleatdria e a medida de fitness de cada individuo é calculada. Em seguida, usando um processo

evolucionério, uma nova populagdo, com 0 mesmo numero de individuos, é gerada a partir da
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antecessora. Esse processo é repetido um determinado numero de vezes ou até a satisfacdo de
um critério de parada. Os operadores que podem ser aplicados aos individuos para a geracéo
das novas populacgdes sao: selecdo, mutacdo, e crossover (recombinacéo).

O uso de Algoritmos Genéticos tem causado impacto (Guimardes et
al., 2003), sendo que suas principais vantagens sobre outras técnicas no processo de
descoberta de conhecimento sdo: grande capacidade de trabalhar com dados imprecisos
(Freitas & Lavington, 1998), a tratabilidade em termos de custo computacional (Langley,
1996), o ajuste fino de parametros de acordo com o dominio (Mitchell, 1997), e a
possibilidade de processamento em paralelo e distribuicdo de carga de processamento (Freitas
& Lavington, 1998).

2.5.4 Otimizacéao de Col6nia de Formigas

Segundo Parpinelli et al. (2002) o desenvolvimento de algoritmos de
otimizacdo de colbnias de formigas, também conhecidos como ACO (Ant Colony
Optimization), em mineracdo de dados, consiste em uma area de pesquisa promissora, devido
ao fato de que algoritmos de ACO envolvem agentes simples (formigas) que cooperam entre si
para alcancar um comportamento emergente, unificado para o sistema como um todo,
produzindo um sistema robusto capaz de achar solugdes de alta qualidade para problemas com
um espaco de busca grande.

Um algoritmo ACO pode ser entendido essencialmente como um
sistema baseado em agentes que simulam o comportamento natural de formigas, inclusive
mecanismos de cooperacdo e adaptacdo. Em Dorigo & Di Caro (1999) foi proposto o uso
deste tipo de sistema para resolver problemas de otimizagcdo combinatorial, tendo se mostrado
robusto e versatil quando aplicado em diferentes problemas.
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No contexto de descoberta de regras, um algoritmo de ACO tem a

habilidade de executar uma procura flexivel e robusta para uma boa combinacgéo de condicdes

I6gicas envolvendo valores do atributo preditor.

O uso de algoritmos ACO para descoberta de regras de classificagéo, no

contexto de mineracgdo de dados, ainda é uma area de pesquisa pouco explorada. Um algoritmo

de coldnia de formigas conhecido, desenvolvido para mineracdo de dados, € um algoritmo

para a tarefa de agrupamento (Monmarché, 1999). Além desse, Parpinelli et al. (2002)

desenvolveram o algoritmo ACO, denominado Ant-Miner, para realizar a tarefa de

classificagdo, o qual serd abordado em mais detalhes ainda nessa secao.

Algoritmos de ACO estdo baseados nas seguintes idéias:

Cada caminho seguido por uma formiga € associado com uma solucgéo candidata para
um determinado problema.

Quando uma formiga seguir um caminho, a quantidade de feromdnio depositada
naquele caminho é proporcional a qualidade da solucdo candidata correspondente para
0 problema projetado.

Quando uma formiga tem que escolher entre dois ou mais caminhos, existe uma maior
probabilidade de aquele com uma quantidade maior de feromdnio ser escolhido pela

formiga.

Como resultado, as formigas convergem eventualmente para um

caminho curto, que se espera seja 0 6timo ou uma solucdo proxima a 6tima para o problema

designado.

Em esséncia, o projeto de um algoritmo de ACO envolve a

especificacdo de:

Uma representacdo apropriada do problema, que permite as formigas a construcdo e
modificacdo de solucdes pelo uso de uma regra de transicdo probabilistica, baseado na
guantidade de feromonio na trilha.

Um metodo para obrigar a construcdo de solucgdes validas, ou seja, solugbes que sdo
validas no mundo real associado a defini¢do de problema.

Uma fungéo heuristica dependente do problema (h).
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e Uma regra para atualizar o feromonio, que especifica como modifica-lo.
e Uma regra de transicdo probabilistica baseada no valor da funcdo heuristica (h) e nos
contetdos do feromdnio na trilha (t).

Formigas artificiais tém varias caracteristicas semelhantes as formigas
reais:
e Formigas artificiais ttm uma preferéncia probabilistica para caminhos com uma
quantia maior de feromonio.
e Caminhos mais curtos tendem a ter taxas maiores de crescimento baseadas na
propor¢ao do feromoénio no caminho.
e As formigas usam um sistema de comunicacdo indireto baseado na quantia de

feromodnio depositada em cada caminho.
Da mesma forma que no AG, a qualidade de uma regra em ACO ¢
denotada pela associacdo da sensibilidade e da especificidade da regra (ver se¢do 2.5.3), sendo
computada pela seguinte formula:

Q = sensibilidade * especificidade

A atualizagéo do feromdnio para um termo; particular, para todo os

termos ij, é executada de acordo com a equacao
Tij (t+1) = T (t)+ Tij (t) *Q, V Ij eR
Onde:

R: é o conjunto de condi¢bes que acontecem na regra construida pela

formiga na iteracéo t.
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Portanto, para todo termo;; que ocorre na regra encontrada pela formiga
atual, o valor de feroménio é acrescido por uma fracdo da quantia atual de feromonio, e esta
fracdo é determinada por Q.

Uma abordagem interessante sobre o uso de ACO em mineragdo de
dados é apresentada no algoritmo Ant-Miner, desenvolvido por Parpinelli et al. (2002) e citado
anteriormente. A seguir apresentaremos algumas caracteristicas desse algoritmo.

No Ant-Miner o problema projetado é a descoberta de regras de

classificacdo, sendo que cada regra tem a forma:

SE <termol> E <termo2> E...> ENTAO <classe>.

Cada termo é uma tripla <atributo, operador, valor>, onde “valor” é
um valor que pertence ao dominio de atributo. O elemento operador na tripla € um operador
relacional. A versdo do algoritmo Ant-Miner, publicada em Parpinelli et al. (2002), comporta
somente atributos categoricos, de forma que o operador na tripla é sempre o “=".

Uma descrigdo de alto-nivel de Ant-Miner indica que o ACO busca
descobrir uma lista de regras de classificacdo que cobrem todos, ou quase todos, 0s casos de
treinamento. No principio, a lista de regras descobertas estd vazia e 0 conjunto de treinamento
consiste em todos 0s casos de treinamento.

A cada iteracdo do algoritmo, correspondendo a varias execucfes da
estrutura REPITA-ATE, uma regra de classificacdo é descoberta. Esta regra é acrescentada a
lista de regras descobertas, e 0s casos de treinamento que sdo corretamente cobertos por esta
regra (i.e., casos satisfazendo o antecedente de regra e tendo a classe predita pela regra
consequente) sdo retirados do conjunto de treinamento.

Este processo € executado iterativamente enquanto o nimero de casos

de treinamento descobertos € maior que um limiar especificado pelo usuério.
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2.5.5 Sistemas Hibridos

Um problema comum em KDD ¢é a presenca de ruidos nos dados que
sdo minerados. Redes Neurais sdo robustas e tém uma boa tolerancia a ruidos tornando-se
satisfatorias na mineracdo de dados com essas caracteristicas. Porém, elas tém a bem
conhecida desvantagem de ndo descobrir nenhuma regra de alto nivel que possa ser usada
como um suporte para a tomada de decisdo humana, por representar seu conhecimento na
forma de pesos numeéricos e interconexdes, que ndo sdo compreensiveis pelo usuario.

Santos et al. (2002) apresentaram um método hibrido para extrair
regras precisas e compreensiveis de Redes Neurais. O método proposto usa um Algoritmo
Genético para achar uma boa topologia de Rede Neural. Esta topologia é entdo passada a um
algoritmo de extracdo de regras, e a qualidade das regras extraidas € retornada para o0 AG.

O AG para evoluir a topologia da Rede Neural foi implementado
utilizando a ferramenta ENZO (Braun & Ragg, 1995), a qual foi acoplado um modulo de
extracdo de regras baseado no algoritmo RX (Lu & Setiono, 1995). No AG cada individuo da
populacdo corresponde a uma topologia de rede treinada pelo algoritmo RPROP (Zell et al.,
1995). O sistema proposto foi avaliado em trés bases de dados de dominio publico e os
resultados mostraram que a abordagem € valida, tendo gerado regras com um nivel de acuracia
maior do que o obtido quando empregado o algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993) sobre os mesmos
dados.

Outro exemplo de sistema hibrido estd associado a mineracdo de dados
de uso da WEB, abordado a seguir.

O rapido crescimento de e-comércio tem colocado a comunidade
empresarial e os clientes frente a uma nova situacdo. Devido a intensa competicdo e pela
possibilidade do cliente escolher entre varias alternativas, a comunidade empresarial percebeu
a necessidade de estratégias inteligentes de marketing e de gerenciamento de relacionamentos.

A mineracdo de dados de uso da WEB tenta descobrir conhecimento Util
dos dados secundarios obtidos das interacGes dos usuarios com a WEB. Esse tipo de aplicacao
de mineracdo de dados tem sido muito util, entre outros, para:

e Gerenciamento efetivo de sites WEB.
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e Criagdo de sites WEB adaptativos.
e Negdcios e servigos de suporte.
e Personalizacao.

e Analise de fluxo de trafego na rede.

O estudo do comportamento de col6nias de formigas e suas capacidades
de auto-organizagéo sdo de interesse para a recuperagdo/gerenciamento do conhecimento e nos
sistemas de suporte a decisdo, por fornecer modelos de organizacdo adaptativa distribuida.
Esses modelos sdo Uteis para resolver problemas dificeis em otimizagdo, classificacédo, e

controle distribuido.

Com base no exposto acima, Abraham & Ramos (2003) propuseram
um algoritmo de agrupamento de formigas para descobrir padrées de uso da WEB e uma
abordagem de programacao genética linear para analisar as tendéncias de visita a paginas da
WEB.

Resultados empiricos mostraram que o agrupamento de coldnia de
formigas comporta-se bem quando comparado a um mapa auto-organizavel (para agrupar
padrdes de uso da WEB), embora a precisdo de desempenho ndo seja tdo eficiente quando

comparado a abordagem de agrupamento evolucionaria-fuzzy (i-miner) (Abraham, 2003).

2.6 Barreiras da mineracao de dados

As principais barreiras consideradas ao uso da mineracdo de dados séo:
alto custo das solucdes, necessidade de grande volume de dados armazenados em servidores,
pouca amigabilidade das ferramentas de DM para pessoas que ndo sejam altamente
especializadas e alto custo das solucdes. A seguir, algumas caracteristicas dessas barreiras sao

abordadas, como fonte de motivacdo para possiveis temas de pesquisa na area.
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o Necessidade de grande volume de dados

O maior obstaculo ao DM no passado foi a necessidade de armazenar e
administrar milhares de dados e/ou servidores. Isso por si sO ja dificultava bastante o
crescimento do mercado de mineracdo de dados.

Embora a maioria dos fornecedores dessa tecnologia continue
insistindo no discurso de que o DM requer terabytes de dados e poderosos servidores, solucdes
mais acessiveis ja tém aparecido no mercado e criado condi¢Ges para um maior uso da
tecnologia.

E aceita pelo mercado a afirmacdo de que 80% do valor de um
determinado grupo de dados pode ser encontrado em 20% dos dados que o compdem. E
evidente entdo que os fornecedores fardo todo o possivel para encontrar esses 20% e minera-
los.

As ferramentas que procuram tornar grupos de dados pessoalmente
manejaveis fornecem aos usuarios a possibilidade de minerar por¢des de dados em seu proprio
computador, o que pode, efetivamente, contornar essa barreira. Embora ndo tenham a intencao
de substituir aplicagdes que necessitam de grandes volumes de dados, essas ferramentas
podem prover um acesso alternativo que pode também ser usado em conjunto com as

ferramentas “pesadas”.

e Complexidade das Ferramentas

Mesmo com essa nova geracdo de ferramentas computacionais que
permitem a mineragdo de dados, uma outra barreira ainda permanece: a grande maioria das
ferramentas ainda continua incompreensivel para 0s usuarios comuns.

Considerando a complexidade existente no processo de mineracdo de
dados na busca de novos conhecimentos, a primeira preocupagéo dos pesquisadores dessa area
acaba sendo a légica embutida e necessaria para gerar bons resultados. Dessa forma, para a
execucdo do sistema normalmente sdo requeridos inUmeros parametros para 0s quais muitas
vezes ndo existe um valor default ou uma explicacdo detalhada dos valores mais adequados
para esses parametros. Com isso torna-se realmente muito complexo para o usuario fazer uso

da ferramenta.
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Outro aspecto importante é o fato de que muitas ferramentas ainda
utilizam a abordagem *“caixa-preta”, ndo permitindo que se saiba como alcancaram 0s seus
resultados. 1sso significa que a mineracao de dados ainda tem que ser feita por profissionais da
area de sistemas de informacdo, a quem os usuarios tém que submeter as suas solicitacoes,
esperar por dias ou semanas enquanto os dados sdo processados, para entdo receberem e
examinarem a saida sumarizada.

Felizmente, existem técnicas de mineracdo de dados compreensiveis e
faceis de serem empregadas, como as Arvores de Decisdo. Essas técnicas permitem a um
usuario com conhecimento basico sobre computadores que as utilize compreendendo o
processo. Contudo, o poder dessas ferramentas ndo chega nem perto daquelas que utilizam
técnicas mais sofisticadas. A medida em que as pesquisas avangam no uso de técnicas mais
avangadas como Algoritmos Genéticos, Programacdo Genética e Sistemas Hibridos, a
tendéncia é que se desenvolvam sistemas mais compreensiveis e mais faceis de serem usados

pelo usuario mesmo que a Idgica embutida no mesmo seja complexa.

e Altos Custos

O alto custo da maioria das ferramentas faz com que fique dificil a
disseminacdo das mesmas entre as corporagdes. Uma simples opera¢do matematica mostra que
um projeto, com o custo de R$ 75.000,00 (US$ 30.000) por usuario, pode atender ndo mais
que um seleto grupo.

Certos fornecedores dessas ferramentas tém introduzido produtos com
custo mais baixo, mas mesmo assim o preco continua limitando o uso em larga escala.

Evidentemente, 0s custos por usuario precisam ser reduzidos antes que

os beneficios desta tecnologia possam atingir a massa.

2.7 Viabilidade do desenvolvimento de um sistema de mineracgéo de dados

O estudo nesse capitulo procurou avaliar a viabilidade do uso das
técnicas de mineracdo de dados nos mais diferentes segmentos. Analisando as barreiras do
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DM é possivel também compreender a importancia do desenvolvimento de sistemas de
mineracdo de dados que tornem mais facil e acessivel o seu uso. O sistema pode ser utilizado
como uma ferramenta de apoio na busca de conhecimento novo e mais facilmente
compreensivel, visto que os resultados gerados pelo mesmo podem levar a uma nova
interpretacdo do problema em estudo levando o usuéario a repensar alguns conceitos
previamente estabelecidos.

Existem diversos softwares de mineracdo de dados, tanto de uso
comercial quanto académico, porém os resultados gerados pelos mesmos nem sempre atendem
as expectativas, visto que muitos dos softwares sdo desenvolvidos utilizando técnicas de
mineracéo de dados bem conhecidas, como Redes Neurais e Arvores de Classificacdo. Embora
essas técnicas sejam bem aceitas, o fato de a estrutura de busca ser local em Arvores de
Classificacdo implica em resultados ineficientes em inimeros casos, 0 que pode passar
desapercebido para o usuario final do sistema. Ja em relacdo as Redes Neurais o fato de a
forma de obtencgéo dos resultados ser ainda considerada como uma “caixa preta” cria restricoes
quanto ao seu uso.

Detalhes sobre os softwares disponiveis para mineracéo de dados podem

ser obtidos em www.kdnuggets.com. Néo foi identificado at¢é 0 momento nenhum software de

mineracao de dados continuos referentes a fatores fisico-quimicos do solo e da agua tendo sido
desenvolvido usando a técnica de Algoritmos Genéticos, permitindo intensa parametrizagéo, e
gue possa ser executado em ambiente paralelo.

Embora a proposta da mineracdo de dados seja a descoberta de
conhecimentos novos, € importante salientar que muitos dos resultados consistem em
informacdo ja conhecida pelo usuério, apresentando baixo grau de novidade. Dai a
necessidade de se desenvolver métodos de avaliacdo do grau de interesse das regras resultantes
da mineracdo de dados, o que ocorre em fase posterior a mineragdo. Existem alguns estudos
sobre a incorporacao de medidas de grau de interesse de regras dentro do proprio processo de
mineracao, porém ainda ndo existe um consenso sobre a fase em que essa avaliacdo deve ser
realizada, ou seja, durante ou ap6s a mineracdo. Detalhes sobre essa discussdo podem ser
vistos em Freitas (2002).

Em relacdo a questdo do grau de interesse € importante observar que o

sistema de mineracdo de dados deve apresentar a facilidade de armazenar seus resultados em
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um banco de dados de forma tal que facilite sua analise e manipulagéo posterior na busca das
efetivamente novas e melhores regras. Essa facilidade ndo tem sido observada nos softwares
de mineracdo de dados, nos quais as regras resultantes normalmente sdo armazenadas em

forma de arquivos textuais.
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3 IMPORTANCIA DA ANALISE DOS FATORES FiSICO-QUIMICOS DO SOLO E
DA AGUA

Esse capitulo apresenta uma visdo geral sobre a importancia da analise
dos fatores fisico-quimicos do solo e da agua, verificando a possibilidade de se empregar a
tecnologia de mineracdo de dados na analise desses fatores.

Considerando que a tecnologia de Data Mining ¢é aplicavel em dados
volumosos, sdo consideradas aqui duas areas de pesquisa que envolvem grandes bases de
dados associados a fatores fisico-quimicos, sendo uma associada a solos e outra a agua.

O estudo sobre os fatores fisico-quimicos do solo esta focado em dados
provenientes de processos de Agricultura de Preciséo devido a essa tecnologia prover grande e
interessante base de dados envolvendo inimeras variaveis. Da mesma forma, optou-se por
avaliar o potencial de uso de mineracdo de dados no contexto da analise da qualidade da &gua
de rios, considerando o grande volume de dados fisico-quimicos gerados pelas estaces de

monitoramento.

3.1 Dados de solo obtidos por Agricultura de Precisao

Vaérios pesquisadores afirmam que é sabido ha muito tempo que nos
campos agricolas existe variabilidade espacial nas propriedades do solo e na produtividade de
gréos, e que pode-se notar uma melhora nessa produtividade por meio de um gerenciamento
localizado (Drummond et al, 2003; Whitney et al, 1999).
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A variabilidade no solo ocorre tanto vertical como horizontalmente
devido a propria natureza dos fatores responsaveis pela sua formacéao. Este fato ocorre porque
0 proprio material de origem ndo é uniforme em toda a sua extensao, ou seja, 0 material de
origem n&o sofre o processo de intemperizacao de forma homogénea e continua. Nas camadas
superficiais, 0os solos sdo mais intemperizados (Buol et al., 1997). No caso de uma area
cultivada, existem outras fontes de variabilidade no solo devido ao manejo exercido pelo
homem, como o cultivo em linhas e a consequiente aplicacdo localizada de fertilizantes
(Johnson et al., 1996; Souza et al., 1997).

A busca por um melhor aproveitamento da terra, firmada na convicgéo
da existéncia de variabilidade espacial e temporal tanto nas caracteristicas do solo quanto na
produtividade de graos, deu origem a criacdo da area de pesquisa denominada Agricultura de
Preciséo (AP), a qual recebe ainda diferentes nomes e definicdes.

Também conhecida como Gerenciamento Localizado, a Agricultura de
Precisdo consiste em um sistema de gerenciamento agricola baseado em tecnologia e
informacdo para identificar, analisar e gerenciar a variabilidade espacial e temporal da
produtividade nos campos a fim de otimizar a rentabilidade, a sustentabilidade e a protegéo ao
ambiente (Pierce & Sadler, 1997)

McBratney et al. (2005) propde uma definicdo genérica afirmando que
AP é um tipo de agricultura que aumenta o numero de decisdes (corretas) por unidade de area
da terra e unidade de tempo com beneficios de rede associados. Essa definicdo move um
pouco o foco da simples resolucéo espacial para outro que envolve a importancia das decisdes
No espago e no tempo.

