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Resumo

As tecnologias da informagdo vém sendo largamente utilizadas para facilitar o processo
da gestao do conhecimento, que abrange a geracdo, o armazenamento, a distribuicdo e
a analise dos dados, devido ao grande aumento no volume de dados nas diversas areas
de negdcios e pesquisas cientificas. A descoberta de conhecimento em bases de dados
¢ uma metodologia que possibilita a gestdao do conhecimento e a mineragdao de dados
faz parte desta metodologia. Neste contexto, este trabalho propoe o estudo da base de
dados sobre o morar e a identificagdo de algoritmos apropriados de mineracao de dados
que possam auxiliar na gestdao do conhecimento armazenado sobre a pds-ocupacao em
habitagoes. A base de dados sobre o morar armazena avaliagoes de pés-ocupacao propostas
e aplicadas pela equipe do laboratério MORA da Faculdade de Arquitetura e Urbanismo
da Universidade Federal de Uberlandia.

Palavras-chave: Mineracao de dados, Descoberta de conhecimento em bases de dados,

Avaliacao de Pés-ocupacao.
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1 Introducao

Antes da ascensao dos computadores, um dos maiores problemas para as pessoas
e organizagoes era o armazenamento de dados e informacoes, como e onde estes dados
seriam armazenados. Nas tlltimas décadas com a evolucao das estruturas computacionais
de armazenamento como os bancos de dados, e o baixo custo dos hardwares, o problema
de armazenamento de dados vem sendo estudado e melhorado, possibilitando que as

organizacoes pudessem, cada vez mais, armazenar grandes quantidades de dados.

Com a era digital, a quantidade de dados produzidos pelas organizacgoes, tornou-
se gigantesca, este acontecimento gerou o seguinte problema:uma grande quantidade de
dados que gera pouca informacao. A partir deste problema, as organizacoes e pesquisado-
res buscaram desenvolver métodos para encontrar padroes, relagoes e associagoes destes
dados, ou seja, informagoes Niteis para as empresas. Entédo foi criada uma técnica na area
de computacao, denominada de mineragdo de dados (do inglés Data Mining) que gera a

informacao que ¢é tao valiosa para as empresas.

Com o conhecimento proveniente da mineracdo de dados, as empresas comecgaram
a basear suas tomadas de decisao fundamentando-se nos resultados das analises dos dados
minerados. O conhecimento obtido a partir desta técnica ajuda vérias dreas a tomarem
decisoes mais acertadas. Por exemplo, na area de medicina, pode-se melhorar a precisao
dos diagnésticos. Outras adreas como sistema eleitoral, bancos, telemarketing e seguranca

podem se beneficiar da aplicacdo de técnicas de mineragao de dados.

A mineracdo de dados esté inserida dentro de um processo muito maior que é o de
descoberta de conhecimento em uma base de dados (ou KDD - Knowledge Discovery in
Databases). Dentro deste processo existem etapas que vao desde a selegdo dos dados em
seu estado bruto até o final que é a obtengdo do conhecimento das relacoes entre os dados.
A mineracdo de dados é apenas uma das etapas de todo o processo, e que estd inserida
no meio dele. O KDD surgiu do interesse de trés areas diferentes: estatistica, banco de

dados e inteligéncia artificial.

Este trabalho propoe o estudo da base de dados sobre o morar e a aplicagdo de um
algoritmo de mineracdo de dados apropriado para a gestdo do conhecimento neste banco
de dados. A base de dados sobre o morar mantém os resultados de diversas pesquisas
de avaliagdo de pds-ocupacdo (APO) em habitagoes criadas e aplicadas pela equipe do
laboratério MORA da Faculdade de Arquitetura e Urbanismo da Universidade Federal de
Uberlandia. A aplicacao do algoritmo de mineracao de dados sobre os dados coletados de
qualidade em moradias sera utilizada dentro do processo do KDD, gerando informacoes

que serdo 1teis para a equipe do laboratério MORA. Para a aplicacdo do algoritmo de
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mineracao de dados seréd utilizada uma ferramenta computacional, denominada RapidMi-
ner (HOFMANN; KLINKENBERG, 2013).