Segundo Fraisse (1998) a Agricultura de Precisdo é uma técnica de
gerenciamento sistémico que se propde a otimizar o processo agricola permitindo a aplicacdo
de insumos nos locais corretos e nas quantidades requeridas.

A diversidade de definicbes de AP é bem apresentada no site do
Laboratory for Agricultural Machinery and Processing, Katholieke
University, (http://www.agr.kuleuven.ac.be/aee/amc/research/precag/introduction/PAdefinition
s.htm), citado por McBratney et al. (2005).

A Agricultura de Precisdo tem hoje a sua disposi¢éo varios componentes

tecnoldgicos. A impressao de alguns especialistas agricolas de que ela seja muito complicada
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ndo € necessariamente correta; € claro que a implementacdo de um sistema ideal, trabalhando
no ponto 6timo para todas as informacdes imaginaveis, € um grande desafio. Mas algumas
operacdes podem ser selecionadas para trabalhar em um ponto satisfatério, tendo como
orientacado o sistema ideal com simplificages.

Os recursos mais avangados da eletronica e da computagdo, como 0s
Sistemas de Posicionamento Global, também conhecido por GPS (do inglés Global
Positioning System), os Sistemas de Informacdo Geografica (SIG), os sistemas de controle e
aquisicdo de dados, sensores e atuadores, entre outros, fazem parte da Agricultura de Precisao.

Usando um GPS associado a um SIG, dados do campo podem ser
coletados de forma precisa, gerando bases de dados volumosas.

O uso racional dessas tecnologias, utilizadas como ferramentas de
acompanhamento, controle e analise, permitem determinar "qual, quando e onde" o insumo
deve ser aplicado e "como" fazé-lo. Ou seja, com a Agricultura de Precisdo define-se como
aplicar no local correto e no momento adequado, as quantidades de insumos necessarios a
producdo agricola, para areas cada vez menores e mais homogéneas.

Portanto, a quantificacdo da variabilidade espacial permitindo
identificar sitios especificos com diferentes potenciais de produtividade, pode determinar ou
ndo investimentos em insumos ou na correcdo de fatores limitantes a producdo, desde que
econbmica e tecnicamente viaveis, visando a maximizacdo da produtividade e minimizacao
dos impactos ambientais.

A maior dificuldade ainda reside em trabalhar esse grande volume de
informacdes, referentes a variabilidade espacial e temporal, e interpreta-las para tomada de
decisdo em campo. O sistema agua-solo-planta-atmosfera e os processos fisico-quimico-
bioldgicos presentes sdo complexos, o clima é um fator de grande peso e as incertezas das
modelagens devem ser minimizadas para a tomada de deciséo.

O grande desafio da Agricultura de Precisdo estd em considerar as
variacOes espaciais e temporais dos diversos parametros envolvidos no processo de producao
agricola. No solo, o teor de nutrientes, o teor de matéria organica, o pH, a umidade, a
profundidade de camadas compactadas, entre outros parametros, apresentam variacdes que
podem atingir até uma ordem de grandeza de um local para outro ou de uma data para outra,

na mesma area de producdo. Toda préatica agricola convencional estd baseada em tratar o
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campo como homogéneo, ignorando tais variacdes. No manejo convencional, a informacao
para melhoria do processo de producdo é obtida de umas poucas amostras dos parametros. A
interpretacdo da informacdo assume um valor médio das amostragens. O uso da informacéo,
ou seja, a aplicacdo de insumos (principalmente agroquimicos em geral) é uma constante
baseada nessa média e independe da maior ou menor necessidade de cada ponto da aplicacdo
(Jorge, 2002).

Na Agricultura de Precisdo as informacdes obtidas sobre os diversos
processos da producdo agricola consistem de dados manuais que envolvem analises
laboratoriais, dados coletados automaticamente por sensores estaticos (instalados no campo) e
sensores dinamicos (instalados nos implementos) e também dados obtidos por sensoriamento
remoto. Os dados de posicionamento sdo fornecidos por GPS Diferencial (DGPS -
Differential GPS). A interpretacdo das informacdes é auxiliada por computador e integra
sistemas SIG com técnicas de geoestatistica, programas de modelagem, entre outros para
estabelecer e gerar mapas de controle das operagdes de campo, como a aplicacdo de
fertilizantes, pesticidas, plantio, irrigacdo e outras.

Espera-se com a Agricultura de Precisdo, em principio, resultados de
ordem econémica, mas as vantagens em termos de impacto ambiental sdo conseqiiéncias da
sua adocdo. A aplicacdo de agroquimicos, de acordo com necessidades especificas
espacialmente determinadas, deve levar ao uso racional de tais insumos. Assim, espera-se,
além da maior margem de lucro pela reducdo dos gastos com esses produtos, também o
beneficio ambiental em termos da reducdo de residuos nas culturas e diminuicdo da
contaminacdo do lencol freatico por percolacdo. Desse ponto de vista, a Agricultura de
Precisdo é a grande proposta atual para resolver o equacionamento da maxima produtividade
com minimos danos ambientais.

De acordo com Jorge (2002) as trés principais areas de operacdo na

Agricultura de Preciséo séo:

e Aplicacdo de fertilizantes: A operacdo de maior interesse da pesquisa é a
aplicacdo de fertilizantes. Nos Estados Unidos sdo consumidas dezenas de milhGes
de toneladas anuais de fertilizantes. Estima-se que os fertilizantes representem entre
25 e 45 % do custo de producdo do milho. A estreita margem de lucro da produgéo
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agricola e a maior preocupacdo com a poluicdo ambiental tém aumentado
consideravelmente o interesse no uso eficiente dos produtos para fertilizacdo. S&o
relatados ganhos que vao de 10 a 80 dolares por acre em culturas de milho e trigo
com a adocdo da Agricultura de Precisdo. O caso extremo ($80/acre) serve para
encorajar 0 bom gerenciamento, pois é atribuida uma especial atencdo aos
processos de amostragem, testes e planejamento, baseados na variabilidade

espacial.

e Controle de aplicacdo de pesticidas: A segunda &rea de maior interesse da
Agricultura de Precisdo é o controle da aplicacdo de pesticidas para o dominio de
doencas e pragas. Pelo menos 45 tipos de pesticidas ja& foram detectados no lencol
fredtico, o que tem tornado a legislacdo a esse respeito muito mais severa. O
desenvolvimento da aplicagdo espacialmente varidvel de pesticidas requer
qualidade e precisdo dos aplicadores. Na pratica, a minoria dos aplicadores (cerca
de 25%) é capaz de manter a taxa de aplicacdo dentro de pelo menos 5% da taxa
ajustada. Com isso, cerca de 1 bilhdo de dolares podem estar sendo perdidos

anualmente s6 nos Estados Unidos.

e Controle de plantio. A terceira area de interesse é o controle do plantio.
Basicamente, sdo trés tipos de controle: da populacdo das sementes, variando-se o
espacamento entre elas; da profundidade de deposicdo das sementes, onde séo
consideradas a espessura da camada superficial, a umidade e a compactacdo do solo
e, por fim, da variedade das sementes, alternando-se sua fonte. Aparentemente nao
h& impossibilidades técnicas para o controle da populacdo, da profundidade de
plantio ou da alternancia de variedade. O mercado oferece plantadoras onde a
populacdo de sementes e a profundidade podem ser controladas pelo operador e 0s
fornecedores de sementes ja dispdem de varios hibridos para combinar com
condicdes localizadas.

InformacGes sobre a variabilidade espacial podem ajudar também no

esquema de irrigacdo. A principio, as topografias acidentadas seriam as mais beneficiadas.
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Porém, a aplicacdo de agua de acordo com a posi¢do pode reduzir erros sistematicos inerentes
dos pivos centrais mesmo em terrenos planos, como efeitos de bordas.

A adocdo da Agricultura de Precisdo tem um grande potencial para a
racionalizacdo do sistema de produgdo agricola moderno devido a: a) diminuicdo da
quantidade de agroquimicos aplicados nos solos e culturas; b) conseqiiente reducao dos custos
de producdo e da contaminacdo ambiental e c) melhoria da qualidade das safras. Assim, a
Agricultura de Precisdo vem de encontro as exigéncias de um mercado globalizado, que requer
maior volume de producgdo, exige menores precos e repudia técnicas e tecnologias que possam
contaminar o ambiente.

Hoje sdo poucos os locais em todo o mundo onde se realiza
comercialmente a Agricultura de Precisdo de forma completa por varios motivos, dentre eles o
custo da tecnologia, a baixa correlagdo obtida entre produtividade e os fatores estudados e a
falta de informacOes corretas sobre a tecnologia. Na maioria das vezes realiza-se parte do
ciclo, como por exemplo, 0 mapeamento da produtividade ou a aplicacdo de insumos em taxa
variada, que fornecem informacgdes importantes para 0 manejo das culturas e reducdo de
custos.

No Brasil, as tecnologias necessarias a plena pratica da Agricultura de
Precisdo ndo estdo completamente disponiveis a grande maioria dos agricultores. A
Agricultura de Precisdo é considerada ainda num estagio experimental, com poucos grupos de
pesquisa e grandes grupos privados trabalhando de forma efetiva neste assunto.

A adocdo da Agricultura de Precisdo tem sido feita com critério,
realizando primeiramente um levantamento da variabilidade presente nos campos produtivos,
refletida pela variabilidade espacial da producdo. Por este motivo é que o mapeamento da
produtividade tem sido o primeiro passo adotado. A evolugéo da AP pode ser acompanhada
em extensa lista de literatura, entre as quais ressaltam-se Schueller (1992, 1997),
Auernhammer (1994), Molin (1997). No Brasil, os primeiros resultados na obtencado de mapas
de produtividade foram conseguidos por Balastreire et al. (1998) em cultura de milho, e desde
entdo diversos outros resultados vém sendo apresentados.

As informacGes do mapa de produtividade e dos mapas gerados a partir
das amostragens realizadas permitem a interpretacdo e a realizacdo de correlagcdes entre 0s

fatores e a produtividade para verificar a importancia de cada um deles, porém, ainda é
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necessario uma melhor compreensdo da correlacdo entre esses fatores, para que se tenha
tomadas de decisdo mais acertadas.

Uma vez identificados os responsaveis pela variabilidade da producéo
pode-se partir para a fase seguinte que é a interferéncia, corrigindo os fatores que podem ser
manejados como, por exemplo: materiais genéticos, fertilizantes, defensivos e outros. Esta fase
ndo tem sido realizada de forma plena em areas produtivas, por questfes de custos e pela
dificuldade ainda existente em se compreender a correlacdo entre as variaveis e a
produtividade.

Assim, por meio da melhor compreensédo da relacdo entre as variaveis
associadas ao processo agricola, buscam-se estratégias para 0 aumento da produtividade em
solos, uma vez que explorar a capacidade de produ¢do maxima dos mesmos com o0 minimo de
recursos empregados é a ambicdo de quem pesquisa e/ou investe em qualquer tipo de cultura.

A anélise de regressdo e outras técnicas estatisticas correlacionando os
varios fatores tem sido freqlientemente usadas. Drumond et al. (1995) apresentam um estudo
onde usaram diferentes estratégias de analise de regressdo nos valores interpolados em células
espacializadas de 10 m. Clay et al. (1998) apresentaram a mesma idéia. Eles avaliaram o
impacto da distdncia de grid na analise espacial e a rentabilidade, correlacionando
produtividade e seus fatores limitantes para a fertilidade do solo. Molin et al. (2001) também
desenvolveram varios estudos executando analises de regressdao multipla visando identificar
causas possiveis da variabilidade da produtividade, relacionadas a fertilidade do solo, obtendo
amostras em diferentes profundidades. Gupta et al. (1997) desenvolveram um trabalho sobre a
variabilidade espacial e estratégias de amostragem para a determinacao dos elementos NO3-N,
P e K para locais especificos. Embora os resultados obtidos nesses trabalhos sejam
interessantes nota-se a dificuldade em se obter um indice de correlagdo significativo.
Pesquisadores e produtores da area buscam conhecer as relages ainda ndo encontradas.

O tamanho e complexidade dessas bases de dados podem ser
considerados os motivos da dificuldade em se encontrar resultados satisfatdrios. Assim, surge
a necessidade do uso de técnicas mais avangadas como a mineragéo de dados.

A introducdo de novas tecnologias integradas com recursos
computacionais visando produtividade e qualidade tem sido considerada questdo estratégica.

Dada a forte vocacdo agricola brasileira e a importancia do agroneg6cio no panorama
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econémico nacional, a pesquisa visando o desenvolvimento da sociedade da informacéo neste
setor € por si s6 um projeto relevante. Nao obstante, a informacéo é a chave para o sucesso de
qualquer atividade a qual pode se aperfeicoar cada vez mais se a informacdo sobre ela
obedecer ao ciclo: obtengéo de novas informacGes seguida da interpretacdo e utilizagdo dessas
novas informagdes para melhorar a atividade.

Associado ao suporte tecnoldgico que alavanca a Agricultura de
Precisdo, existem inimeras oportunidades em instrumentacdo e automacao nessa area, bem
como em sistemas inteligentes para tomada de deciséo, por meio da mineragédo de dados e

fusdo de sensores.

3.2 Dados de qualidade de agua

A &gua é essencial para a vida e desempenha um papel vital no
funcionamento do ecossistema da Terra.

A agua representa um dos mais basicos elementos de suporte a vida e ao
ambiente natural, um primeiro componente para a indistria, um item de consumo para
humanos e animais, e um vetor para poluicdo industrial e doméstica (Quevauviller, 2002).

A andlise da &gua revela a presenca de gases, minerais suspensos ou
dissolvidos e matéria organica e microorganismos.

Muitos componentes da 4gua ocorrem naturalmente, originarios de, por
exemplo, rochas, solos e ar, ou de fontes animais e humanas. Para estes componentes,
substancias antropogénicas sao adicionadas por forcas humanas devido a atividades urbanas,
industriais e agricolas.

Técnicas de tratamento da dgua desperdicada nas cidades e industrias
também levam a formacdo e subsequiente liberacdo de contaminantes nas dguas processadas. A
qualidade e a quantidade dos varios (natural e/ou antropogénico) constituintes, na verdade
formam a base para a definicdo da qualidade da &gua, sobre a qual a adequacéo para varios
usos sera decidida (por exemplo, consumo por animal doméstico e humano, uso doméstico ou

industrial, irrigacdo, vida aquatica, etc.). Segundo Quevauviller (2002) a observacdo, analise e
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interpretacdo dos componentes da dgua sao de suma importancia para a definicdo da qualidade
da mesma.

Decises relativas ao gerenciamento ambiental, incluindo a qualidade
das aguas de varias fontes, sdo essencialmente suportadas pelos dados providos pelas analises
laboratoriais. Dados de qualidade pobre podem produzir decisbes erradas com severas
consequiéncias econdmicas ou sociais. Por exemplo, erros feitos em relacdo a programas de
monitoramento podem levar a ndo deteccdo de substancias tdxicas ou a identificacdo de
contaminantes ndo existentes.

Portanto, é imprescindivel que as analises sejam conduzidas da forma
mais correta possivel. Porém, a atividade de analise e controle da agua é onerosa, sendo
preciso extrair-se 0 melhor conjunto possivel de informag6es da volumosa base de dados que
se forma em consequéncia do monitoramento.

Pela andlise e acompanhamento da base de dados é possivel identificar
regibes em que a qualidade de agua estd abaixo do esperado, é possivel identificar em cada
regido a funcionalidade possivel que pode ser dada a &gua, pode-se fazer um trabalho de
prevencdo em relagdo ao uso da agua, pode-se também estimar a qualidade da agua em
determinado periodo pelo acompanhamento temporal dos dados. Ou seja, pela melhor
compreensdo dos parametros ambientais inimeras a¢des podem ser tomadas.

Boyd (2000) afirma gque os conceitos de qualidade de agua e quantidade
de agua foram desenvolvidos simultaneamente durante a histéria da humanidade, mas até
recentemente, pouco significado quantitativo de avaliacdo da qualidade da agua estava
disponivel.

Segundo Quevauviller (2002) existe ainda um campo de pesquisa aberto
para a compreensdo da interacdo dos componentes presentes na agua. As atividades de
pesquisa sdo multidisciplinares, envolvendo ecotoxicologia, geoquimica, microbiologia,
biologia, quimica analitica, computacao, entre outras.

Dessa forma a busca por padres e pela melhor compreensdo do
comportamento dos parametros fisico-quimicos relacionados com a agua é importante e pode
contribuir para melhores tomadas de decisdo em relacdo aos critérios de uso da mesma.

Considerando as propostas da técnica de mineracdo de dados e a escassez de trabalhos sobre
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analise de agua apoiado nessa técnica, torna-se valido o estudo da aplicacdo de MD para

analise de bases de dados de qualidade de agua.

3.2.1 Critério de Qualidade da Agua

Critérios de qualidade da agua sdo valores quantitativos ou qualitativos
para faixas aceitaveis de caracteristicas fisicas, quimicas, bioldgicas e de aparéncia da agua
para usos especificos.

Os padrbes e critérios sdo baseados na experiéncia, nos aspectos
técnicos e econdmicos, testes, evidéncia de efeitos de salde publica, modelos matematicos e
obrigacdes legais (Tchobanoglus & Schroeder, 1985). Uma experiéncia consideravel tem sido
acumulada em padrdes de qualidade de agua, e muitos manuais sobre esse assunto tém sido
publicados, por exemplo, manuais para agua potavel, para protecdo de ecossistemas aquaticos,
para dgua para irrigagdo e ainda para o uso de dguas em recreacao.

Nos Estados Unidos a Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados
Unidos, a qual atende pela sigla U.S. EPA (do inglés United States Environmental Protection
Agency) tem publicado critérios de qualidade de agua para mais de 50 poluentes. Os critérios
estaduais normalmente sdo baseados no critério federal (EPA, 1994).

Segundo Boyd (2000) é muito dificil estabelecer critérios quimicos para
qualidade de agua porque a toxidade de alguns metais e quimicos organicos varia muito com
as condicdes da qualidade da agua. Portanto existe consideravel uso de limitacdes baseadas em
toxidade que sdo estabelecidas pelo completo teste de toxidade do efluente.

As pessoas precisam usar a agua para diferentes propdsitos, e a
qualidade da agua deteriora como resultado. A demanda pela agua esta crescendo em funcao
do répido crescimento da populacdo humana. A deterioracdo da qualidade da dgua tem sério
problema em muitas nagfes. A menos que medidas sejam implementadas para conservar
ambas a quantidade e a qualidade da agua, o mundo enfrentard uma séria falta de dgua no
futuro.

Algumas nacdes tém desenvolvido sistemas elaborados de

regulamentacdo de qualidade de &gua que ajudam a manter ou melhorar a qualidade de suas
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aguas. Contudo, muitas outras na¢6es tém feito muito pouco para proteger a qualidade da agua
e sérios problemas estdo ocorrendo. E urgente para todas as nacdes desenvolver
regulamentacdes e modelos da qualidade da agua e fazé-las ser cumpridas. E igualmente
importante educar as pessoas sobre a importancia de proteger nosso fragil abastecimento de
agua para usos futuros (Boyd, 2000).
Segundo Palmer (2001) existem varias aplicacdes tipicas de modelo de
qualidade de 4gua, como a seguir:
e Para mudanca nos sistemas de tratamento de agua; para mudancas em carregamento de
massas; para mudangas em processos de plantas.
e No desenvolvimento da terra e no planejamento de uso da terra.
e Para resolver conflitos de uso da agua.
e Problemas de crescimento de plantas aquaticas.
e Na alocagdo de recursos de agua para diferentes usos como agua potavel, irrigacéo,
pesca e facilidades recreativas.
e No gerenciamento de inundacdes.

Para definir tais modelos é importante buscar novas correlacdes entre as
variaveis envolvidas no contexto. A mineracdo de dados pode contribuir na busca dessas
correlagbes. Um exemplo de aplicacdo da mineracdo é a classificagdo para predicdo da
temperatura da 4gua. Segundo Palmer (2001), a temperatura € um importante fator nas reacGes
quimicas e atividades biologicas na agua. A temperatura também é um importante parametro
para 0 habitat de peixes onde a temperatura maxima da agua e as faixas de temperatura
precisam estar dentro de limites especificados para as diferentes estagcdes do ano.

Pela classificagdo dos dados em funcdo das faixas de temperatura
aceitavel ou ndo, € possivel, por exemplo, tentar descobrir os valores dos demais parametros e
identificar aqueles que normalmente estdo fora do limite aceitavel quando a agua esta sob
determinada temperatura. Dessa forma, sabendo-se as épocas em que a agua atinge tal
temperatura, é possivel tomar-se acao preventiva sobre aqueles elementos para evitar que fique
fora dos padrdes de normalidade em funcdo da temperatura da agua.

Existem inGmeros pardmetros ambientais presentes para todos os tipos

de agua, entre eles pH, alcalinidade, temperatura, oxigénio dissolvido, matéria organica,
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Potéssio, Célcio, entre outros. Nao é objetivo dessa tese detalhar nem discutir esses fatores.

Maiores detalhes sobre esse assunto podem ser obtidos em Chapman (1996) e Vigil (2003).

3.2.2 Uso de técnicas de IC na analise de dados de qualidade de agua

InUmeros grupos de pesquisa distribuidos no mundo vém apresentando
trabalhos que demonstram a preocupacdo e tentativa em utilizar técnicas de inteligéncia
computacional e mineracdo de dados na estimativa dos parametros que interferem na
qualidade da &gua.

Considerando que a temperatura interfere incisivamente nos fatores
fisico-quimicos da agua e, consequentemente, na capacidade de vida aquatica, Risley et al.
(2003) utilizaram modelos de Redes Neurais Artificiais para estimar a temperatura da agua em
pequenos corregos no oeste do estado de Oregon - EUA. Para a realizacdo do mesmo foram
coletados dados sobre a temperatura da agua em 148 locais entre 0s meses de junho a
setembro de 1999, de hora em hora. Como resultado, os modelos de temperatura da agua
desenvolvidos podem estimar a temperatura horaria aproximada da agua natural em pequenos
corregos na regido estudada. Obviamente, essa estimativa esta restrita a regido e periodo
analisado, mas o trabalho traz sua contribuicdo demonstrando a viabilidade do uso de redes
neurais nesse tipo de analise.

Dzeroski et al. (2000) desenvolveram um estudo relacionado ao
problema da inferéncia de pardmetros quimicos da qualidade de agua de rios a partir de
parametros bioldgicos. Esta tarefa € importante contribuindo no monitoramento quimico da
qualidade da &gua dos rios. Foi aplicada a técnica de inducdo por arvores de regressao, uma
técnica de aprendizado de méaquina, para correlacionar dados quimicos e biologicos sobre a
qualidade de &gua dos rios da Eslovénia.

Os dados sobre os rios eslovenos foram obtidos do Instituto
Hidrometeoroldgico da Eslovénia (abreviado como HMZ) que executa 0 monitoramento da
qualidade da agua para a maioria dos rios eslovenos e mantém uma banco de dados de
amostras de qualidade da dgua. Os dados providos pelo HMZ referem-se a um periodo de seis

anos, de 1990 a 1995. Exemplos biolégicos foram obtidos duas vezes por ano, no verdo e no
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inverno, enquanto que as analises quimicas e fisicas foram executadas varias vezes por ano
para cada local amostrado.

As arvores de regressdo foram construidas para predizer valores de
pardmetros quimicos com base na presenca de bioindicadores. Nesse trabalho os autores
apresentam uma interessante comparacdo justificando a opcao de usar a técnica de arvores de
regressdo ao invés de metodos mais tradicionais de predicdo, como a regressdo linear e 0
método do vizinho mais préximo. Segundo os autores, as trés abordagens mostram-se muito
préximas, em termos de performance de predicdo, especialmente a predicdo por arvores de
regressdo e pelo método do vizinho mais proximo. Porém as arvores de regressdo tém a
vantagem de produzir generalizacbes dos dados de entrada, estruturadas em um tamanho
razoavel, que sdo entendiveis, conforme os comentarios de um especialista, sendo considerado
mais facil interpretar arvore de regressdo de um tamanho moderado do que dezenas ou
centenas de coeficientes em uma equacdo linear. Por outro lado, o método do vizinho mais
proximo, ndo produz generalizacdo dos dados de entrada como um todo.

Outro trabalho aplicando técnicas de inteligéncia computacional no
tratamento de dados de qualidade de rios foi o desenvolvido por Cianchi et al. (2000). Baseado
no fato de que o monitoramento e controle de qualidade dos rios sdo problemas de controle
distribuido, foi proposto um sistema utilizando arquitetura distribuida, em ambiente de
internet, para operar como uma ferramenta de gerenciamento de qualidade de &gua, com
tarefas que variam desde o gerenciamento do banco de dados até a modelagem do sistema e
projeto de controle para prover um sistema completo de suporte a decis@o. As func¢des desse
sistema sdo executadas por agentes inteligentes os quais consistem em maodulos de software
especializados que podem migrar sobre a rede e ativar as tarefas para os quais sdo designados.
Entre as funcbes do sistema estdo: Data Warehousing (repositorio de dados para aquisicéo de
dados normalizados), Data Mining, utilitario de configurag&o e servigo de simula¢do. Embora
0 sistema apresente uma arquitetura bastante interessante, ndo foram especificadas as tarefas
de mineracdo de dados que podem ser executadas pelo sistema, o que dificulta uma melhor

analise do potencial do mesmo em termos de mineragéo.
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3.3 Consideragoes

Os trabalhos relacionados a analise de dados fisico-quimicos tém
aplicado diferentes técnicas de inteligéncia computacional, porém ndo foi identificado nenhum
sistema de mineracdo de dados especifico para esse dominio e que possa manipular
adequadamente o tipo de dado envolvido nesse contexto, os quais sdo do tipo numérico
continuo.

Sendo assim, torna-se vidvel o desenvolvimento de um sistema de
mineracdo de dados para esse dominio de aplicagdo, utilizando a técnica de Algoritmos
Genéticos, visto que suas caracteristicas e vantagens podem contribuir para um melhor

desempenho do sistema na manipulacao do tipo de dado a ser analisado.
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4. MATERIAL E METODOS: SISTEMA DESENVOLVIDO

O sistema de mineracdo de dados fisico-quimicos desenvolvido nessa
tese denomina-se MinAG, destina-se a realizar a tarefa de classificagcdo e utiliza a técnica de
Algoritmos Genéticos.

A opcédo por AGs foi feita em funcdo de suas vantagens sobre outras
técnicas no processo de descoberta de conhecimento, sendo elas: grande capacidade de
trabalhar com dados imprecisos (Freitas & Lavington, 1998), a tratabilidade em termos de
custo computacional (Langley, 1996), o ajuste fino de parametros de acordo com o dominio
(Mitchell, 1997), e a possibilidade de paralelizacdo e distribuicdo de carga de processamento
(Freitas & Lavington, 1998).

A proxima secdo detalha a técnica de Algoritmos Genéticos, brevemente
citada na sec¢do 2.5.3.

4.1 Definicdo do Algoritmo Genético

O objetivo dessa secdo consiste em demonstrar a composicdo e
comportamento do Algoritmo Genético incorporado no sistema MinAG, desenvolvido nessa
tese.

A construgdo do algoritmo foi baseada em Goldberg (1989) e a

implementacdo foi feita utilizando a linguagem de programagéo Delphi 5®.
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As etapas que antecedem a execucdo desse Algoritmo Genético séo as

seguintes:

e Representar geneticamente as solucdes viaveis do problema.

e Determinar uma populacao inicial de cromossomos.

e Definir uma funcéo de avaliacdo dos cromossomos.

e Definir operadores genéticos eficazes na representacdo (geracdo) de novos
Cromossomos.

e Definir pardmetros para o tamanho da populacdo; critérios de parada; critérios de

renova(;éo de cromossomos; taxa de muta(;éo, taxa de crossover; etc.

A seguir cada etapa é detalhada.

e Representacdo genética

Qualquer possivel solucédo € representada por meio de uma sequiéncia de
simbolos, denominada individuo, ou cromossomo, em analogia com a biologia.

A representacdo genética é associada a um cromossomo p representado
na forma de um vetor com n posi¢des p=(Xi1, X2, X3, ..., Xn), Onde cada componente X;
representa um gene (ou uma variavel da solucdo). Usualmente, esta representacdo é feita com
base em um alfabeto binario em que cada gene pode assumir o valor 0 ou 1. Contudo, outras
formas de representacdo sdo possiveis.

No caso do MInAG, a representagdo ndo é binéria. Cada individuo
(cromossomo) é composto por genes, sendo que cada um corresponde a um atributo preditor

da base de dados. Cada gene possui trés campos: peso, operador e valor (Figura 10).

Campo Peso: indica se o atributo pertence ou ndo a regra. Ele € um valor pertencente
ao intervalo de 0 a 1. Se o seu valor for maior ou igual ao valor dado pelo usuério, significa

que o atributo deve ser considerado na regra, caso contrario, ndo.
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Campo Operador: indica qual operador relacional sera usado no tratamento daquele

atributo, sendo possivel indicar um ou dois dos seguintes operadores: <, >=, = ou <>,

Campo Valor: Corresponde ao valor do atributo. Na geracéo inicial ele corresponde ao
valor adquirido do registro e é Unico. Caso sejam utilizados em um mesmo gene 0s operadores
< e >=, 0 algoritmo entendera que existe um intervalo de valores para esse atributo, podendo

consequentemente, existir dois valores para o atributo representado nesse gene.

Cromossomo 1

Gene[l11l] = K Gene[15] = Silte
Peso | Operador | Valor |...| Peso | Operador | Valor
1 = 1,275 |...| 0,96 >= 3,2805

Figura 10. Representacdo de um cromossomo no AG do MinAG

e Geracdo da Populagéo Inicial
A geracdo da populacéo inicial é feita por procedimentos aleatérios ou
algoritmos heuristicos. A populacéo inicial no MinAG é definida por procedimentos aleatorios

com o auxilio do gerador de numeros pseudo-aleatorios do ambiente de programacao Delphi.

e Funcéo de Avaliagdo de Cromossomos
Essa funcdo avalia o nivel de aptiddo (adaptacdo) de cada cromossomo
gerado, sendo também conhecida como funcéo de fitness, ou ainda funcéo objetivo.
A medida de fitness adotada inicialmente no MiInAG para avaliar um

cromossomo foi:
Fitness = tp/(tp+fp)
Onde:

tp = numero de verdadeiros positivos

fp = ndmero de falsos positivos
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Verificou-se que essa medida ndo se mostrava muito consistente, visto
que, caso houvesse apenas um caso verdadeiro positivo e nenhum falso positivo, a funcéo de
fitness seria 1, ou seja, excelente. Contudo, a regra ndo poderia ser considerada consistente,
mesmo com fitness 1, porque poderiam existir casos do tipo falso negativo que estariam
contradizendo tal regra. Adotou-se entdo a seguinte medida de fitness, levando em

consideracao os casos falso negativo:

Fitness = tp/(tp+fp) * tp/(tp+fn)
Onde:
tp = numero de verdadeiros positivos
fp = numero de falsos positivos

fn = numero de falsos negativos

e Operadores Genéticos
Os operadores genéticos que podem ser aplicados sdo: mutacao,

crossover e clonagem, sendo que foram adotados no MinAG os dois primeiros operadores.

Mutacdo: Esse operador realiza alteragcdes nos valores de um ou mais genes de um
cromossomo. Quando esse cromossomo € binario este operador consiste da inversdo aleatéria

nos bits do gendtipo, como pode ser visto na Figura 11.

Cl1 1111 ' antes @
Cl 11110 depois da motagdo

Figura 11. Aplicacdo de um operador de mutacdo em um cromossomo

No caso do MIinAG, existe a possibilidade de mutagdo ndo somente dos
valores dos atributos armazenados no cromossomo como também dos operadores relacionais
usados na regra o que proporciona um grande diferencial para o algoritmo desenvolvido nessa
tese, visto que por manipular dados continuos é necessario tratar os dados em intervalos de

valores usando os operadores >, >=, < e <=, além da igualdade (=) .
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Crossover (Recombinacdo): O uso desse operador consiste em realizar uma

recombinacdo por meio de cortes nos cromossomos pais, segundo uma regra pré-definida. Os
cortes podem ser fixos para todos 0s cromossomos ou aleatdrios. A Figura 12 apresenta 0 uso
do crossover de um corte onde D1 e D2 séo os filhos resultantes do cruzamento de G1 e G2.

ponte de corte aleatdno

=1 110000
&2 gaered
m 1101464
2 gaeono

Figura 12. Crossover de um corte

O tipo de recombinagdo em funcdo do corte adotado no AG do MInAG

foi o crossover de um corte.

e Determinacdo dos Parametros
Varios parametros precisam ser definidos para o funcionamento do AG.
Para cada conjunto de pardmetros uma solucdo diferente é gerada. Cabe ao usuério, executar o
algoritmo com diferentes combinacbes de pardmetros, até encontrar a solucdo mais

satisfatoria. Os pardmetros adotados no AG do MinAG sdo 0s seguintes:

Tamanho da Populacdo: afeta o desempenho global e a eficiéncia do AG. Populagtes

maiores oferecem menor risco de convergéncia prematura com maior possibilidade de
alcancar o oOtimo global; populagbes menores exigem menos tempo e mMenos recursos
computacionais, mas pode chegar a uma convergéncia sem atingir o ponto 6timo global. O

tamanho default adotado para a populacdo no MinAG é 50.

Taxa de Crossover (Recombinacdo): Quanto maior a taxa de recombinagdo, mais

rapidamente novas estruturas serdo introduzidas na populagdo. Mas se esta for muito alta pode
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ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo, e o algoritmo pode tornar-se muito lento. No

intervalo de 0 a 1, o MinAG assume-se como default a taxa de crossover de 0,7.

Taxa de Mutacdo: Quando a taxa de mutagdo € alta, a busca torna-se essencialmente

aleatoria, e existe a possibilidade de perda de estruturas de alta aptiddo. Porém, é importante
que exista uma taxa razoavel de mutacdo porque assim previne-se que uma dada posicéo fique
estagnada em um valor, além de possibilitar que se chegue em qualquer ponto do espaco de
busca. No caso do MinAG, observou-se que a taxa de mutagdo apropriada deveria ser baixa,
como por exemplo, 0,1.

Intervalo_de Geracdes: Controla a porcentagem da populacdo que sera substituida

durante a proxima geragdo. Com um intervalo de geracéo alto, a maior parte da populacéo sera
substituida. Porém, com valores altos demais pode ocorrer perda de estruturas de alta aptidao,

além de o algoritmo tornar-se muito lento. O valor default é 30%.

Critério de Parada: Existem basicamente dois critérios de parada. Um deles consiste

em se estabelecer o nimero méaximo de geragdes que serdo produzidas. Outro critério baseia-
se na homogeneidade da populacdo, ou seja, quando o coeficiente de variacdo de uma
populacdo é menor que um dado valor D, entdo o processo de geracao de novas populacdes é
terminado e a melhor solugédo € aquela dentre os individuos que mais se adaptam a fungéo de
avaliagéo.

O critério de parada adotado no MInAG foi 0 nimero de geracOes

definido pelo usuario, cujo valor default é 50..

Mecanismo de Selecdo: Um ponto importante a ser comentado sobre as especificagdes

do AG, consiste no mecanismo de selecao utilizado para identificar o individuo que participara
da préxima geracdo. Existem varios mecanismos, sendo que abordaremos aqui a roleta e o

elitismo.
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Roleta: consiste em escolher aleatoriamente um individuo, sendo que a
probabilidade de ele ser o selecionado aumenta de acordo com sua aptiddo, ou seja,

quanto maior sua funcdo de fitness, maior sera sua fra¢do na roleta.

Elitismo: Nesse mecanismo os melhores individuos sdo perpetuados para a
proxima geracdo. Na pratica isto resulta numa busca mais agressiva, que é geralmente
efetiva. No entanto existe o perigo de uma convergéncia prematura para minimos
locais. Cada individuo selecionado e cruzado com seu parceiro é colocado no lugar do
pior individuo da populacdo anterior. A aptiddo é atribuida de acordo com um

"ranking”, ou seja, a aptiddo de cada individuo assume valores discretos.

O MInAG adota 0 mecanismo da roleta com a possibilidade do usuario
dividi-la em classes, para privilegiar a selecdo de determinados tipos de elementos. Porém,
observou-se que os melhores resultados foram obtidos com apenas uma classe, ou seja, sem
privilegiar elementos.

Com todas as especificacdes necessérias estabelecidas, o funcionamento

do AG pode ser expressado segundo 0s passos mostrados na Figura 13.

Melhores
Individuos

Gere~uma_ - A:valieg _
populacao inicial Funcgéo Objetivo

O critério de
parada foi

satisfeito?

A
|nic|0 Nao Resultado

v
Gere novas Selecdo

populacdes l

Crossover

'

Mutacéo

Figura 13. Esquema de funcionamento do AG implementado no MinAG
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Como pode ser visto, existe toda uma terminologia utilizada em AGs,
em funcdo de sua associacdo com a biologia. O Quadro 3 apresenta 0s principais termos

usados, associando sua origem com sua fungéo no AG.

Quadro 3. Terminologia adotada em Algoritmos Genéticos (Freitas, 2003).

Natural Algoritmos Genéticos

Individuo Solucao de um problema

Populacao Conjunto de solugdes

Cromossomo Representagdo de uma solugdo

Fitness Qualidade de uma solugéo

Gene Parte da representacdo de uma solugéo
Crossover e Mutacdo Operadores genéticos

Selegéo natural Reutilizar as melhores solugdes

4.2 Manipulacéo da base de dados pelo AG

Para a tarefa de classificacdo faz-se necessario dividir a base de dados
em treinamento e teste, para ser possivel avaliar as regras geradas em um dominio nao
explorado.

O sistema foi projetado para permitir que o usuario escolha o percentual
de sua base que deseja utilizar para treinamento e para teste. O usuario pode ainda ter
diferentes bases de treinamento e teste ja definidas previamente a execugdo do sistema e
apenas informar o nome das mesmas, porém normalmente o usudrio tende a optar por dividir
sua base original. Essa divisdo é feita de maneira aleatdria, ou seja, por meio de geracao
automatica de numeros aleatorios sdo escolhidos registros de diferentes partes do arquivo
original, de forma que, tanto a base de treinamento como a de teste contenham registros de
todas as partes do arquivo original. A quantidade de registros selecionados para teste e
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treinamento depende do percentual de diviséo definido pelo usuario para cada uma das bases.
Normalmente, a base de treinamento deve ser maior do que a de teste, tendo uma maior
porcentagem dos registros da base original, por exemplo, 60% de treinamento e 40% de teste.
A Figura 14 mostra a divisao da base de dados e seu uso no processo de descoberta de padrdes
pelo AG.

Dados do

solo

& (i)~
Genético

> Teste < mode'o

] v

Padroes
resultantes

Figura 14. Divisdo e uso de uma base de dados pelo AG para mineragao

O formato padrdo assumido para a base de dados foi 0 CSV (campos
separados por virgulas), devendo existir na primeira linha de cada coluna o nome do atributo
cujos valores estardo expressos na referida coluna. Portanto, uma linha deve representar uma

ocorréncia para os valores dos atributos.

4.3 Funcionalidades do Sistema MinAG

Uma vez detalhada a composicdo do Algoritmo Genético responsavel
por efetivamente realizar o trabalho de minerar os dados, o sistema MinAG como um todo
pode ser definido.
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A modelagem funcional desse sistema estd representada em um

diagrama de fluxo de dados (DFD). Segundo Gustafson (2003), o DFD mostra o fluxo dos

dados entre um conjunto de componentes. Os componentes podem ser tarefas, componentes de

software ou mesmo abstracdes das funcionalidades incluidas no sistema de software.