A avaliagdo pds-ocupagao é um processo sistematizado para a avaliacdo de ha-
bitagoes, depois de algum tempo de sua construgdo e ocupacao, realizada para aferir a
qualidade dos ambientes ocupados, considerando os contextos funcional, comportamental
e ambiental. A APO tem como objetivo evidenciar a importancia que a qualidade da
moradia exerce no bem estar de seus usuérios. Um dos instrumentos que possibilita a
verificacao da satisfacdo do morador é a aplicacdao de um questionario, representando um
formulério amplo capaz de aumentar a compreensao da realidade da moradia por parte
dos usuérios. O questionario segue um roteiro de perguntas relativas as caracteristicas
socioeconomicas do morador, aspectos gerais da habitacao, conforto ambiental dos como-
dos, acessibilidade, seguranca, equipamentos existentes, atividades realizadas nos espacos,
aspectos ambientais e habitos sustentdaveis. A base de dados sobre o morar mantém orga-
nizadas as perguntas, seus conceitos, atributos e qualificadores, e armazena as respostas

fornecidas pelos moradores.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo estudar todo o processo de KDD (Knowledge
Discovery in Database) e o algoritmo FP-Growth para Data Mining, para que seja aplicado
na gestao do conhecimento da base de dados sobre o morar. Ao final do processo deseja-se
analisar e comparar as informagoes obtidas, gerando conhecimento e informagao sobre a

APO. Para isto, serd necesséario:

e Analisar e entender os dados brutos contidos na base de dados, e quais informacoes

se deseja obter a partir deles.

e Aplicar os procedimentos contidos nas etapas de pré-processamento, de mineracao
de dados e de pds-processamento. Estes procedimentos serdo aplicados apds a sele-
¢gao de quais dados serdo minerados, utilizando o algoritmo de mineracao de dados
denominado FP-Growth (HAN; PEI; YIN, 2000).

e Analisar e comparar os resultados obtidos apds a fase de pds-processamento ter sido

finalizada.

1.2 Justificativas

A mineracdo de dados é um ramo da ciéncia da computacao, que vem crescendo
e se destacando no ambito da geragao de conhecimento a partir de bases de dados. A

necessidade de gerar informacoes 1iteis para as organizagoes, empresas e pessoas, a partir
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de grandes quantidades de dados que, no seu estado bruto nao representam e nao fornecem
informacao alguma, motivou varios pesquisadores a desenvolverem técnicas baseadas em

estatistica, banco de dados e inteligéncia artificial, para resolverem este problema.

Este trabalho visa o conhecimento e o estudo destas técnicas, para que sejam em-
pregadas em uma base de dados obtida através da APO (Avaliacdo de Pés-ocupagdo)
em moradias, de forma a proporcionar a geragao de novas informagoes, resultantes das
analises sobre os dados. O conhecimento decorrente da mineracao de dados pode ser utili-
zado para a melhoria da qualidade dos projetos de moradia, visto que os dados coletados
pelas APOs sdo relativos a forma de morar, considerando: caracteristicas dos moradores,

informacoes da moradia, do entorno e habitos sustentaveis.

1.3 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho esta dividido em 6 capitulos. O primeiro capitulo aborda de uma
maneira geral a contextualizacdo do problema das grandes massas de dados, e fornece
uma breve explicagdo sobre mineracao de dados, descoberta de conhecimento e avaliacao

de pds ocupacao, os objetivos e justificativas do trabalho.

No segundo capitulo apresenta a metodologia utilizada, definindo especificamente
como o trabalho foi desenvolvido, de acordo com os requisitos e regras de negdocios da
APO. O terceiro capitulo apresenta toda a fundamentacao teérica e explicita os conceitos
iniciais de KDD, a extracao dos dados, a mineracao, exemplificando o uso da técnica de
regras de associacdo considerando o algoritmo FP-Growth (HAN; PEI; YIN, 2000) e a

ferramenta utilizada para desenvolver o processo de mineragao.