As regras e interpretacbes para o DFD aqui implementado foram

extraidas de Gane (2003), sendo elas:

Entidades externas (origens ou destinos de fluxo de dados para dentro e para
fora do sistema) sdo representadas por um quadrado que recebe sombreamento
em dois lados.

A seta no DFD deve ser considerada como um caminho através do qual uma ou
mais estruturas de dados poderdo passar em tempo ndo especificado,
representando, portanto, o fluxo dos dados. As setas devem ser nomeadas.

Seta ramificada indica que o mesmo fluxo de dados esta indo de uma fonte para
dois lugares diferentes.

O processo ou funcdo, que transforma os dados de alguma maneira, é
representado por um retdngulo com cantos arredondados. A descrigdo da
funcéo do processo, contida no retangulo, comeca por um verbo no infinitivo,
seguida por uma clausula do objeto, como “Gerar” (verbo) “regras” (clausula
do objeto).

Os armazéns de dados (tabelas) sdo representados em um retangulo alongado,

aberto em uma das laterais.

O diagrama de fluxo de dados do sistema desenvolvido esta

representado na Figura 15.
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Dados de Dados de
teste Base de Teste teste
Base de dados original Dados de _
'EFGL% Base de Treino Dados de treino
A 4 A 4 A 4
O St
Selecionar |Dadospara| ey Arquivos X Ultima
arquivo | Minerar arquivos OK Configurar | Parametros | Executar | geracao Testar
para de treino e pardmetros AG altima
minerar de teste > geracao
A ] A A Ultima
NUmeros Todas~ as geracio com
geracdes ;
Ndmeros v fitness de v
Gerar F teste v
. erar
0’ Demostrativo de
ndmeros -
- execucio do AG | “TOMI Gerar
aleatorios tivo de regras
- execugdo
Semente
A _ Regras Regras
b v
Informacdes sobre o arquivo USUARIO Base de Regras

Figura 15. Diagrama de fluxo de dados do sistema MinAG
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5 RESULTADS E DISCUSSAO

Com base no diagrama de fluxo de dados o sistema MInAG foi
desenvolvido resultando em um sistema de mineracdo de dados que atende aos requerimentos
necessarios para classificar dados fisico-quimicos do solo e da agua, sob algumas restrigdes.
Essas restricdes estdo relacionadas as caracteristicas do arquivo de dados aceito pelo MinAG e

a tarefa de mineracdo a qual o sistema se destina, que € a classificacéo.

O sistema resultante pode ser executado em modo convencional (um
computador pessoal - PC) ou em paralelo (processamento em grid). O usuario poder ajustar
0s parametros conforme suas necessidades, assim como pode deixar que o sistema assuma 0s

valores default para tais parametros, o que torna seu uso facilitado.

A seguir sdo descritas as funcionalidades, representadas nos processos

do diagrama de fluxo de dados, e as formas de execucéo do sistema resultante.

5.1 Descricdo das funcionalidades do MinAG

e Selecionar arquivo para minerar

O processo de mineracdo de dados fisico-quimicos do solo e da agua

para a tarefa de classificacdo &€ o objetivo principal do software. Antes, porém, deve-se
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selecionar a base de dados (Figuras 16 e 17), a qual devera estar em um formato reconhecido

pelo software.

Figura 16. Caixa de dialogo inicial

U:"

4] Trein,

ﬁirmivtis':j*;cw::

Figura 17. Caixa de didlogo para selecdo de arquivo de dados continuos
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Em seguida o usuario deve informar alguns dados especificos da base de
dados. Esses dados dizem respeito as colunas do atributo meta e do campo identificador de
cada registro (Figura 18). Feito isso, o arquivo informado pelo usuario serd aberto e
apresentado na tela (Figura 19).

Formularnio de Colunas
“Colunas 10 & atibuto mets

&) Mimera da caluna 1D {idenificador do registio,
“chave priméria, cédigo) |E—L

™ Mo esiste s coluna D

b] Numero da caluna do atributo meta, ol seja.
doratribuito objstiva; I.I

u:]_ Marrie dnrqrqmv_q%ﬁ'ﬁ“ para gravagio com as
Alelacoss necessadias:  [4qIDPiod L5V

OBS: & contagem dag calunas INICia B 280 [U]'

X oo |

Figura 18. Formuléario de colunas
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i\, MinAG o =1ofx|

Arquivo  Misualizar  Ajuda

Madulo de Execugdo | M'o’dulo'Diamonstraﬂx-’cll

ID Ry vz |w [FH Imo Jue e Jea s Ij
ﬁz,gﬂau 3,1880 (71,2500 56,0330 17,8300 10,8300 14,6300 27,3300 0,207
184 13,0040 30800 71,2500 6,0330 17,8300 10,8300 14,8300 27,3300 0,1395
255 27950 (26420 70,5000 |6,0080 18,2500 /10,8300 15,3300 27,3300 02317
256  '3,8060 |2,4820 71,4200 6,0420 18,1700 11,0000:14,6700 27,7500 0,2251
257 30250 |2,3340 | 71,2500|6,0330 (17,8300 /10,8300 14 8300 27,3300 02146
258 31430 |3,1770 71,2500 B,0330 17,8300 10,8300 14,8300 27,3300 0,2028
280 3,0280 |3,0320 (71,2500 60420 17,5000 10,7500 14,2500 26830001907
260 12,8830 |3,0500 71,0000 65,0330 17,1700 10,5800 13,8200 26,2500 0,1818
761 28830 31200 71,0000|6,0330 17,1700 10,5800 13.8200 26,2500 0,1763
348 2,8070 3,8980 70,5000/6,0080 18,2500 10,8300 15,3300 27,3300 0,2439
349 2,3380 |3,89820 |70,5000 6,0080 18,2500 10,8300 15,3300 27,3300 u,zwzJﬂ
3

4 |

Figura 19. Formulario apresentando dados do arquivo aberto

e Gerar numeros aleatorios

O sistema MiInAG utiliza numeros aleatorios para a geracdo dos
arquivos de treino e de teste, na selecdo dos registros que deverdo pertencer a um ou outro
arquivo. Além disso, durante toda a execucdo do AG, nimeros aleatorios sdo necessarios para
definir a acdo a ser executada, como por exemplo, em funcdo do numero aleatério gerado

define-se se ocorrerd ou ndo uma mutacdo em determinado elemento.

Para a execucdo do gerador de numeros aleatorios € necessario que o
usuario informe uma semente (ndmero inicial). Caso o usuario desejar reproduzir uma
mineracdo de dados repetindo os resultados ocorridos em uma execugdo prévia € necessario
que todos os parametros de entrada sejam iguais, inclusive a semente do Gerador. O valor da

semente deve ser um numero real entre 0 e 1. O valor default para o sistema MinAG é 0,3333.
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T |

Digite o nUmErD para semente: fara_dﬁn'iiqa_.[-EI:i:I_.‘j E!]‘}

03333

ok Cancel

Figura 20. Caixa de dialogo para coleta da semente

e Gerar arquivos de treino e de teste
E o processo responsavel pela divisdo da base de dados em uma base
de treinamento e uma base de teste (Figuras 21). Caso o usuério optar por dividir a base
original (arquivo atual) em treinamento e teste uma caixa de dialogo serd ativada para que seja
informada a proporgdo para a divisdo (Figura 22). Caso contrario, a base atual sera usada

integralmente para a realizagdo do treinamento e no momento da execucao do teste 0 nome do
arquivo de teste sera solicitado.

Confirm

{ c} Péna-e:;-:E:cru;i%’a__cmr_ata,dpi_su:uf"tware_.-u;laver_-é haver a divisio do-arguiverem uma base de teinaments & uma
* 4 detesie Deseja dindi o arquive atual?

Figura 21. Caixa de dialogo para confirmacédo da divisdo do arquivo
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i Coleta de dados
~Proporgio para divisio das bases de dados—

8} datreinamenta [l 3] %
Mame do arguieo: lTreinamentD. Cay
ki de teste i Ell ‘:i %
Mame do arquivo: ITeste.ES'\-" :

Confimar | Canoeler |

Figura 22. Formulario para coleta de dados sobre a divisdo do arquivo

e Configurar parametros
Nesse processo é feita a identificacdo de parametros especificos necessarios ao AG
(Figuras 23 a 28). Os parametros referem-se a classe procurada, populacdo e operadores

genéticos. Uma vez configurados os parametros, é feita a chamada da execucdo do AG para

realizar a mineracao dos dados.



Figura 23. Tela para coleta de dados sobre a classe procurada

Figura 24. Tela para coleta de dados sobre a populacédo
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Eonfiguragbes

Figura 25. Tela para coleta de dados sobre os operadores genéticos

| Himero de Subclasses

Figura 26. Caixa de didlogo para informac&o de numero de subclasses para a roleta
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Intervala Proporga na oleta
2 |:_|4 |_4u_ u
I E IR

E'?'ﬁf:ll'mal | Cancelar I‘

Figura 27. Formulario para coleta de dados para a roleta

Salvar oz dados e procedimentos do Mindg

o0 | =5 MinagroB5-7 :J @l ﬁl

MNere do o I

i Iresultad-:l Salvar

""l'-‘ﬁ.f.‘.a!!';’a! cam o I.-i'-.rquivns MGA [%rmga) l‘ ‘Cancelar |
i

Figura 28. Caixa de dialogo para informar o nome do arquivo de resultados

o Executar AG
Esse processo realiza a mineracéo de dados propriamente dita, por meio
da execucdo do AG. Com base nos parametros definidos a populacdo inicial de solucdes
candidatas € definida e a quantidade de geracdes estabelecida pelo usuario é executada, de
forma a evoluir os elementos (cromossomos) da populagdo buscando as melhores solucdes

(regras). A execucdo da mineracéo é feita utilizando-se a base de dados de treinamento.
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e Testar ultima geracéo

Finalizada a mineracdo de dados na base de treinamento, faz-se
necessario a comprovacdo do conhecimento descoberto, a qual deve ser realizada na base de
dados de teste. Caso o usudario tenha dividido a base original em teste e treinamento a
execucdo do teste é feita automaticamente apos a ativacdo do icone de teste. Se 0 usuario nao
dividiu a base original, nessa etapa serd necessario informar o nome do arquivo de teste
(Figura 29).

Abrir Arguivo

Esarninar: |d MIMAL b i
(A ~—n
[ ZJFiguras
isu:ujaEIIZI

.5 snjatio: beste

Mame dorarquivo: |3|:.ial:ll:l_teste &bt |
Arquivos do tipo: |.-'1‘-.r|:|uw-:|s CEW [“eav) Ll Cancelar

Figura 29. Caixa de didlogo para informar o nome do arquivo de teste

e Gerar demonstrativo de execugdo

Apbs a execucdo de um processo de mineracdo de dados muitos
usudrios se preocupam com a melhora dos resultados (regras) obtidos. Isso pode ser observado
em Holmes et al. (2002), que relata o estado da arte de Sistemas Classificadores de
Aprendizado, 0s quais objetivam aperfeicoar regras anteriormente obtidas. Essa
funcionalidade busca contribuir para identificar a geracdo com melhores individuos e

consequentemente, melhores regras.
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O AG utiliza busca global, impedindo que o algoritmo limite-se a um
méaximo local. No entanto, apds uma execuc¢do de 100 geracdes no algoritmo, como somente a
Gltima geracéo é codificada na forma SE-ENTAO, pode acontecer das regras geradas serem de
qualidade inferior as que seriam obtidas na geracéo 98. A finalidade do mddulo demonstrativo
(ou mddulo avaliador) é apresentar alguns resultados do AG, de modo que o0 usuario perceba
quais foram as geracdes de individuos que poderiam originar as regras mais interessantes.
Assim, 0 usuério pode escolher esta geracdo para codificar na forma SE-ENTAO, devendo,
para tanto, executar novamente a mineracdo informando como nimero de geracdo aquela

escolhida.

O Mddulo Demonstrativo (Figura 30) apresenta a média, o desvio
padrdo e o coeficiente de variacdo de determinados atributos em cada geracdo. Além disso,
informa o nimero de vezes em que cada atributo preditor apareceu nas gera¢des determinando
entdo quais os atributos que mais ocorreram e 0S que menos ocorreram na execucgéo total do
AG.

W MInAG - Mineragan de Dados Continupos

LU Mineracio  Visuslizar  Ajuda

B EHEYEmE ?$ 9

Médulo de: Dados  Madulo de Avaliagio ] Médulo de Avaliagio de Atibutos |

Fitness Atributo Meta Registros Abrangidos Atributos Considerados }
Geragdo Média Desvio P Cv Média DesvioP. [CY Média Desvio P Cv Média DesvioP. [CY
3 0,973 0,0915 89,4003 23,3104 1,6445 70546 49,8 165,4889 332,3068 15,16 1,2387 8,17049
4 0,873 0,0915 49,4003 23,4294 1,6038 6,8453 44,8 165,4883 3323069 14,78 1,5138 10,2422
5 0,973 0,0915 9,4003 23,5271 1,5722 B,6825 49,8 165,4889 332,3069 14,32 1,9944 13,9273
3 0,673 0,0915 a,4003 23,5454 1 5666 B, 6536 40,8 1654888 [332,3068 (14,14 21261 15,0363
7 0,9662 01011 10,4675 23,5666 2,0255 82,5046 62 183 2051612 14,38 18318 12,7287
8 0,9798 0,0801 81722 23,2108 0,9996 4,3065 378 144,867 385,2845 14,3 20712 14,4841
8 0,8865 0,0661 6,6871 23,3736 1,5672 56,7049 25,4 119,5351 4706106 13,82 2,681 19,3992
10 0,9865 0,0661 6,6971 23,1509 1,558 6,7206 26,4 119,52461 4706108 12,94 2,961 23,1535
11 0,9865 0,0661 66871 23,0341 1,5501 B,7295 254 119,5351 470,6108 12,18 3,2043 26,308
12 0,873 0,0915 39,4079 23,5125 2,3397 89,9509 44,88 165,7604 332,3183 12,14 3,156 25,9968
13 0,8797 0,0202 8,1812 23,2247 2,146 09,2436 37,62 1449462 385,2002 12 3,2062 28,7187
14 0,8033 0,0472 47522 22,8101 0,6372 36702 13,2 85,4 6460687 11,62 30717 26,435
15 0,8795 0,0211 28,2789 23,5463 4,1821 17,7613 37,94 145,8235 385,3687 10,94 2,0804 27,3252
18 0,9865 0,0661 66871 22,9158 1,5289 BE716 254 119,5351 470,6108 11,76 2,9837 25,3715
17 0,8833 0,0472 47622 22,7501 07777 3,4183 132 85,4 646, 9607 11,84 2,88 24,3243
18 0,9865 0,0661 6,6971 228 1,5214 6,6620 26,4 119,52461 4706108 11,72 28123 24,8491
19 0,8065 0,061 6,6071 22,816 15035 B,5000 254 19,5351 [470,6106 11,96 2,0068 23,4686
20 0,8932 0,0472 47622 22,7775 0,7827 3,4364 132 85,4 6469697 11,86 2,5535 21,5204
Al 0,9933 0,0472 47522 22,9921 0,79449 3,4571 132 85,4 G46,9697 121 24187 19,9891
22 0,8865 0,0661 6,6871 231241 14713 6,3625 25,4 119,5351 4706106 12,02 2,5404 21,2093
23 0,9865 0,0661 6,6971 23,1496 1,4682 6,2423 26,4 119,52461 4706108 11,68 2,5569 21,201
24 0,8033 0,0472 47522 23,0323 0,7081 30788 13,2 85,4 G46,ARET 11,2 2,3065 20,5838
25 0,8932 0,0472 47622 23,1947 0,6641 2,2632 132 85,4 6469697 10,66 2,3547 22,0887
28 0,9865 0,0661 66971 23,3657 14184 B,0704 254 119,5351 470,6108 10,6 25768 24,3098
a7 0,8863 0,0671 6,8055 23,5959 3,514 14,8925 25,6 120,518 4707775 10,2 2,3833 23,3654
28 0,9865 0,0661 6,6971 23,2023 1,4592 6,2886 26,4 119,52461 4706108 10,58 2,384 22,6234
29 08747 0,0804 08,2105 23,244 14601 52816 26,06 19,7153 [444,0470 10,48 24677 23,5468
30 0,9864 0,0665 6,7438 23,3175 1,4263 BT 1476 85,874 581,8021 10,28 21075 20,5011 2

“d fﬂfs-‘f?l’ ) i BT ﬁ)ﬁ_ T 6

Figura 30. Mddulo demonstrativo do sistema MinAG
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e (Gerar regras

E o0 processo que possibilita ao usuario a visualizagdo dos resultados da
mineracdo dos dados (Figura 31), os quais sdo apresentados em regras de produgdo no
formato SE-ENTAO. O usuério pode optar por visualizar todas as regras ou fornecer um
valor de fitness minimo aceitavel para visualizacdo. O fitness € uma funcao de avaliacdo de
um cromossomo, sendo, portanto, uma funcdo que comprova a qualidade da regra gerada.

Quanto maior o valor do fitness, melhor a qualidade da regra.

Cada regra possui um valor de fitness para a base de dados de
treinamento e para a base de teste. Para a geracdo das regras de producdo, o MinAG

considera o fithess minimo de ambas as bases.

i’ MinAG =i 3
Brgun | Visualizar Aguda
Bedras rafoma SE-ENTAD

Madulo demarstrativo

Figura 31. Menu Visualizar Regras

O usuério pode optar por gravar os resultados da mineracdo em um

arquivo texto para posterior recuperacdo no proprio MinAG.
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Visando facilitar futuras analises do grau de interesse e manipulacdes
das regras resultantes o MinAG gera, além de um arquivo texto com o resultado da execucao,
um banco de dados das regras resultantes da mineracdo. O Sistema Gerenciador de Banco de
Dados (SGBD) adotado foi o Interbase®, por ser uma ferramenta gratuita e largamente
utilizada no ambiente académico.

O banco de dados de regras € composto por trés tabelas que se relacionam e contém a

segu inte estrutura:

NUM_ENSAIO NUM_ENSAIO (FK) COD_ATRIBUTO
NUM_REGRA NUM_REGRA (FK)
DATA | @ DATA(FK) e— | NOME
COD_ATRIBUTO (FK) META
FITNESS_TREINO
FITNESS_TESTE VALOR1
MEDIA_META_TREINO VALOR?
MEDIA_META_TESTE OPERADOR1
OPERADOR?2

Com base nessa estrutura de banco de dados é possivel armazenar e
recuperar a qualquer tempo cada uma das regras geradas durante uma execucdo do sistema,

sendo que todas as informacdes pertinentes as regras estdo presentes no banco.

5.2 Execucdo do Sistema usando Paralelismo

Inicialmente o sistema foi projetado para ser executado de forma
convencional, ou seja, utilizando apenas um computador do tipo PC (Personal Computer).

Durante 0 estadgio realizado na Universidade da Flérida foi
disponibilizado, para a otimizacdo do sistema MInAG, o ambiente de paralelismo. Esse
ambiente permitiu que o sistema fosse executado em 400 computadores da Universidade da
Florida em paralelo, ou seja, a0 mesmo tempo. Esse tipo de execu¢do melhorou em muito o
desempenho e aplicacdo do sistema MinAG. A mineracdo dos dados referentes aos casos de
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uso apresentados nessa tese foi executada em 84 horas em ambiente paralelo, tendo sido

realizadas um total de 10880 mineracdes, ou seja, 0 sistema foi executado 10880 vezes.

Estima-se que, para realizar essa quantidade de mineracdes, considerando-se um tempo médio

de 7 minutos por execucdo e usando-se somente um computador, o tempo de processamento

seria em torno de 1450 horas, o equivalente a 60 dias ininterruptos. Portanto, por meio do

sistema de paralelismo é possivel realizar em um tempo expressivamente menor Varias

execucoes do sistema com diferentes bases de dados, ou com diferentes tabelas de uma mesma

base de dados, e ainda com diferentes combinag¢Ges de pardmetros. Isso é importante por trés

principais motivos:

Existe dificuldade em se determinar os parametros ideais para o Algoritmo Genético,
os quais dependem da base de dados em uso. Por meio das execugfes do sistema é
possivel identificar os parametros que contribuiram para os melhores resultados, 0s

quais podem entéo ser usados como referencial em outras execucdes futuras.

Visto que o Algoritmo Genético insere-se no contexto de aprendizado de maquina,
torna-se necessario que sejam realizadas inumeras iteragdes durante a execucdo do AG
para que o aprendizado sobre os dados ocorra. Essa quantidade de iteracdes requer
tempo de execucdo. Podendo-se realizar o processamento da mineracdo de dados em
paralelo, pode-se testar entdo o comportamento do AG com diferente nimero de

iteracOes.

Para se extrair mais conhecimento implicito em uma base de dados, diferentes
combinacgfes dos atributos devem ser consideradas, ou seja, a cada execu¢do pode-se
considerar um grupo especifico dentre todos os atributos contidos na base a ser
minerada. Da mesma forma, pode-se classificar os dados tendo-se a cada tempo um
atributo meta diferente. Isso requer um grande nimero de execugdes do sistema de
mineracdo para atender as diferentes combinacdes possiveis, 0 que torna-se viavel

quando a adogdo do paralelismo é possivel.
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Para a execucdo do sistema usando paralelismo foram necessarias
algumas adaptacdes no sistema MInAG de forma que 0 mesmo pudesse ser executado sem a
intervencdo do usuario. Para isso foi criado um arquivo de parametros, onde devem ser
informados os dados que seriam fornecidos ao sistema em tempo de execucgdo. Assim, na
execucdo em paralelo o software de gerenciamento do paralelismo inicia a execucdo do
sistema MInAG, direcionando sua execucdo para 400 diferentes computadores com um
arquivo de parametros especifico associado a cada execucdo. Dessa forma, garante-se que em
cada maquina estard sendo executado o mesmo sistema, porém com parametros diferentes,
gerando conseqiientemente resultados diferentes.

O arquivo de parametro tem o formato TXT, pode ser gerado
individualmente, ou por meio do software de gerenciamento de paralelismo, disponivel na
Universidade da Florida, o qual gera a partir de um exemplo e de critérios estabelecidos,
varios arquivos de parametros com composicdes diferentes para serem utilizados durante a
mineracao em paralelo.

Cada linha do arquivo de parametros do MIinAG corresponde a um

parametro. A composi¢do do arquivo € a seguinte:

Linhal: nome do arquivo no formato CSV que se deseja abrir (nesse caso o arquivo CSV
deve estar no mesmo diretério do MinAG.exe).

Linha2: sim ou nao (existe a coluna ID?).

Linha 3: numero da coluna ID (identificador do registro).

Linha 4: numero da coluna contendo o atributo meta, atributo objetivo.

Linha 5: nome do arquivo CSV a ser gerado quando ndo existir a coluna ID ou quando as
colunas ID e meta néo estiverem, respectivamente, nas posicdes 0 e 1.

Linha 6: semente para o gerador de nimeros (maior que 0,0 e menor que 1,0).

Linha 7: sim ou nao (deseja dividir o arquivo de dados em uma base de treinamento e uma de
teste?).

Linha 8: proporcao para divisao da base de dados de treinamento.

Linha 9: nome do arquivo de treinamento: se 0 arquivo de treinamento ja existe, sobrescrever.
Linha 10: proporc¢éo para divisdo da base de dados de teste.

Linha 11: nome do arquivo de teste: se 0 arquivo de teste ja existe, serd sobrescrito.



Linha 12
Linha 13

Linha 14:
Linha 15:
Linha 16:
Linha 17:
Linha 18:
Linha 19:
Linha 20:
Linha 21:
Linha 22:
Linha 23:
Linha 24:
Linha 25:
Linha 26:
Linha 27:
Linha 28:
Linha 29:
Linha 30:
Linha 31:
Linha 32:

: X (valor inicial do intervalo meta).
.y (valor final do intervalo meta).
numero de individuos na populacéo.

namero de geragoes.

probabilidade de cruzamento (entre 0 e 1).
probabilidade de mutacgdo (entre 0 e 1).
tamanho do torneio para selecgéo.
porcentagem de genes mutados do individuo.
sim ou nao (deseja mutar 0 peso?).

limite de 0 a 1 do peso.

probabilidade do peso.

sim ou nao (deseja mutar o operador?).
probabilidade de mutar o operador.
probabilidade de <> no operador.
probabilidade de = no operador.
probabilidade de sair intervalos nos >=e <.
sim ou nao (deseja mutar o valor?).
probabilidade de mutar o valor.

numero de subclasses para a roleta.

proporgoes.

Linha 33
Linha 34

Linha 35:
Linha 36:
Linha 37:
Linha 38:
Linha 39:

: nome do arquivo de resultados (result.mga).

> sim ou nao (testar).

sim ou nao (gerar todas as regras de producdo).
sim ou nao (gravar todas as regras de producédo geradas).
sim ou nao (gerar modulo de avaliacao).

sim ou nao (fechar o MinAG ap0s execucdo).

valor de fitness para o individuo passar de uma geracao para outra.

nome do arquivo de teste (caso ndo houve a divisdo no proprio programa).
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Observando-se a composicao do arquivo de parametros percebe-se que
existem inumeras diferentes combinacdes possiveis dos parametros, sendo que a variagao de
seus valores depende do objetivo da mineracdo e das caracteristicas da base de dados sendo
considerada.

Com as adequacgOes feitas a versdo atual do sistema MinAG pode ser

executada tanto no modo convencional (usando apenas um computador) ou em paralelo (grid).

5.3 Requisitos e restri¢des do sistema MIinAG

O sistema MInAG possui alguns requisitos em termos de equipamento
para a execucdo do mesmo, bem como em relacdo as caracteristicas da base de dados a ser

minerada.

5.3.1 Equipamentos

A configuracdo minima para que o sistema seja executado consiste em
um computador pessoal (PC) com processador de 1.2 GHz, 256 Mb da RAM, Windows 98,
XP ou 2000. Porém, dependendo do processamento realizado sobre os dados, do tamanho da
base de dados e do numero de iteragdes a serem realizadas na execugdo do sistema, tanto o
tipo de processador como o tamanho da memdria RAM precisam ser melhorados, caso
contrario, a execucdo do sistema torna-se muito demorada, correndo-se ainda o risco de
travamento do mesmo. Dessa forma sugere-se como configuracdo razoavel um processador de
1.8 GHz ou superior com memdria RAM de 512 MB, preferencialmente 1 GB ou superior.

Para a execugdo em paralelo deve-se distribuir o processamento de
forma tal que as execucdes do sistema que realizem mais iteracBes sejam executadas nos

computadores que apresentem melhor configuracéo, ou seja, melhor performance.
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5.3.2 Restricdes da base de dados

O sistema MInAG foi desenvolvido para atender as especificidades de

dos dados relacionados aos fatores fisico-quimicos do solo e da agua, mas pode ser utilizado

com outras bases de dados que atendam as seguintes especificacoes:

Todos os dados devem ser do tipo numérico continuo e contidos em uma mesma
tabela.

O arquivo de dados deve ser do formato CSV (Campos Separados por Virgula).

Os atributos (variaveis) devem estar dispostos nas colunas e cada linha corresponde a
uma observagéo.

Né&o sdo aceitos campos sem valores, sendo necessario, portanto, que na fase de pré-
processamento tais campos sejam preenchidos com um valor que ndo tenha ocorrido na
base de dados.

As tabelas devem ter um minimo de 2 atributos e de 200 observacgdes, porém quanto
mais observacdes, desde que com dados de boa qualidade e confiaveis, maior a
tendéncia de se obter bons resultados com a mineragéo.

A tarefa especifica realizada pelo MinAG ¢€ a classificacdo, portanto, deve ser sempre

especificado um atributo que seré considerado como meta em cada execucéo.

5.4 Estudo de caso 1: Agricultura de Precisao

Para a avaliagdo do sistema desenvolvido, a fim de demonstrar a

potencialidade do mesmo, foram definidos dois estudos de casos, inseridos em diferentes

contextos. O primeiro estudo de caso refere-se a aplicacdo do sistema em uma base de dados

brasileira gerada por procedimentos de Agricultura de Preciséo.
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5.4.1 Objetivos desse estudo de caso

O objetivo desse estudo de caso consistiu em demonstrar 0 uso da
mineracdo de dados na analise das caracteristicas fisico-quimicas do solo associadas ou ndo a
produtividade de gros.

5.4.2 Especificacdo da base de dados usada

Para este estudo de caso foi utilizada uma base de dados fornecida pelo
Professor Doutor José Paulo Molin, pesquisador na area de Agricultura de Precisdo na Escola
Superior Agricultura Luis Queiroz da Universidade do Estado de S&o Paulo — ESALQ/ USP.
Essa base de dados contém informacGes sobre uma regido de 22 ha localizada em Campos
Novos Paulista — SP na qual sdo desenvolvidas pesquisas relacionadas a Agricultura de
Precisdo. A base de dados possui as colheitas de 1998 a 2003 (safra de verdo e safrinha de
outono, com soja, milho, aveia e trigo), com 12 colheitas mapeadas (uma foi perdida por geada
e uma por problemas de equipamento). Nessa mesma area existem trés amostragens de solo
com intervalo de dois anos e um conjunto de dados de compactagdo com intervalo de 5 cm no
perfil do solo, feito em 2004.

O conjunto de dados mostrou-se interessante oferecendo a oportunidade
de analisar os dados sob diferentes aspectos. As amostras em campo foram coletadas com o
auxilio de aparelhos de GPS. Assim, cada ponto amostrado esta associado a sua coordenada
XY, que indica sua localizacdo (latitude e longitude) na Terra.

Foram controlados 388 pontos de amostragem em campo, sendo que 0s
meétodos empregados para a coleta dos varios dados foram iguais em todas as células e no
mesmo periodo, de forma que a amostra ndo fosse prejudicada por mudancas climaticas. A
partir dessas 388 amostras foram estimados, pelo método de interpolacdo das areas vizinhas,
mais 2028 pontos com seus respectivos dados resultando entdo em um total de 2416 pontos
controlados ao longo do periodo de 1998 a 2003. Os valores de produtividade foram obtidos

por meio de mapas de produtividades gerados por equipamento de Agricultura de Precisdo. Os
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valores dos atributos fisico-quimicos do solo foram obtidos das células amostradas em campo
e estimados para os demais pontos por processo de interpolacdo conforme acima citado.

Os dados estdo distribuidos em seis diferentes tabelas, cada uma
contendo 2416 registros, sendo que cada registro refere-se a um dos 2416 pontos amostrados
controlados. Embora as tabelas refiram-se sempre aos mesmos pontos, diferentes variaveis
(atributos) estdo presentes em cada tabela, visto que em cada ano diferentes dados foram

observados. A seguir as tabelas sdo detalhadas.

TABELA ANO 1998
A tabela referente ao ano de 1998 apresenta a produtividade do milho
em 2416 pontos amostrados. Essa tabela é composta pelos seguintes atributos:

e Id: Corresponde ao cddigo individual de identificacdo do ponto amostrado. Cada
codigo corresponde a uma coordenada XY especifica no campo. Por exemplo, o
cédigo 67 corresponde a coordenada X -49,985395, e coordenada Y -22,700661.
Dessa forma, um mesmo codigo Id em todos os arquivos corresponde a uma mesma
coordenada. Isso é importante por facilitar o agrupamento das tabelas em funcgédo desse
codigo.

e X: Corresponde & coordenada X no espaco do ponto amostrado.

e Y: Corresponde & coordenada Y no espaco do ponto amostrado.

e Milho: Esse atributo possui a produtividade do milho no ano 1998 no ponto amostrado
definido por X e Y.

TABELA ANO 1999
A tabela referente ao ano de 1999 apresenta a produtividade da soja e do
milho em 2416 pontos amostrados, sendo composta pelos seguintes atributos:
e Id: Corresponde ao codigo individual de identificacdo do ponto amostrado.
e X: Corresponde a coordenada X no espaco do ponto amostrado.

e Y: Corresponde a coordenada Y no espaco do ponto amostrado.
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Soja: Esse atributo possui a produtividade da soja obtida no respectivo ponto
amostrado na safra de verdo no ano de 1999.

Milho Safrinha: Esse atributo possui a produtividade do milho obtida no respectivo
ponto amostrado na safrinha de outono no ano de 1999.

P: teor de F6sforo no ponto amostrado.

K: teor de Potassio no ponto amostrado.

Mg: teor de Magnésio no ponto amostrado.

Ca: teor de Calcio no ponto amostrado.

Zn: teor de Zinco.

Fe: teor de Ferro.

B: teor de Boro.

Cu: teor de Cobre.

Mn: teor de Manganés.

MO: teor de Matéria Organica no ponto amostrado.

H_Al: Hidrogénio+Aluminio.

pH: acidez do solo observada no ponto.

Sb: Soma de Bases.

Saturacdo_Al: Saturacdo por Aluminio.

CTC: capacidade de troca catidnica observada no ponto amostrado.
Silte: teor de silte.

Argila: teor de argila.

Areia_mf: areia média-fina.

Areia_f: areia_fina.

Areia_m: areia média.

Areia_g: areia grossa.

Areia_mg: areia média-grossa.

Areia: teor de areia.
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TABELA ANO 2000

A tabela referente ao ano de 2000 apresenta a produtividade da soja em

2416 pontos amostrados, sendo composta pelos seguintes atributos:

Id: Corresponde ao codigo individual de identificacdo do ponto amostrado.

X: Corresponde a coordenada X no espaco do ponto amostrado.

Y: Corresponde a coordenada Y no espaco do ponto amostrado.

Soja: Esse atributo possui a produtividade da soja obtida no respectivo ponto

amostrado na safra de verdo no ano de 2000.

TABELA ANO 2001

A tabela referente ao ano de 2001 apresenta a produtividade da soja e da

aveia em 2416 pontos amostrados, sendo composta pelos seguintes atributos:

Id: Corresponde ao codigo individual de identificacdo do ponto amostrado.

X: Corresponde a coordenada X no espaco do ponto amostrado.

Y: Corresponde a coordenada Y no espaco do ponto amostrado.

Soja: Esse atributo possui a produtividade da soja obtida no respectivo ponto
amostrado na safra de verdo no ano de 2001.

Aveia: Esse atributo possui a produtividade da aveia obtida no respectivo ponto
amostrado na safrinha de outono no ano de 2001.

P: teor de Fosforo no ponto amostrado.

K: teor de Potassio no ponto amostrado.

Mg: teor de Magnésio no ponto amostrado.

Ca: teor de Calcio no ponto amostrado.

S: teor de Enxofre.

Zn: teor de Zinco.

Fe: teor de Ferro.

B: teor de Boro.

Cu: teor de Cobre.

Mn: teor de Manganés.

MO: teor de Matéria Organica no ponto amostrado.
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H_AI: Hidrogénio+Aluminio.

pH: acidez do solo observada no ponto.
Sb: Soma de Bases.

V: Percentual de Saturacéo.

CTC: capacidade de troca catidnica observada no ponto amostrado.

TABELA ANO 2002

A tabela referente ao ano de 2002 apresenta a produtividade da soja e do

milho em 2416 pontos amostrados, sendo composta pelos seguintes atributos:

Id: Corresponde ao codigo individual de identificacdo do ponto amostrado.

X: Corresponde a coordenada X no espaco do ponto amostrado.

Y: Corresponde a coordenada Y no espaco do ponto amostrado.

Soja: Esse atributo possui a produtividade da soja obtida no respectivo ponto
amostrado na safra de verdo no ano de 2002.

Milho Safrinha: Esse atributo possui a produtividade do milho obtida no respectivo

ponto amostrado na safrinha de outono no ano de 2002.

TABELA ANO 2003

A tabela referente ao ano de 2003 apresenta os fatores fisico-quimicos e

a produtividade da soja e do milho nos 2416 pontos amostrados, sendo composta pelos

atributos:

Id: Corresponde ao codigo individual de identificacdo do ponto amostrado.

X: Corresponde a coordenada X no espaco do ponto amostrado.

Y: Corresponde a coordenada Y no espac¢o do ponto amostrado.

Soja: Esse atributo possui a produtividade da soja obtida no respectivo ponto
amostrado na safra de verdo no ano de 2003.

Milho Safrinha: Esse atributo possui a produtividade do milho obtida no respectivo

ponto amostrado na safrinha de outono no ano de 2003.



P: teor de F6sforo no ponto amostrado.

K: teor de Potassio no ponto amostrado.

Mg: teor de Magnésio no ponto amostrado.

Ca: teor de Calcio no ponto amostrado.

MO: teor de Matéria Organica no ponto amostrado.
H_AI: Hidrogénio+Aluminio.

pH: acidez do solo observada no ponto.

Sb: Soma de Bases.

Saturacdo_Al: Saturacdo por Aluminio.

CTC: capacidade de troca catidnica observada no ponto amostrado.

IC_0_5mp: indice de cone em 0 a 5 metros de profundidade.
IC_5_10mp: indice de cone em 5 a 10 metros de profundidade.
IC_10_15mp: indice de cone em 10 a 15 metros de profundidade.
IC_15_20mp: indice de cone em 15 a 20 metros de profundidade.
IC_20_25mp: indice de cone em 20 a 25 metros de profundidade.
IC_25 30mp: indice de cone em 25 a 30 metros de profundidade.
IC_30_35mp: indice de cone em 30 a 35 metros de profundidade.
IC_35_40mp: indice de cone em 35 a 40 metros de profundidade.
CE_Deep: condutividade elétrica profunda.

CE_ Shallow: condutividade elétrica rasa.
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O Quadro 4 apresenta uma fracdo da base de dados do ano de 2003,

utilizada nesse estudo de caso.



Quadro 4. Parte da base de dados utilizada.