O quarto capitulo apresenta o desenvolvimento do trabalho, explicando como e de
onde os dados foram extraidos, e a geragdo das informacoes que este trabalho propoe a
encontrar. No quinto capitulo é feita a andlise dos resultados que o processo de mineracao
de dados gerou, discutindo a aplicagdo das regras de associagao. O sexto e nltimo capitulo

as conclusoes que foram obtidas apds infimeras anélises e estudos feitos sobre os dados.
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2 Metodologia

Os métodos utilizados para a realizagao deste trabalho foram definidos de acordo
com os fundamentos e as etapas do KDD. Para a aplicagio do KDD no contexto da

avaliacao de pods-ocupacao em moradias, definiu-se os seguintes passos:

1. Realizar pesquisa documental sobre o tema KDD, e entender como funciona cada

uma das etapas:

e Selegao: Como a mineragdo de dados é aplicada a uma grande base de dados,

seleciona-se um conjunto menor de dados e mais relevantes para serem tratados.

e Pré-processamento: Os dados sdo tratados e padronizados de acordo com as

atividades responsdveis por esta parte do processo.

e Transformacao: As ferramentas de mineracdao de dados exigem certos tipos de
formato para os dados, nesta etapa aplica-se a transformacao destes dados para

o padrao exigido pela ferramenta.

e Mineracao de dados: Aplica-se as técnicas e algum algoritmo de mineracdo de

dados, gerando informagao.

e Poés-processamento: O usudrio final analisa e extrai conhecimento das informa-

¢oes geradas no passo anterior, a fim de verificar se o objetivo final foi atingido.

2. Pesquisar sobre os algoritmos de mineracdo de dados, entender como as areas de
estatistica, banco de dados e inteligéncia artificial foram utilizadas para a criagdo
da mineracgao de dados, estudar os algoritmos de regras de associacao, notadamente

o algoritmo FP-Growth, para que os dados das APOs possam ser analisados.

3. Estudar a ferramenta RapidMiner para que a mesma possa ser utilizada como ins-
trumento de apoio a este trabalho. Estudar os mecanismos que ela fornece para a
preparacgao e a analise dos dados, considerando o algoritmo FP-Growth e os para-

metros que podem ser ajustados para a aplicacdo da mineragdo de dados.

4. Efetuar a anélise dos dados APO (Avaliagdo de Pds Ocupagdo). Os dados a serem
analisados sdo respostas a diversos questionarios relativos a forma de morar dos
habitantes de uma determinada regiao, considerando informagoes dos moradores, da
construgdo fisica da moradia, do entorno, da drea comum (no caso de condominios)

e de habitos sustentéveis.

5. Analisar e interpretar as regras de associacao obtidas apds a aplicacdao do algoritmo

de associagao, gerando a conclusdo sobre os padroes interessantes. As respostas
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as questoes da APO sdo tabulares e a andlise dos dados, a partir de regras de
associacao, permite identificar padroes de respostas comuns, que podem auxiliar na

compreensdo do resultado geral das APOs.
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3 Fundamentacao Teorica

3.1 KDD - Knowledge Discovery in Databases

O processo de descoberta de conhecimento em uma base de dados (KDD do inglés
knowledge discovery in databases) teve origem em 1989, baseado nos problemas gerados
pelas grandes quantidades de dados armazenados pelas organizagoes, houve a necessidade
de se extrair informacoes 1iteis. Com as técnicas e analise de dados utilizadas na época, nao
era possivel encontrar padroes e associacoes dentro do grande volume de dados. O KDD
foi desenvolvido com a participagao de pesquisadores de diversas areas como estatistica,
banco de dados e inteligéncia artificial, com o intuito de desenvolverem ferramentas mais
eficazaes para lidar com estes dados. Podemos definir KDD como: "um processo nao trivial
na identificacdo de padroes nos dados validos, novos, titeis e entendiveis" (FAYYAD et

al., 1996). A Figura 1 apresenta uma visao geral das etapas do processo de KDD.