Id X Y Soja Milho Safrinha P K Mg Ca

67| -49,98539534| -22,70066087| 3149.30 3599.54| 39,5478 2| 13,6663| 27,1835
68| -49,98529797| -22,70066087| 3300.65 1786.06 39,717] 2| 13,6125 27,1633
69| -49,9852006| -22,70066087| 1983.36 2805.07 40,002] 2| 13,5856| 27,1575
70| -49,98510323| -22,70066087| 2053.18 2700.52| 40,4572] 2| 13,5896| 27,1672
157| -49,98549271| -22,70057104| 2256.62 6039.44 39,0154 2| 13,6533 27,1199
158] -49,98539534( -22,70057104| 2426.74 4283.92| 39,0773] 2| 13,5617| 27,0898
159] -49,98529797( -22,70057104| 1436.97 2625.93| 39,1642 2| 13,4862 27,0725
160| -49,9852006( -22,70057104 239.97 3306.47| 39,4018| 2| 13,4507| 27,0677
161] -49,98510323( -22,70057104| 1188.42 2539.98 39,9242] 2| 13,4646 27,0764
162| -49,98500586( -22,70057104| 2579.51 2868.86| 40,7145 2| 13,5107 27,101
163] -49,98490849( -22,70057104| 3229.57 2913.45 41,623| 2| 13,5674| 27,1468
164] -49,98481112( -22,70057104| 3525.10 2722.34| 42,5114] 2| 13,6274 27,2222
247| -49,98559008| -22,70048122| 1243.92 7560.76| 38,5057| 1,9] 13,6818| 27,0572
248| -49,98549271| -22,70048122| 1817.70 6916.78| 38,5682] 2| 13,5726|] 27,0201
249| -49,98539534| -22,70048122( 2190.84 3675.32| 38,5674 2| 13,4509| 27,0034
250| -49,98529797| -22,70048122| 1825.39 2113.18f 38,5012 2| 13,3393| 26,9986
251| -49,9852006| -22,70048122 842.79 642.51] 38,6085 2| 13,2885] 26,9981
252| -49,98510323| -22,70048122| 1381.14 3568.17| 39,2247| 2| 13,3224| 27,0001
253| -49,98500586]| -22,70048122| 2259.63 3152.00] 40,3037 2| 13,3978] 27,0106
254 -49,98490849| -22,70048122| 1377.49 3792.61 41,5069 2| 13,4708 27,0445
255| -49,98481112| -22,70048122| 2475.90 2766.19| 42,5985| 2| 13,5388| 27,1218
256 -49,98471375| -22,70048122| 3245.71 2638.82| 43,5209] 2| 13,6164| 27,2583
257| -49,98461638| -22,70048122| 2614.78 2532.43| 44,3058 2| 13,7113 27,455
337| -49,98568745| -22,70039139| 1023.44 7783.41| 37,9284| 1,9] 13,7278| 26,9921
338| -49,98559008| -22,70039139| 1917.17 7444.48| 37,9932| 1,9] 13,6251 26,9308
339| -49,98549271| -22,70039139| 2864.52 3677.22| 38,0985| 2| 13,5043| 26,9124
340( -49,98539534| -22,70039139| 2648.74 5277.28[ 38,0866] 2| 13,3522 26,9294
341| -49,98529797| -22,70039139| 1698.78 4930.46 37,817] 2| 13,1895 26,9605
342| -49,9852006| -22,70039139| 2088.49 3180.84| 37,6645 2| 13,1133] 26,9754
343| -49,98510323| -22,70039139| 1377.76 2985.22 38,419] 2| 13,1821 26,9571
344| -49,98500586| -22,70039139| 2592.69 7098.90f 39,9512| 2| 13,2937| 26,9266

5.4.3 Pré-processamento da Base de Dados
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Uma vez definida a base de dados a ser usada a fase de pré-

processamento é executada de forma a preparar a base para ser submetida ao algoritmo de

mineragdo de dados. O pré-processamento foi feito utilizando o software Microsoft Excel® e

consistiu em:
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e Verificar se o formato da tabela é adequado para a mineracgao
As tabelas originais apresentavam-se de acordo com esse requerimento
do sistema, visto que para realizar a mineracdo é necessario que cada coluna corresponda a um

atributo diferente e cada linha represente um registro especifico (uma observacao).

e Verificar a existéncia de caracteres conflitantes com a configuragdo do sistema
Como pode ser observado no Quadro 4, o qual apresenta uma parte da
base de dados original, alguns atributos apresentavam-se com o separador decimal sendo o
ponto (.), 0 que ndo é aceito pelo sistema que foi configurado para aceitar como separador
decimal a virgula (,). Foi necessario entdo alterar os separadores para que todos estivessem

dentro do padrdo requerido pelo MinAG.

e Verificar a existéncia de valores absurdos ou faltantes
A base de dados fornecida apresentou-se com poucos erros no pré-
processamento sendo que na verificacdo de valores de certa forma incoerentes a equipe

responsavel pelo fornecimento da base prontamente fez as correcdes necessarias nos valores.

e Verificar se as unidades de medida utilizadas estdo padronizadas
Considerando que o mesmo tipo de informacdo aparece em diferentes
tabelas, é indispensavel verificar se um mesmo atributo esta sendo expresso sempre em uma
mesma unidade de medida.
Por meio dessa verificacdo identificou-se que a produtividade estava
sendo apresentava em algumas tabelas em Kg/ha e em outras em Ton/ha. Nesse caso, foi
necessario converter os valores de alguns atributos para realizar essa padronizacao, tendo sido

adotado como padrdo para a produtividade a unidade de medida Ton/ha.

e Verificar a existéncia da primeira linha como sendo o cabecalho
Todas as tabelas ja continham a primeira linha como sendo o cabecalho,
porém ocorreram casos em que um mesmo atributo recebeu diferentes nomes nas tabelas. Por

exemplo, o atributo que representa o elemento Potassio recebeu 0 nome de “Potéssio” na
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tabela do ano de 1999 e o0 nome “K” na tabela de 2003. Muito embora seja 6bvio que o nome
“K” corresponde a representacdo do Potassio na Tabela Periddica, € adequado que sempre se
adote um mesmo nome para facilitar a juncdo das tabelas, bem como a compreensdo das
regras geradas.

Solucionou-se essa questdo realizando a padronizacdo para todos oS
atributos. No caso citado acima padronizou-se para o elemento Potassio o nome de atributo
“K”, tendo sido adotado para os elementos quimicos os homes conforme sdo representados na
Tabela Periodica e para os demais atributos foram usadas siglas evitando assim nomes

longos.

e Eliminar atributos (colunas) desnecessarios

Considerando que o sistema MInAG tem como objetivo gerar regras
sem 0 mapeamento da localizacdo dos pontos observados, ou seja, 0 objetivo da mineragéo
nesse estudo de caso € correlacionar os valores dos atributos desconsiderando seu
posicionamento geogréfico, as colunas X e Y foram eliminadas das tabelas apos ter sido
conferido que cada If (Cddigo de identificacdo) correspondia efetivamente a uma mesma
coordenada X,Y. A manutencdo desses atributos se justificaria se no estudo de caso (na
mineracdo) fosse de interesse que as regras apresentassem as posi¢cOes de coordenadas
fazendo parte das condicGes para se classificar um determinado atributo.

Vale ressaltar aqui que esta previsto como trabalho futuro, a
incorporacdo de um modulo de mapeamento das regras no MinAG, no qual o usuario podera
verificar no mapa da regido a localizacdo geogréfica dos pontos em que uma determinada
regra € satisfeita. Nesse caso, ou seja, a partir dessa incorporacdo os atributos referentes as

coordenadas X e Y serdo considerados no sistema.

e Consolidar tabelas
Apbs analise do conteudo das tabelas e dos objetivos da mineracdo
foram definidas algumas formas de consolidacdo das tabelas, o que se fez necessério devido
ao fato de que as tabelas possuiam diferentes atributos, sendo que alguns deles estavam

presentes em apenas uma tabela, porém deveriam ser analisados juntamente com atributos
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existentes em outras tabelas. Por exemplo, a tabela do ano de 2000, ap0s ter sido eliminados
os atributos de coordenada X e Y, continha apenas os atributos Id (codigo de identificacdo) e
Soja (produtividade da soja).

Portanto, para que fosse possivel realizar a tarefa de classificacdo sobre
os dados de produtividade da soja no ano 2000 em funcdo dos fatores fisico-quimicos, seria
necessario associar essa tabela a outra que contivesse dados fisico-quimicos do solo. Da
mesma forma, a tabela de 1998 conteve somente os atributos Id (cédigo de identificacdo) e
Milho (produtividade do milho). Sendo assim, decidiu-se consolidar os dados das tabelas dos
anos 1998, 1999 e 2000 em uma nova tabela denominada PA98 99 00. Isso sé foi possivel
pelo fato de existir o atributo Id (Codigo de identificacdo) que permite associar um mesmo
ponto em diferentes tabelas, visto que para cada ponto existe um codigo de identificacdo
unico.

Outra consolidacdo feita refere-se a juncdo das tabelas dos anos 2001 e
2002 em uma nova tabela denominada PAO1_02. Essa consolidacdo se fez necessaria para
que as produtividades da soja e do milho no ano de 2002 pudessem ser correlacionadas com
os fatores fisico-quimicos do solo.

Considerando que o objetivo desse estudo de caso foi identificar
padroes de comportamento dos atributos do solo associados a produtividade e também
dissociados dos atributos de produtividade, decidiu-se criar também uma tabela que
consolidasse os valores dos atributos fisico-quimicos do solo, sem nenhum atributo referente a
produtividade de forma a poder executar a mineracdo desses dados buscando identificar a
interferéncias de determinadas caracteristicas fisicas do solo (condutividade elétrica, indice de

cone, etc) na variabilidade dos demais elementos presentes no mesmo.

e Gerar tabela em formato CSV
Uma vez organizadas as tabelas o proximo passo foi gerar uma versao
de cada tabela no formato CSV (Campos Separados por Virgula) conforme é requerido pelo
MinAG.
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e Gerar 0s arquivos de parametros para execuc¢ao do sistema em paralelo

Tendo-se as tabelas prontas para serem mineradas o sistema oferece
duas opcOes: realizar cada mineracdo separadamente informando ao sistema o arquivo a ser
usado bem como os parametros em tempo de execucdo, ou a realizacdo da mineracdo dos
dados usando o sistema de paralelismo. Em se adotando a primeira opgdo ndo seria necessario
criar os arquivos de parametros. Porém, considerando os inumeros beneficios do paralelismo
e a disponibilidade de usar esse ambiente na Universidade da Flérida optou-se por executar a
mineracao em paralelo.

Consequentemente, fazendo-se uso das facilidades do ambiente de
execucdo em grid, foi criado um arquivo de parametros para cada tabela da base de dados.
Foram definidos, no total, 64 arquivos de dados e conseqilientemente 64 arquivos de
parametros. Considerando gque 58 arquivos de parametros tinham 60 combinacdes diferentes e
6 apresentaram 40 combinacgdes, o total de combinacGes definidas para essa base de dados foi
de 3720. Isso significa que o sistema MIinAG foi executado 3720 vezes para realizar todas as
mineragdes com as diferentes combinagdes estabelecidas.

5.4.4 Execucdo da mineracdo dos dados

As 3720 execucbes do MIinAG foram realizadas na Universidade da
Flérida. O sistema foi executado em paralelo em 400 computadores do tipo PC (Personal
Computer). A configuragdo desses equipamentos é basicamente Pentim 1l ou IV, com 256 a
512 Mb de memdria RAM e processador de 1.2 a 1.8 GHz. Os arquivos de parametros que
exigiam mais tempo de processamento e mais memdria de maquina em funcdo do nimero de
iteracBes a serem feitas pelo sistema, foram alocados nas maquinas que apresentavam melhor

performance (processador de 1.8 GHz e 512 Mb de memoéria RAM).
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5.4.5 Regras Geradas

Ao final da mineracdo dos dados foram geradas inumeras regras
correlacionando e identificando os padrdes entre os dados.

Os resultados das 3720 execugOes foram divididos em trés grupos:
grupo de resultados com regras com fitness aceitavel (>= 0,6), resultados com regras com
fitness inaceitavel (< 0,6) e o ultimo grupo consistiu nos resultados em que ndo foram geradas
regras. A qualidade da combinacdo dos valores adotados para os parametros s6 pdde ser
identificada justamente ap06s a execuc¢do do sistema. Assim, ao avaliar o conjunto de regras
resultantes com fitness aceitavel, foi possivel identificar os valores de pardmetros mais
adequados para os dados desse estudo de caso.

Para a interpretacéo das regras deve-se considerar que:

A parte SE da regra apresenta a conjungdo de valores dos atributos de predicdo

considerados na regras.

e A parte ENTAO apresenta a classe (faixa de valores do atributo meta) a qual a regra
pertence.

e A média do atributo meta (treino) indica o valor médio obtido para o atributo meta,
considerando todos os registros que satisfizeram a regra durante o treino.

e O fitness de treino indica o valor de fitness da regra obtido durante a fase de
treinamento, ou seja, utilizando a base de dados de treinamento.

e A média do atributo meta (teste) indica o valor médio obtido para o atributo meta,
considerando todos os registros que satisfizeram a regra durante o teste.

e O fitness de treino indica o valor de fitness da regra obtido durante a fase de teste, ou

seja, utilizando a base de dados de teste.

Tomemos como exemplo a regra [0]:

Regra[0]: SE 1,0583>=Potassio>=0,3465 E Soma_Bases=53,58 E CTC=72,24 ENTAO
4,01<= So0ja00<=4,68
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{Média do Atributo Meta (Treino): 4,1921} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 0} {Fitness (Teste): 0}

A interpretacdo da regra[0] pode ser feita da seguinte maneira:
se 0 valor do potéssio estiver entre 1,0583 e 0,3465 e a soma das bases for igual a 53,58 e a
capacidade de troca catidnica (CTC) for igual a 72,24 entdo a produtividade da soja esta entre
4,01 e 4,68. Durante o treinamento o valor médio encontrado para o atributo meta nos
registros que satisfazem essa regra foi 4,1921, o que indica que, embora o valor do atributo
meta esteja dentro da classe desejada (entre 4,01 e 4,68), em média seu valor foi 4,1921, um
pouco abaixo do ponto médio da classe. O valor de fitness durante o treinamento foi 1, ou
seja, excelente. Porém, durante os testes, que validam a regra na base de dados de teste, o
resultado foi o oposto, ou seja, a média do atributo meta foi zero, o que indica que ndo foi
encontrado nenhum registro que satisfizesse a regra, e conseqientemente o fitness no teste foi
zero também, indicando que a regra é fraca e ndo pode ser generalizada.
Algumas das combinacGes de parametros utilizadas na mineracao
podem ser observadas no Quadro 5 e algumas das regras geradas com esses arquivos de

parametros podem ser vistas a seguir.

R_PAQ0SC58.MGA

Regra[1]: SE Potassio=0,61 E 140,5>=Soma_Bases>=53,58 E CTC=72,24 ENTAO
4,01<= So0ja00<=4,68

{Média do Atributo Meta (Treino): 4,1921} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 0} {Fitness (Teste): 0}

Regra[2]: SE Soma_Bases=53,58 E CTC=72,24 ENTAO 4,01<= S0ja00<=4,68 {Média do
Atributo Meta (Treino): 4,1921} {Fitness (Treino): 1} {Meédia do Atributo Meta (Teste): 0}
{Fitness (Teste): 0}
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R_PAO01AC56.MGA

Regra[0]: SE 75,25>=V%>=66,3326 E Areia_m=31,7 ENTAO 1,51<= Aveia01<=1,77
{Média do Atributo Meta (Treino): 1,61} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 1,54} {Fitness (Teste): 1}

Regra[1]: SE 11,3624<Mg<13,54 E Areia_m=31,7 ENTAO 1,51<= Aveia01<=1,77
{Média do Atributo Meta (Treino): 1,61} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 1,54} {Fitness (Teste): 1}

Regra[7]: SE 5,554>=pH>=5,4093 E 35,11>=Argila>=19,9821 E
42,91>=Areia_f>=27,6024 E Areia_m=31,7 E 2,0447<Areia_g<3,95 ENTAO 1,51<=
Aveia01<=1,77

{Média do Atributo Meta (Treino): 1,52} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 1,54} {Fitness (Teste): 1}

Regra[11]: SE 59,08>=P>=51,6416 E 5,554>=pH>=5,3162 E Areia_ m=31,7 E
2,0447<Areia_g<3,95 ENTAO 1,51<= Aveia01<=1,77

{Média do Atributo Meta (Treino): 1,52} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 1,54} {Fitness (Teste): 1}

Regra[12]: SE 19,9821<Argila<27,6947 E Areia_m=31,7 ENTAO 1,51<= Aveia01<=1,77
{Média do Atributo Meta (Treino): 1,61} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 1,54} {Fitness (Teste): 1}

Regra[36]: SE 71,7331<CTC<81,21 E Areia_m=31,7 E 3,95>=Areia_g>=2,0447 ENTAO
1,51<= Aveia01<=1,77

{Média do Atributo Meta (Treino): 1,61} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 1,54} {Fitness (Teste): 1}
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R_PA03MSE36.MGA

Regra[0]: SE Areia_g=0,86 E 0<Areia_mg<0,64 E 81,0395>=Areia>=76 ENTAO 3,01<=
Milho Safrinha<=6

{Média do Atributo Meta (Treino): 5,125} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 0} {Fitness (Teste): 0}

Regra[1]: SE 29,6169<Areia_f<42,91 ENTAO 3,01<= Milho Safrinha<=6
{Média do Atributo Meta (Treino): 3,8789} {Fitness (Treino): 0,8274} {Média do Atributo
Meta (Teste): 3,8465} {Fitness (Teste): 0,8358}

Regra[4]: SE 42,91>=Areia_f>=33,28 ENTAO 3,01<= Milho Safrinha<=6
{Média do Atributo Meta (Treino): 4,0756} {Fitness (Treino): 0,7273} {Média do Atributo
Meta (Teste): 3,9875} {Fitness (Teste): 0,7769}

Regra[6]: SE 3,95>=Areia_g>=0,86 E 76<Areia<91,58 ENTAO 3,01<= Milho
Safrinha<=6

{Média do Atributo Meta (Treino): 3,8362} {Fitness (Treino): 0,831} {Média do Atributo
Meta (Teste): 3,7949} {Fitness (Teste): 0,8354}

Regra[11]: SE Areia_g=0,86 E 0,64>=Areia_mg>=0 ENTAO 3,01<= Milho Safrinha<=6
{Média do Atributo Meta (Treino): 5,074} {Fitness (Treino): 0,8} {Média do Atributo Meta
(Teste): 3,984} {Fitness (Teste): 0,8}

Regra[16]: SE 29,6169<Areia_f<42,91 E 0,64>=Areia_mg>=0 E 81,0395>=Areia>=76
ENTAO 3,01<= Milho Safrinha<=6

{Média do Atributo Meta (Treino): 3,7378} {Fitness (Treino): 0,8974} {Média do Atributo
Meta (Teste): 3,7717} {Fitness (Teste): 0,9077}
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Quadro 5. Composicéo de trés dos arquivos de parametro utilizados.

nome do arquivo aabrir PAO3Ms E.CSV PAO1A C.CSV PAQOS F.CSV
existe a coluna ID? sim sim sim
numero da coluna id 0 0 0
numero da coluna do atributo meta 1 1 1
nome do arquivo temporario a gerar NOME.CSV NOME.CSV NOME.CSV
semente para o gerador 0,3333 0,3333 0,3333
dividir o arquivo em treinamento e teste? sim sim sim
proporcao para a base de treinamento 50 50 50
nome do arquivo de treinamento TREIN.CSV TREIN.CSV TREIN.CSV
proporcao para a base de teste 50 50 50
nome do arquivo de teste TEST.CSV TEST.CSV TEST.CSV
X (inicio intervalo meta) 3,01 1,51 0,78

y (fim intervalo meta) 6 1,77 2
numero de individuos na populacdo 20 38 38
ndmero de geragées 200 200 50
valor de fitness 0,7 0,7 0,7
probabilidade de cruzamento 0,95 0,95 0,95
probabilidade de mutagéo 0,9 0,9 0,9
tamanho do torneio para selegdo 3 3 3
porcentagem de genes mutados 0,4 0,4 0,4
deseja mutar o peso? sim sim nao
limite de 0 a 1 do peso 0,95 0,95 1
probabilidade do peso 0,5 0,5 0
deseja mutar o operador? sim sim sim
probabilidade de mutar o operador 0,95 0,95 0,95
probabilidade de <> no operador 0 0 0
probabilidade de = no operador 0 0 0
probabilidade de sair intervalos nos >=e < 1 1 1
deseja mutar o valor?) sim sim sim
probabilidade de mutar o valor 0,0625 0,0625 0,0025
numero de subclasses para a roleta 2 2 2
yl;propl;x2;y2;prop2;x3;prop3 4,5;50;4,5;50 1,6;50;1,6;50 1;50;1;50
nome do arquivo mga R _PAO03MsE36.mga R _PAO01AC56.mga R_PAOOSF9.mga
testar? sim sim sim
nome do arquivo de teste TESTE.csv TESTE.csv TESTE.csv
gerar todas as regras de producao sim sim sim
gravar todas as regras de producdo geradas sim sim sim
gerar médulo de avaliacdo sim sim sim
nome do arquivo aabrir sim sim sim
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5.4.6 Discussao dos resultados

Conforme pode ser observado cada regra resultante da mineracdo €
apresentada acompanhada do valor médio do atributo meta tanto na fase de treinamento
quanto na fase de testes. Esse valor corresponde a média do valor do atributo meta,
considerando os valores do mesmo presente na base de dados em cada ocorréncia que
confirmou a regra gerada. Essa informacdo € importante visto que, uma vez estabeleceu-se um
intervalo de interesse para o atributo meta (0,78 a 2 por exemplo), € interessante saber qual o
valor médio observado para tal atributo nas ocorréncias da tabela que foram consideradas na
criacdo (treinamento) e avaliagéo (teste) da regra.

Os valores de fitness de treino e de teste também séo apresentados em
cada regra para que o0 usuario possa identificar qual a qualidade da regra em termos de
generalizagdo, ou seja, 0 quanto significativa é a regra em relagdo a base de dados tanto de
treinamento como de teste.

Os resultados contidos em R_PAO0OSC58.MGA nédo foram bons visto
que a funcgdo de fitness apresentou valor zero na base de teste para varias regras. Analisando
tais regras verificou-se que embora na base de treinamento a regra foi considerada boa (fitness
1), na base de teste a regra ndo se confirmou (fitness 0), o que significa que essa regra nao
pode ser generalizada. Nesse caso pode-se considerar que a combinacdo de parametros
adotada néo foi eficiente

Os demais arquivos de resultados considerados  aqui
(R_PAO1AC56.MGA e R_PA03MsE36.MGA) apresentaram regras melhores no sentido em
que foram identificados regras com elevado fitness (por exemplo , >0,8) tanto na base de teste

como de treinamento.

5.5 Estudo de caso 2: Qualidade da Agua

O segundo estudo de caso refere-se a uma base de dados selecionada

durante o estagio de doutoramento realizado pela autora dessa tese na Universidade da Fldrida,

nos Estados Unidos.
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5.5.1 Objetivo desse estudo de caso

O objetivo desse estudo de caso foi demonstrar a utilizagdo do sistema
MInAG para identificar padroes de comportamento nos dados das propriedades fisico-
quimicas da agua no Estado da Flérida — EUA, considerando os critérios adotados nos Estados

Unidos sobre a qualidade da 4gua para a vida aquatica.

5.5.2 Especificacio da base de dados usada

A base de dados das propriedades fisico-quimicas da agua no Estado da
Flérida — EUA foi disponibilizada pelo Centro de Pesquisa de Informacdes e Planejamento de
Geo-Facilidades — GEOPLAN (do inglés Geo-Facilities Planning and Information Research
Center) setor da Universidade da Florida responsavel pelo armazenamento e manutencao dos
dados geogréficos do estado da Florida, em parceria com a Agéncia de Protecdo Ambiental
dos Estados Unidos, a qual atende pela sigla U.S. EPA (do inglés United States Environmental
Protection Agency) e consiste em uma agéncia do governo americano responsavel por
desenvolver programas para proteger a saide humana e o ambiente (EPA, 2005).

A U.S. EPA desenvolveu um vasto banco de dados que prové resumo
estatistico do monitoramento da qualidade da agua para 47 parametros fisicos e quimicos
relacionados, tendo sido os dados coletados em todo o pais. Foram selecionadas estaces de
monitoramento caracterizadas como lago, reservatorio, canal, estuario ou oceano (EPA, 2005).

Essa base foi preparada para dar suporte ao U.S. EPA BASINS (Better
Assessment Science Integrating Point and Nonpoint Sources System), que consiste em um
sistema norte-americano de analise ambiental com multi-propdsitos que integra um sistema de
informacgdo geografica (SIG), dados nacionais importantes e ferramentas de modelagem e
analise ambiental. O sistema BASINS esta atualmente na versdo 3.1 e maiores informag6es do

mesmo podem ser obtidas em http://www.epa.gov/waterscience/basins/index.html. A base de

dados desenvolvida pela U.S. EPA possui dados que resultam de uma contribuicdo de varias
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organizacGes incluindo agéncias federais, estaduais e interestaduais, universidades e
laboratdrios de dgua. A Universidade da Florida tem acesso aos dados referentes ao estado da
Flérida, os quais foram disponibilizados para serem usados nesse estudo de caso.
Considerando que o objetivo desse estudo de caso consiste somente na
demonstracdo da aplicacdo do sistema nessa base de dados, ndo € de interesse para esse
trabalho discutir a maneira de obtencéo e de analise das amostras de agua. Maiores detalhes

sobre esse assunto podem ser obtidos em http://geoplan.ufl.edu.

O conteudo da base de dados aqui usada refere-se a resumos estatisticos
coletados pelas estagdes de monitoramento para intervalos de cinco anos desde 1970 a 1994 e
um intervalo de trés anos de 1995 a 1997. As estatisticas incluem o numero de observacGes,
desvio padrdo, média, e os percentis 15, 25, 50, 75 e 85. Além disso, um identificador (ID) foi
assinalado para cada estacdo para facilitar ligagcdes entre as tabelas existentes na base de
dados.

A base de dados era composta originalmente por seis arquivos em
formato DBF (Data Base File), sendo que todos apresentaram tabelas relacionadas a
observagdes de qualidade da agua contendo informagdo estimada de elementos fisico-
quimicos e toxinas. Os arquivos trabalhados foram:

WQ70_74: tabela referente ao periodo de 1970 a 1974, contendo 51741 registros.
WQ75_79: tabela referente ao periodo de 1975 a 1979, contendo 60838 registros.
WQ80_84: tabela referente ao periodo de 1980 a 1984, contendo 45726 registros.
WQ85_89: tabela referente ao periodo de 1985 a 1989, contendo 49178 registros.
WQ90_94: tabela referente ao periodo de 1990 a 1994, contendo 55041 registros.
WQ95 97: tabela referente ao periodo de 1995 a 1997, contendo 32650 registros.

Cada tabela era composta pelos seguintes atributos:
e ID: Numero Unico para cada estagédo definido pelo sistema BASINS.
e AGENCY: Cadigo da agéncia.
e STATION: Codigo da estacao.
e BWQID: NUmero da estagdo definida pelo sistema BASINS.
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e PARM CODE: Cddigo do parametro fisico-quimico definido pela U.S. EPA.
e NO OBS: Numero de observacdes.

e MEAN: Valor médio das observacdes.

e AI15TH_P: valor do 15° percentil.

e A25TH_P: valor do 25° percentil.

e AS50TH_P: valor do 50° percentil.

e A75TH_P: valor do 75° percentil.

e AB85TH_P: valor do 85° percentil.

e STD: Desvio padrdo em relacdo ao valor médio das observaces.

O Quadro 6 apresenta uma parte da tabela original do periodo de 1990 a
1994,

Quadro 6. Parte da tabela original de dados do periodo de 1990 a 1994.

ID AGENCY | STATION | BWQID [ PARM_CODE | NO_OBS MEAN A15TH_P A25TH_P A50TH_P A75TH_P
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 00630 32 0,0046800 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 32211 32 3,3502400 | 1,1990000 | 1,4250000 | 2,2750000 | 4,9850000
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 00665 24 0,0874900 [ 0,0000000 | 0,0600000 | 0,0799900 | 0,1225000
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 00625 23 0,6186900 | 0,3300000 | 0,4100000 | 0,5400000 | 0,8700000
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 00612 23 0,0009500 | 0,0000000 | 0,0003600 | 0,0006700 | 0,0014000
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 00610 23 0,0373900 | 0,0000000 | 0,0200000 | 0,0300000 | 0,0600000
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 00400 75 7,7168600 | 7,3820000 | 7,5300000 | 7,7399900 | 7,9499900
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 00310 30 1,1666600 | 0,0000000 | 0,7500000 | 1,2500000 | 1,7250000
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 00010 75 23,6735000 | 17,1680000 | 19,0100000 | 24,2500000 | 28,4300000
01-01+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-01 32083 00671 33 0,0278700 [ 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0600000
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 00310 14 1,7000000 | 1,1250000 | 1,3500000 | 1,5500000 | 2,0000000
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 00625 10 0,5260000 | 0,3130000 | 0,3425000 | 0,5100000 | 0,6675000
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 32211 14 3,9779200 | 1,3700000 | 1,9625000 | 2,8500000 | 5,7000000
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 00671 14 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 00665 10 0,0480000 [ 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0250000 | 0,1050000
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 00630 14 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 00612 10 0,0008700 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0007000 | 0,0010100
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 00400 27 7,9822100 | 7,8340000 | 7,8800000 | 7,9700000 | 8,0700000
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 00010 27 23,8288000 | 16,0760000 | 20,1100000 | 24,1200000 | 28,6600000
01-02+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-02 32084 00610 10 0,0190000 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0200000 | 0,0300000
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 00625 12 0,7458300 | 0,4440000 | 0,6050000 | 0,7150000 | 0,9824900
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 00310 16 1,1187500 | 0,0000000 | 1,0000000 | 1,1500000 | 1,4000000
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 32211 16 4,5025000 | 2,1500000 | 2,8475000 | 4,0500000 | 6,1825000
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 00671 16 0,0768700 | 0,0000000 | 0,0125000 | 0,0600000 | 0,0974900
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 00665 12 0,1741600 | 0,0569900 | 0,0699900 | 0,1050000 | 0,1500000
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 00630 16 0,0256200 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0000000 | 0,0375000
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 00400 22 7,2240800 | 6,9935000 | 7,0400000 | 7,2000000 | 7,3525000
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 00010 22 24,2381000 | 18,4455000 | 20,9700000 | 24,6800000 | 27,7400000
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 00610 12 0,0258300 | 0,0000000 | 0,0100000 | 0,0200000 | 0,0400000
01-03+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-03 32085 00612 12 0,0003700 | 0,0000000 | 0,0001000 | 0,0001300 | 0,0004400
01-04+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-04 32086 00612 12 0,0011000 | 0,0000900 | 0,0005000 | 0,0008200 | 0,0018500
01-04+21FLPDEM | 21FLPDEM 01-04 32086 32211 16 12,8581000 | 3,2750000 | 4,7325000 | 12,2000000| 14,9750000
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Além das tabelas de dados acima citadas, a base de dados era composta

também pelas tabelas:

TABELA WQPARM

Essa tabela contém a descrigdo dos parametros adotados para 0s critérios

de vida aquatica. Contém 30 registros, sendo composta pelos seguintes atributos:

PAR_CODE: Codigo do parametro, definido pela U.S. EPA para relacionar essa
tabela com as tabelas de observacdes.

PARM_NAME: Nome do parametro, o qual vem a ser um elemento fisico-quimico ou
uma toxina.

UNITS: Unidade de medida empregada.

SAMPLE_TYPE: tipo de amostra.

UP_REF_LVL: Maior nivel de referéncia aceitavel.

LW_REF_LVL: Menor nivel de referéncia aceitavel.

UNKNOWN: tipo de uso da agua para o intervalo de referéncia contido em
UP_REF LVL eLW_REF LVL.

REF_LVLSRC: Fonte de informag&o dos intervalos de referéncia adotados.

O Quadro 7 apresenta os parametros adotados segundo os criterios para

vida aquética. Para se executar a mineracdo em funcdo de outros tipos de uso da dgua, como

para consumo, por exemplo, bastaria adotar os critérios para o tipo de uso especificado.



Quadro 7. Parametros para os critérios de uso para vida aquatica.
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PARM_CODE PARM_NAME UNITS SAMPLE _TYP]UP_REF_LVL| LW _REF_LVL
00010 | TEMPERATURE, WATER C 32,20 0,00
00095 |SPECIFIC CONDUCTANCE UMHOS/CM AT 25C
00300 |OXYGEN, DISSOLVED MG/L DISSOLVED 0,00 5,00
00310 __ |BOD, 5 DAY, 20 DEG C MGIL TOTAL 7,00 0,00
00400 |PH SU 9,00 6,50
00410 _ |ALKALINITY, TOTAL (AS CACO3) MG/L AS CACO3 TOTAL 400,00 20,00
00515 |RESIDUE, TOTAL FILTRABLE DRIED AT 105C (TDS) MG/L DISSOLVED
00530 |RESIDUE, TOTAL NONFILTRABLE (TSS) MG/L TOTAL 500,00 0,00
00610 __ |NITROGEN, AMMONIA, TOTAL MG/L AS N TOTAL 15,70 0,00
00612 |AMMONIA, UNIONZED MG/L AS N TOTAL 93,00 0,00
00620 __ |NITRATE NITROGEN, TOTAL MG/L AS N TOTAL
00625 _ |NITROGEN, KJELDAHL, TOTAL MGIL AS N TOTAL 0,00 0,00
00630 |NITRITE PLUS NITRATE, TOTAL 1 DET. MGIL AS N TOTAL 0,00 0,00
00631 __ |NITRITE PLUS NITRATE, DISS. 1 DET. MGIL AS N DISSOLVED
00665 _ |PHOSPHORUS, TOTAL MG/L AS P TOTAL 1,00 0,00
00671 |PHOSPHORUS, DISSOLVED ORTHOPHOSPHATE MG/L AS P DISSOLVED 0,00 0,00
00900 __ |HARDNESS, TOTAL MGI/L AS CACO3 TOTAL 200,00 0,00
00940 _ |CHLORIDE,TOTAL IN WATER MGIL TOTAL 860,00 0,00
00945 _ |SULFATE, TOTAL MGI/L AS SO4 TOTAL 250,00 0,00
01000 _ |ARSENIC, DISSOLVED UGIL DISSOLVED
01005 _ |BARIUM, DISSOLVED UGIL DISSOLVED
01025 |CADMIUM, DISSOLVED UGIL DISSOLVED 3,90 0,00
01040 |COPPER, DISSOLVED UGIL DISSOLVED 18,00 0,00
01046 |IRON, DISSOLVED UGIL DISSOLVED
01049 _ |LEAD, DISSOLVED UGIL DISSOLVED 52,00 0,00
01065 _ |NICKEL, DISSOLVED UG/L DISSOLVED
01090 __ |ZINC, DISSOLVED UGIL DISSOLVED
01106 |ALUMINUM, DISSOLVED UGIL DISSOLVED
32730 |PHENOLICS, TOTAL, RECOVERABLE UGIL TOTAL 10200,00 0,00
71900 |MERCURY, TOTAL UGIL TOTAL 2,40 0,00

TABELA WQOBS

Essa tabela contém a descricdo das agéncias e estagdes provedoras dos

dados observados. A tabela WQOBS é composta pelos seguintes atributos:

ID: NUumero Unico para cada estacdo definido pelo sistema BASINS.
AGENCY: Codigo da agéncia.
AGENCY_COD: Cddigo complementar da agéncia.
STATION: Cddigo da estacdo.

ST_DEPTH: profundidade em que a amostra foi coletada.

STATE: Cddigo do Estado — Nesse caso é sempre 42 — Flérida.
LAT: Latitude da estacéo.
LONG: Longitude da estacao.

TYPE: Tipo de estacao (pequeno rio, lago, etc).

LOCATION: descrigéo da localizagéo da estagéo.
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O Quadro 8 apresenta uma parte da tabela WQOBS, cujas linhas

referem-se as estacGes de monitoramento localizadas no estado da Florida, o que justifica o

campo STATE ser sempre igual a 42.

Quadro 8. Parte da tabela WQOBS.

ID AGENCY [AGENCY _COD| STATION |ST _DEPTH| STATE LAT LONG TYPE

03374 | 112WRD 1 03039925 0 42 40,26612 | -79,01695 |/TYPA/AMBNT/STREAM
03371 | 11COEHUN 0 4CONWO0105 10 42 40,44973 | -79,28834 |/TYPA/AMBNT/LAKE

03372 | 11COEHUN 0 4CONWO0106 10 42 40,41625 | -79,28292 |/TYPA/AMBNT/STREAM
03373 | 11COEHUN 0 4CON20201 20 42 40,46139 | -79,36806 |/TYPA/AMBNT/LAKE

03375 21PA 0 WQNO0810 0 42 40,45445 | -79,39112 |/TYPA/AMBNT/STREAM/BIO
03376 21PA 0 \WQNO0814 0 42 40,47334 | -79,18362 |/TYPA/AMBNT/STREAM/BIO
03377 21PA 0 WQNO0816 0 42 40,33000 | -78,90723 [/TYPA/AMBNT/STREAM
03378 21PA 0 WQNO0817 0 42 40,29362 | -78,91889 |/TYPA/AMBNT/STREAM
03379 21PA 0 WQNO0864 0 42 40,67473 | -78,94445 |/TYPA/AMBNT/STREAM/BIO

5.5.3 Pré-processamento da Base de Dados

Uma vez definida a base de dados a ser usada a fase de pré-

processamento foi executada de forma a preparar a base para ser submetida ao algoritmo de

mineracao de dados.

O pré-processamento realizado para essa base de dados foi complexo,

requerendo inclusive o desenvolvimento de um programa especifico para manipular as tabelas.

Vejamos a seguir 0s passos seguidos em cada fase do pré-processamento.

Verificar a adequacéo do formato da tabela para a mineragao

As tabelas originais ndo se apresentavam de acordo com o formato

requerido pelo sistema porque cada linha da tabela de dados representava um parametro

diferente. Segundo os requerimentos do sistema € necessario que 0S parametros a serem

minerados estejam dispostos em colunas e que cada linha da tabela corresponda a uma

observacao de todo o conjunto de parametros. Sendo assim em fungdo do grande volume de

registros, foi necessario desenvolver um programa especifico para realizar essa etapa do pré-

processamento, convertendo as tabelas em um formato adequado.
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e Verificar a existéncia de caracteres conflitantes com a configuracdo do sistema
O caractere usado como separador da parte decimal nas tabelas era a

virgula, ou seja, estava de acordo com os requerimentos do MinAG.

e Verificar a existéncia de valores absurdos ou faltantes

As tabelas continham muitos campos em branco, o que ndo é aceito pelo
sistema. Os campos em branco indicavam que aquele parametro ndo havia sido observado no
momento em que outros o foram. Para resolver esse problema os campos em branco
precisaram ser substituidos por outro valor. Esse valor ndo poderia ser 0 nUmero zero porque
existiam inimeras observacdes em que o valor encontrado para um elemento observado foi
igual a zero, o que ¢ diferente do valor nulo por falta de observacdo. Foi entdo verificado um
valor que ndo ocorreu em nenhuma das bases para ser adotado como padréo de substituicdo de
dados em branco. O nimero escolhido foi 999. Assim, em todas as tabelas foi feita a
substituicdo dos campos em branco pelo nimero 999.

No programa de conversdo das tabelas foi incorporado um controle para
que campos com conteddo 999 ndo fossem tratados como um valor referente ao parametro,

mas sim que fosse considerado como informacao nula.

e Verificar a padronizacéo das unidades de medida utilizadas
As tabelas existentes na base apresentavam-se padronizadas em termos
de unidades de medidas, sendo que todas as observacdes referentes a cada parametros
estavam em uma mesma unidade, especifica para aquele parametro, conforme indicado na
tabela WQPARM.

e Verificar a existéncia da primeira linha como sendo o cabecalho
Embora as tabelas originais dispusessem de cabecalho foi necessario
que o programa de conversdo desenvolvido criasse uma nova linha de cabecgalho para as
tabelas convertidas, de acordo com o0s campos estabelecidos nas tabelas resultantes. Foi

necessario também eliminar os espacos contidos nos nomes das variaveis.
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e Eliminar atributos (colunas) desnecessarias

Pelas caracteristicas de geracdo das tabelas originais que visavam a
integracdo entre todas as tabelas sempre que possivel, existiam varios codigos de identificacdo
gue, no contexto especifico desse estudo de caso, mostraram-se desnecessarios. Assim,
associando as tabelas de dados da 4gua com a tabela de dados das estaces de monitoramento,
foi mantido apenas um atributo de identificacdo para individualizacdo dos pontos de coleta
dos dados das estagcdes de monitoramento.

Outros atributos que foram eliminados das tabelas s&o aqueles
referentes aos percentis e o desvio padrédo, visto que ndo seria coerente buscar padrdes de
comportamento entre os dados tomando por base os percentis e/ou desvio padrdo do mesmo,
visto gque o sistema MInAG néo estaria fazendo uma andlise puramente estatistica sobre esses
dados. Vale mencionar também que a preservacdo desses atributos nas tabelas iria interferir
nas regras resultantes da mineragéo, as quais certamente se mostrariam confusas e com pouca

significancia.

e Consolidar tabelas

Para cada tabela original foram criadas trés novas versdes em formato
adequado para ser minerado. As novas tabelas contiveram a mesma quantidade de
observagdes, porém cada uma tinha um conjunto diferente de pardmetros da dgua para serem
minerados. Isso foi feito porque alguns parametros apresentavam um nimero de observacoes
muito reduzido em relacdo aos demais. Assim em uma versdo da tabela os parametros com
baixa ocorréncia eram considerados e em outras ndo. Considerando que o numero de
observacdes (linhas) presentes nas tabelas finais variou de 4863 a 7761, foram considerados
como parametros possiveis de mineracdo aqueles que apresentaram um minimo de 1000
observacdes, ou seja, parametros que estavam presentes em mais de 20% das observacdes
realizadas, tomando por base a menor tabela.