-f |rl.erprele¢éc)

( :--;j_('jl]ﬁl l"-"v‘x‘-'?':""_l-_"-'-:) \\ o) %
L) \ ) Agéo

— Wi | | |
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e —— — \ ! . Dados
Dados ' Dados relevantes | Pre-processados

Figura 1 — Visao geral do processo de Descoberta de Conhecimento em base de dados

O processo de descoberta de conhecimento inicia-se baseado no modelo de negdcios
e nos dados, que serdo posteriormente analisados. E composto de trés passos principais,
pré-processamento, mineracao de dados e pds-processamento, sendo eles interativos e ite-

rativos.

Iniciando-se pela etapa de selecido dos dados, anterior a de pré-processamento, os
dados que serao selecionados farao parte de um subconjunto de informagoes vélidas a
serem processadas em seguida. O entendimento desse subconjunto é importante, pois sua

escolha errada podera gerar conhecimento invalido ao final do processo (GOMES, 2016).

Na etapa de pré-processamento, apds a selegdo, os dados serdo tratados e pre-

parados para a fase de mineragao, de acordo com a padronizacdo gerada. Nesta fase
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sdo realizadas atividades como gerenciamento do banco de dados, limpeza, verificacao
semantica, remocao de dados duplicados, tratamento e enriquecimento de dados. O pré-
processamento pode ser a etapa mais demorada e trabalhosa dentro de todos os processos
de descoberta de conhecimento, devido as diversas formas que os dados podem ser arma-

zenados e selecionados.

Os dados pré-processados seguem para a etapa de transformacao, onde serao for-
matados de acordo com a ferramenta utilizada, servindo de entrada para o processamento.
Esta formatagdao para o padrao correto leva a uma maior eficiéncia no processamento. Ja
na etapa de mineracao de dados deve-se inicialmente decidir o tipo de analise a ser uti-
lizada. Entre os possiveis tipos de andlise, podem-se destacar a sumarizacao, regressao,
agrupamento e regras de associagao. Na fase final, de pds-processamento, as informacgoes
geradas serao analisadas e interpretadas, possibilitando a geracdao de conhecimento. Desta
forma, o usuéario final pode se beneficiar deste conhecimento para as tomadas de decisao

organizacionais.

Todas as etapas sdao fundamentais para o processo de descoberta de conhecimento,
porém deve-se ressaltar a importancia da etapa de mineragdo de dados, que concentra a

metodologia de construcao do conhecimento pretendido.

3.2 Extracdo, Transformacao e Carga

Com a grande quantidade de informagoes que sdo geradas pelas empresas nos dias
de hoje, ficou impraticavel continuar utilizando papéis e arquivos manuais para a analise
dessas informacgoes. Em consequéncia, os bancos de dados comegaram a ser utilizados para
solucionar a falta de organizagao e demora das andlises manuais. Além de armazenar e
gerenciar os dados, surge a necessidade de transformar estes dados em conhecimento, para
que as organizacoes possam, a partir de seus proprios dados, conhecer melhor seus pro-
cessos, clientes. Neste contexto, as bases de dados tém grande importancia e a utilizagao

dos dados ali contidos pode ser ainda maximizada.

Os dados que sao utilizados no processo de KDD na maioria das vezes nao estao
no formato certo para que possam ser processados na etapa de DM, para isto é necessario
que a etapa de pré-processamento seja aplicada. O ETL (Extraction, Transformation and
Load) é o processo responsavel pela extracao dos dados de suas fontes primérias, pela
limpeza e transformacao dos mesmos, colocando-os no formato correto e carregando para

a ferramenta de mineragao um conjunto de dados adequado e harmonizado.

Em projetos de DW (Data Warehouse) o ETL é utilizado para extrair e inte-
grar dados de diversas fontes e carregar as informagoes no DW (OLIVEIRA, 2009 apud
COSTA, 2009). No meio deste processo pode ser aplicada a transformacao/limpeza dos

dados, nao sendo obrigatéria, mas a aplicagdo do tratamento dos dados viabiliza a me-
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lhoria da qualidade dos dados quando ja estdo no DW. Para isto podem ser utilizadas
diversas ferramentas como Oracle Data Integrator, Microsoft Integration Server, SAP

Business Objects Data Services, e outras diversas ferramentas.

Antes de partimos para a selecdo dos dados, é analisado quais sdo os objetivos
que se quer alcancar com o processo, ao conhecer as metas que devem ser atingidas, é
realizada a etapa de selecdo dos dados que serao utilizados nos processos posteriores. Em
diversos casos temos muitos bancos de dados que possuem diversas tabelas e integragoes
com outros bancos com diferentes informacoes, isto pode ser um problema na hora de

selecionar quais tabelas e atributos serdo utilizados, tornando a selecao uma tarefa dificil.

Apos a selecdo dos dados entramos nas etapas de limpeza e transformacao, apli-
cando diferentes técnicas para a limpeza dos dados, podemos tratar os dados ausentes,
retirar os registros duplicados e incompletos, correcao dos dados inconsistentes, isto pode
ser feito simplesmente substituindo estes valores ou excluindo-os. A etapa de transforma-
¢ao consiste em modificar os dados para um padrao que seja compreendido pelo algoritmo
de mineragéo, por exemplo transformar dados numéricos para binomiais. (OLIVEIRA,
2009 apud COSTA, 2009).

De acordo com (HAN; KAMBER; PEI, 2012) existem varios tipos de estratégias

a serem aplicadas na etapa de transformagao dos dados, estas estratégias sdo:
e Suavizacao: estd estratégia retira os ruidos dos dados, aplicando técnicas de binning,
regressao e agrupamento.
e Novos atributos: sao criados atributos para ajudar na etapa de mineracao de dados.

e Agregacao: utilizado para gerar um conjunto de dados agregados para serem anali-

sados.

e Normalizacdo: redimensiona os valores dos dados dentro de um intervalo numérico,

como por exemplo de 0 a 1.

e Discretizacdo: altera-se os valores brutos de um atributo numérico por valores dentro

de um intervalo, ou sao substituidos por rétulos conceituais.

e Geracao de hierarquia para dados nominais: Generaliza a hierarquia de atributos

nominais através de conceitos de nivel superior.

Apos a aplicagao das estratégias de transformacao dos dados, é finalizada a etapa
de ETL e entdo os dados estardo preparados para serem processados na etapa de mine-

racao.



Capitulo 8. Fundamentagao Tedrica 16

3.3 Data Mining

Pode-se definir Data Mining como o conjunto de técnicas organizadas, que agem
sobre grandes massas de dados, tornando 1itil e recente o que antes era ignorado. Os pes-
quisadores que criaram a area de mineracao de dados, tiveram sua motivacao baseada nos
problemas de escalabilidade pois os algoritmos devem escalar de acordo com o tamanho
do conjunto de dados crescente, a alta dimensionalidade devido a grande quantidade de
atributos encontradas nos conjuntos de dados, dados complexos, distribuicao de dados
(quando os dados estdao armazenados em diferentes repositorios e locais) e andlise ndo
tradicional (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

A mineracao de dados ndo é um processo simples, é composto por diferentes areas
de estudo, como estatistica, inteligéncia artificial, aprendizagem de méquina, banco de da-
dos, computacao paralela e distribuida. Considerada um dos principais processos na des-
coberta de conhecimento, sua definicao ainda é confudida e considerada um sinénimo do
KDD. A mineracao de dados fornece diversas alternativas para analisar dados, sendo elas,
classificagéo, estimativa ou regressao, associagao, clusterizagao ou agrupamento (KIRA,
2016).

1. Classificacao

A classificacdo visa identificar a qual classe um determinado item pertence. Para este
fim, sao utilizados os diversos atributos que compoem o banco de dados. Dentre eles,
decide-se quais podem ser utilizados pelo algoritmo de classificacao, de acordo com
as propriedades qualitativas do conhecimento a ser descoberto: compreensibilidade,
validade e grau de interesse. Um dos atributos deve ser utilizado como atributo meta,
e outros sao escolhidos como atributos previsores. Assim, a partir destes atributos,
os itens sdo classificados. Esta técnica pode ser utilizada para entender como os

dados existentes na base se comportam e prever o comportamento de novos itens
inseridos na base (PHYU, 2009).