Dependendo dos objetivos da mineragcdo a consolidagdo das tabelas se
faria de diferentes formas. Para fins desse estudo de caso optou-se por manter nas tabelas

resultantes dados referentes ao mesmo periodo das tabelas originais. Assim as tabelas
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wqg90_94C, wq90_94D e wg90_94E contém todas 0 mesmo numero de observacgdes dentro do
mesmo periodo, sendo que todos os dados foram extraidos da tabela wg90_94. As tabelas
com final A e B (wg90_94A e wqg90_94B, por exemplo) embora tenham sido criadas nédo
foram consideradas para a mineracdo porque consistiram em tabelas intermediérias no
processo de conversdo ndo sendo destinadas a mineragéo.

As tabelas convertidas foram compostas pelo cddigo de observacao da
estacdo (um valor Unico para cada estacdo) e pelo atributo referente ao valor médio de cada
parametro observado que constava na tabela original.

O Quadro 9 apresenta parte da tabela WQ90_94 resultante e pronta para
ser submetida ao processo de mineracdo. Comparando-se esse Quadro com aquela fracdo da
tabela original apresentada no Quadro 6, pode-se notar que enquanto no Quadro 6 cada
parametro era apresentado em uma linha diferente, na tabela resultante (Quadro 9) cada
pardmetro estad disposto agora em colunas em uma mesma linha para cada observacao
realizada.

Pode-se notar ainda no Quadro 9 que o parametro P630_MEAN, que
corresponde ao parametro de codigo 630 da agua (nitrito+nitrato) tem apenas valor 999, o que
significa que ele ndo foi coletado naquela estacdo naquele determinado periodo.



Quadro 9. Parte da tabela WQ90_94 resultante para ser minerada.
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ESTACAO |P10_MEAN ([P400 MEAN |P610 MEAN [P625 MEAN [P630 MEAN [P665 MEAN
898 21,36 6,295 0,07499 0,32 999 0,035
899 25,8633 7,81 0,09499 1,095 999 0,045
900 20,755 6,855 0,055 0,15 999 0,055
901 22,71 7,145 0,07499 0,47 999 0,05
902 25,15 7,5 0,07499 0,475 999 0,04
903 25,5933 8,03666 0,105 0,98 999 0,06999
904 24,14 7,07666 0,145 0,275 999 0,04
905 23,6233 8,16 0,09499 0,51 999 0,1
906 24,95 6,88666 0,11 0,44 999 0,03
907 24,76 7,10999 0,06 0,53 999 0,035
908 25,425 7,505 0,16 1,465 999 0,1
909 24,73 6,885 0,055 0,5 999 0,035
910 24,04 6,91 0,06999 0,425 999 0,045
911 25,105 6,795 0,01 1,71 999 0,055
912 24,39 17,4725 0,17 1,0175 999 0,9025
913 24,19 7,425 0,43 1,09 999 0,2375
914 24,7375 7,10749 0,355 1,0675 999 0,2975
915 25,1575 7,21 0,175 1,01 999 0,19
916 23,9525 7,37999 0,23 0,97666 999 0,15
917 24,77 7,6075 0,16333 0,83333 999 0,14333
918 26,03 7,35399 0,45 0,87799 999 0,07199
919 24,8381 7,13818 0,21909 1,09182 999 0,10545
920 25,0975 7,3675 0,415 1,225 999 0,57
921 24,645 7,3925 0,3 0,615 999 0,9925
922 25,0675 7,475 0,265 1,065 999 0,3625
923 25,15 7,34 0,10666 1,17333 999 0,35
924 24,5525 7,3825 0,29 1,6625 999 0,225
925 25,4633 7,28 0,15666 0,89 999 0,02
926 26,8841 7,07666 0,16083 1,15917 999 0,3075
927 25,2375 7,555 0,2925 0,75 999 0,07249
928 24,9725 7,14249 0,2725 1,2375 999 0,1725
929 25,0725 7,425 0,4975 1,08 999 0,205

e Gerar tabela em formato CSV

Uma vez organizadas as tabelas o proximo passo foi gerar uma verséo
de cada tabela no formato CSV (Campos Separados por Virgula) conforme é requerido pelo

MinAG, o que foi feito utilizando-se o aplicativo Excel.
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e Gerar o0s arquivos de parametros para execucdo do sistema em Grid (em
paralelo)

Tendo-se as tabelas prontas para serem mineradas 0 proximo passo
consistiu em gerar 0s arquivos de parametros para execucao do sistema MinAG em paralelo.

Vale ressaltar que esse passo € necessario somente para 0 uso do
paralelismo e que caso se optasse por executar a mineragdo em apenas um computador néo
seria necessario gerar arquivos de parametros visto que tais informacGes seriam prestadas ao
sistema a medida em que ele fosse executado.

Foram criados entdo um total de 18 arquivos de dados e
consequientemente 18 arquivos de parametros. Cada arquivo tinha uma quantidade de
combinacg6es variando de 160 a 620, o que gerou um total de 6960 combinacdes definidas
para essa base de dados. Isso significa que o sistema MinAG foi executado 6960 vezes para

realizar todas as mineracdes com as diferentes combinagdes estabelecidas.

5.5.4 Execucdo da mineracéo de dados

As 6960 execucdes do MIinAG foram realizadas na Universidade da
Flérida. O sistema foi executado em paralelo em 400 computadores do tipo PC (Personal
Computer). A configuracdo desses equipamentos é basicamente Pentim 11l ou IV, com 256 a
512 Mb de memdria RAM e processador de 1.2 a 1.8 GHz. Os arquivos de parametros que
exigiam mais tempo de processamento e mais memdria de maquina em funcdo do numero de
iteracBes a serem feitas pelo sistema foram alocados nas maquinas que apresentavam melhor

performance (processador de 1.8 GHz e 512 Mb de memoria RAM).

5.5.5 Regras Geradas

Ao final da mineracdo dos dados foram geradas inumeras regras

correlacionando e identificando os padrdes entre os dados. As regras foram geradas em
fungdo dos parametros definidos em cada execucdo. Os resultados foram divididos em trés
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grupos: um em que os resultados apresentaram regras com fitness igual ou maior a 0,6, outro
em que foram geradas regras com fitness inferior a 0,6 e 0 outro em que os resultados foram
ruins, ndo tendo gerado regras.

Para a interpretagéo das regras considere-se como exemplo a regra[7]:

Regra[7]: SE 22242,2511<P95 MEAN<51500 E P612_MEAN>859,7314 ENTAO 0<=
P10_MEAN<=32,2

{Média do Atributo Meta (Treino): 23,2927} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 23,4361} {Fitness (Teste): 1}

A interpretacdo da regra[7] pode ser feita da seguinte maneira: se 0
valor do parametro 95 estiver entre 22242,2522 e 51500 e o parametro 612 for maior que
859,7314 entdo o parametro 10, que corresponde ao atributo meta, esté entre 0 e 32,2. Durante
o treinamento o valor médio encontrado para o atributo meta nos registros que satisfazem essa
regra foi 23,2927, o que indica que, embora o valor do atributo meta esteja dentro da classe
desejada (entre 0 e 32,2), em média seu valor foi 23,2927. O valor de fitness durante o
treinamento foi 1, ou seja, excelente. Durante os testes, a regra se confirmou obtendo um
fitness de teste igual a 1 também. O valor médio do atributo meta durante a fase de teste foi

23,4361, proximo do valor médio obtido no treinamento.

O Quadro 10 apresenta o conteudo de trés arquivos de parametros

utilizados no processamento, 0s quais geraram regras com fitness maior ou igual a 0,6.



Quadro 10. Alguns arquivos de parametros utilizados para a mineracao dos dados.
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nome do arquivo aabrir

WQ95_97E.CSV

WQ90 94C.CSV

WQ90 94C.CSV

existe a coluna ID? sim sim sim
numero da coluna id 0 0 0
numero da coluna do atributo meta 6 1 1
nome do arguivo temporario a gerar NOME.CSV NOME.CSV NOME.CSV
semente para o gerador 0,3333 0,333 0,333
dividir o arquivo em treinamento e teste? sim sim sim
proporcéo para a base de treinamento 50 50 50
nome do arquivo de treinamento TREIN.CSV TREIN.CSV TREIN.CSV
proporcéo para a base de teste 50 50 50
nome do arquivo de teste TEST.CSV TEST.CSV TEST.CSV
x (inicio intervalo meta) 0 0 0

y (fim intervalo meta) 1 32,2 32,2
numero de individuos na populagdo 38 38 38
namero de geracdes 50 100 100
valor de fithess 0,7 0,65 0,65
probabilidade de cruzamento 0,95 0,7 0,7
probabilidade de mutacéo 0,9 0,5 0,5
tamanho do torneio para selecao 6 3 3
porcentagem de genes mutados 0,8 0,8 0,3
deseja mutar o peso? sim sim sim
limite de 0 a 1 do peso 0,95 0,95 0,95
probabilidade do peso 0,57 0,57 0,57
deseja mutar o operador? sim sim sim
probabilidade de mutar o operador 1 1 1
probabilidade de <> no operador 0 0 0
probabilidade de = no operador 0 0 0
probabilidade de sair intervalos nos >= e < 0,66 0,66 0,95
deseja mutar o valor?) sim sim sim
probabilidade de mutar o valor 0,3 0,5 0,5
nimero de subclasses para a roleta 2 2 2
y1;propl;x2;y2;prop2;x3;prop3 0,5;50;0,5;50 1,50;1,50 1;50;1;50
nome do arguivo mga R WQ9597E419.mga [ R WQ9094C20.mga R WQ9094C21.mga
testar? sim sim sim
nome do arquivo de teste TESTE.csv TESTE.csv TESTE.csv
gerar todas as regras de producao sim sim sim
gravar todas as regras de producgdo geradas sim sim sim
gerar modulo de avaliacéo sim sim sim

nome do arquivo aabrir

WQO95_97E.CSV

WQ90_94C.CSV

WQ90_94C.CSV

A seguir é apresentada uma fracdo do conjunto de regras geradas nas

execucdes em paralelo dos arquivos de parametros contidos no Quadro 6.

R_WQ9597E419.MGA

Regra[4]: SE P10_MEAN=29,88 ENTAO 0<= P665 MEAN<=1
{Média do Atributo Meta (Treino): 0,11} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta

(Teste): 0,06} {Fitness (Teste): 1}

Regra[13]: SE P10_MEAN=30,37 ENTAO 0<= P665 MEAN<=1
{Média do Atributo Meta (Treino): 0,11} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta

(Teste): 0,11} {Fitness (Teste): 1}
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Regra[29]: SE P10_MEAN=24,0833 ENTAO 0<= P665_MEAN<=1
{Média do Atributo Meta (Treino): 0,0317} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 0,33} {Fitness (Teste): 0,6667}

R_WQ 9094C20.MGA

Regra[0]: SE 22242,2511<P95 MEAN<51500 ENTAO 0<= P10_ MEAN<=32,2

{Média do Atributo Meta (Treino): 24,7176} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 24,6034} {Fitness (Teste): 1}

Regra[1]: SE P95 MEAN>22242,2511 ENTAO 0<= P10_MEAN<=32,2
{Média do Atributo Meta (Treino): 23,7869} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 23,6431} {Fitness (Teste): 1}

Regra[5]: SE P400_MEAN=5,6 ENTAO 0<= P10 MEAN<=32,2
{Média do Atributo Meta (Treino): 26,25} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 25,8} {Fitness (Teste): 1}

Regra[7]: SE 22242,2511<P95 MEAN<51500 E P612_ MEAN>859,7314 ENTAO 0<=
P10_MEAN<=32,2

{Meédia do Atributo Meta (Treino): 23,2927} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 23,4361} {Fitness (Teste): 1}

Regra[10]: SE P310 MEAN<=7181,2769 E P400_MEAN=5,6 E P665 MEAN<=214,4262
ENTAO 0<= P10 MEAN<=32,2
{Média do Atributo Meta (Treino): 27,5} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 25,8} {Fitness (Teste): 1}

R_WQ9094C21.MGA

Regra[1]: SE 92,6884<P625 MEAN<713,1748 E 667,0692>=P665 MEAN>=0,4848
ENTAO 0<= P10_ MEAN<=32,2

{Média do Atributo Meta (Treino): 23,65} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 17,625} {Fitness (Teste): 1}

Regra[8]: SE 5077,2275>=P310_MEAN>=1,4349 E 270,6399<P625 MEAN<840,7924 E
P665 MEAN<=988,0422 E ENTAO 0<= P10_ MEAN<=32,2

{Média do Atributo Meta (Treino): 27,8} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 19,25} {Fitness (Teste): 1}

Regra[20]: SE 92,6884<P625 MEAN<713,1748 E P665_MEAN<=988,0422 ENTAO 0<=
P10_MEAN<=32,2

{Média do Atributo Meta (Treino): 23,65} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 17,625} {Fitness (Teste): 1}
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Regra[34]: SE 1,4349<P310_MEAN<8888 E 270,6399<P625 MEAN<840,7924 E
P665 MEAN<=988,0422 E 980>=P32211 MEAN>=744,9656 ENTAO O<=
P10_MEAN<=32,2

{Média do Atributo Meta (Treino): 27,8} {Fitness (Treino): 1} {Média do Atributo Meta
(Teste): 19,25} {Fitness (Teste): 1}

5.5.6 Discussao dos resultados

Da mesma forma que no primeiro estudo de caso cada regra resultante
da mineracdo e apresentada acompanhada do valor médio do atributo meta, bem como dos
valores de fitness de treino e de teste para auxiliar na analise das regras.

Um ponto importante a ser discutido aqui trata do nome dos atributos.
Cada parametro fisico-quimico da agua possui um codigo especifico nas tabelas. Por
exemplo, a temperatura média é referenciada pelo cédigo P10_MEAN.

Na fase de pré-processamento foi mantido na tabela de mineracdo o
codigo original sem substituir pelo nome do parametro. Como consequéncia pode-se observar
aqui que as regras tornaram-se mais dificeis de serem compreendidas do que no primeiro
estudo de caso. Isso se deve ao fato de que € necessario primeiramente identificar a qual
parametro cada codigo corresponde para poder-se melhor entender a regra, a menos que 0
usuério esteja tdo familiarizado com os cddigos, que lhe seja natural a leitura da regra
utilizando os mesmos.

Essa dificuldade seria facilmente sanada substituindo-se na tabela de
dados para mineracdo o codigo pelo nome do parametro durante a fase de pré-processamento.

Por exemplo, a regra 20 resultaria na regra 20a (mais simples de se

compreender), a seguir:

Regra[20]: SE 92,6884 < P625_MEAN < 713,1748 E P665_MEAN <= 988,0422
ENTAO 0<=P10 MEAN <= 32,2

Regra[20a]: SE 92,6884 < Nitrogénio < 713,1748 E Fosforo <= 988,0422
ENTAO 0 <= Temperatura <=32,2
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Fica evidente aqui a importancia do pré-processamento e da atencédo
que deve ser dada aos detalhes nessa fase para que os resultados sejam melhores e mais

compreensiveis.



6 CONSIDERACOES

Considerando que a tarefa de mineragdo de dados é um
processo de aprendizado de maquina em que o nimero de iteracdes e as diferentes
combinacbes dos parametros levam a diferentes resultados, a capacidade de
computacdo em grid incrementada ao sistema proporcionou vantagens no seu uso,
uma vez que o tempo de processamento dos dados foi otimizado permitindo gerar
mais e melhores resultados.

O grande conjunto de regras resultantes do processamento em
grid realizado nos estudos de caso contribuiu em muito para a definicdo de valores
adequados para os parametros do MinAG, os quais foram adotados como default no
sistema. 1sso € muito importante visto que o usuério do sistema, na maioria das vezes,
ndo tem o conhecimento tedrico da técnica de Algoritmos Genéticos e
consequientemente seria dificil ao mesmo a escolha de parametros adequados. Dessa
forma o sistema pode ser utilizado mantendo-se os parametros default para os tipos de
dados abordados nessa tese.

Com base nos resultados obtidos e no comportamento atual do
sistema, os seguintes trabalhos futuros foram definidos: incorporagdo de um mddulo
de anélise do grau de interesse de regras, o qual auxiliard o usuario na identificacdo

das regras mais interessantes; implementacdo de um modulo de mapeamento de
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regras, o qual permitird ao usuario identificar os pontos geograficos em que
determinada regra foi observada, desde que a base de dados seja georreferenciada;
adocdo de modulo de selecdo de atributos meta e de predicdo, o qual facilitara o
processo de executar a mineragdo em grid, visto que no proprio sistema podera se
definir a cada execucdo os atributos da tabela a serem considerados como preditores
bem como o atributo meta. Atualmente, todos os atributos presentes na tabela sdo
considerados no processo de mineracdo, levando a necessidade de se construir
diferentes tabelas a partir de uma mesma original para poder-se minerar os dados
considerando diferentes atributos a cada execucgéo.

O MInAG néo deve ser entendido como um substituto de
métodos de andlise tradicionais como a estatistica. Sua funcdo é sim servir como uma
ferramenta adicional na geracdo de informacgdes para auxilio a compreensdo da

variabilidade existente nos dados.
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7 CONCLUSOES

Por meio dos testes e estudos de caso realizados pode-se
concluir que esse trabalho atingiu 0s objetivos propostos e que o sistema
desenvolvido apresenta-se como uma nova maneira de analisar a correlacdo entre os

elementos fisico-quimicos do solo e da agua.
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GLOSSARIO

Agricultura de Precisdo

Conjunto de técnicas, equipamentos e procedimentos para

realizar aplicacdo localizada de insumos no campo

Algoritmo Genético

Algoritmo de aprendizado baseado na teoria da evolugéo

das espécies

Aprendizado de Maquina

Técnica implementada em algoritmos para que 0 mesmo
apresente melhores resultados por meio de auto-ajuste

(aprendizado)

Atributo de predicéo

Atributo contido em uma tabela utilizado para predizer a
condicdo para que um outro atributo esteja dentro de uma

faixa esperada de valores

Atributo meta

Atributo que se deseja classificar. Na mineragédo de dados

define-se a classe de interesse do atributo meta

Base de teste

Arquivo gue contém o conjunto de dados que seréo

utilizados na mineracgdo de dados durante a fase de teste

Base de treinamento

Arquivo que contém o conjunto de dados que seréo
utilizados na mineracéo de dados durante a fase de

treinamento

Computacao em grid

Tipo de processamento que permite distribuir em varios
computadores 0 processamento das execucgdes da
mineracao de dados, para que as mesmas sejam

executadas em paralelo

Computacao Evolucionaria

Area de pesquisa que desenvolve técnicas baseadas no

conceito da evolucao das espécies

Critério de agua

Conjunto de critérios que determinam a finalidade de uso

da dgua

Cromossomo

Forma de representacdo do conjunto de atributos de um

registro a ser manipulado pelo Algoritmo Genético
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Fitness

Funcdo que indica a qualidade de uma regra

Gene

Representacdo de cada atributo dentro do cromossomo

Grau de interesse

Funcdo que indica o0 quanto uma regra € interessante

Inteligéncia Computacional

Area da computaco que ocupa-se em desenvolver
aplicacdes que usem técnicas inteligentes, representando o

comportamento humano na resolucéo de problemas

Intervalo de GeragOes

Numero de vezes que o Algoritmo Genético seré
executado durante o processo de mineracao de dados. A
cada execucdo existe a possibilidade de um elemento

(cromossomo) da populacao ser modificado (evoluir)

KDD

Metodologia que ocupa-se do desenvolvimento de
processos de descoberta de conhecimento em bases de

dados

Mineragéo de Dados

Conjunto de algoritmos que identificam padrdes de
comportamento em bases de dados

Operadores Genéticos

Conjunto de procedimentos que produzem mudanca em

dados durante a execucdo do Algoritmo Genético

Padrdo

Fato freqiente em uma base de dados

Pré-processamento

Conjunto de procedimentos que antecedem a mineragao
de dados

Roleta

Método usado para selecionar registros de uma tabela
(base de dados) para serem utilizados como elemento da

populacdo do Algoritmo Genético
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