2. Estimativa ou Regressao

Utilizando métodos numéricos e estatisticos, a estimativa tem como objetivo de-
terminar o valor de um indice a partir de dados passados ou semelhantes. Para
realizé-la sao utilizados algoritmos de redes neurais e regressao, de forma que possa
ser determinado o valor do indice. Pode ser utilizada para estimar, por exemplo:
niimero de filhos ou renda total de uma familia e demanda de um consumidor para
um novo produto. A estimativa pode ser usada para auxiliar na execucdo de uma
tarefa de classificagao, sendo que diferentes intervalos de valores continuos, referen-

tes a atributos meta ou atributos previsores, devem corresponder a diferentes classes
do problema em questao (CUNHA; ARAUJO; SANTOS, 2003).
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3. Associagao

A tarefa de associacdo tem como objetivo correlacionar os objetos de uma grande
base de dados, identificando padroes interessantes a serem analisados posteriormente
pelo usuério final. Para que a tarefa identifique uma relacdo entre os dados, os
mesmos devem estar em um padrdo formalizado como A — B, onde A e B sao
conjuntos de itens. Um exemplo que motivou o desenvolvimento desta técnica é a
analise da cesta de mercado, que tem como objetivo identificar se existe uma relagao
nos produtos que os clientes de um supermercado compram, identificando estes
produtos a equipe de marketing pode tomar decisoes que levem ao supermercado
aumentar suas vendas (AMO, 2006).

4. Clusterizagao ou Agrupamento

Parecida com a classificacao, a clusterizagdo tem como objetivo dividir os dados em
grupos de caracteristicas parecidas, que nao sejam semelhantes aos objetos dos ou-
tros grupos, porém nao tem prévio conhecimento das categorias que serao criadas.
Aqui as classes serdo determinadas posteriormente, pois serao o resultado final da
mineracao. A diferenca fundamental entre a formacgao de agrupamento e a classi-
ficacdo é que no agrupamento nao existem classes predefinidas para classificar os
registros em estudo (CORTES; PORCARO; LIFSCHITZ, 2002).

Para a execucgado das tarefas do Data Mining, utilizam-se técnicas de mineracao
de dados que sdo compostas por algoritmos especificos e softwares desenvolvidos especi-
ficamente para esta area. Os algoritmos estudados neste trabalho serao os baseados em
regras de associagoes. A técnica de regras de associacdo busca encontrar relagoes entre os
dados. Composta por duas etapas, os dados serao analisados para encontrar os itens mais

frequentes, e em seguida, tais itens sao utilizados para a geracao das regras de associacao.

3.4 Algoritmos de Associacao

A tarefa de associagdo tem como objetivo correlacionar os objetos de uma grande
base de dados, identificando padroes interessantes a serem analisados posteriormente pelo
usudrio final (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993). Esta tarefa talvez seja uma
das mais importantes e mais simples, e é utilizada para correlacionar os objetos de uma
grande base de dados, identificando padroes que sejam interessantes a serem analisados

posteriormente pelo usuario final.

Um exemplo classico da técnica de associagao e aplicacao pratica é a andlise da
cesta de compras (Market Basket Analysis), definida num cendrio de um supermercado
com intimeras compras realizadas pelos seus clientes (GIUDICI; FIGINI, 2009). O con-

junto de todas essas compras ¢ armazenado numa base de dados gerando vérias transa-
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¢oes, sendo que cada transacao é composta pelos produtos que os clientes compraram.
Porém, o armazenamento destes dados por si s6, ndo indica informacoes que possam
ser efetivamente utilizadas e aplicadas em alguma estratégia de marketing ou vendas do

supermercado, seja pelo gerente ou diregao.

Neste contexto, pode-se desejar a maximizagao das vendas do supermercado, e para
isso, surge a questao de como esta tarefa pode ser realizada a partir do conhecimento do
comportamento dos clientes, registrado de forma bruta na base de dados transacional.
Para responder a esta pergunta, podem-se aplicar regras de associacao sobre estes dados.
Em meio a milhoes de compras no banco de dados do supermercado, esta técnica permite
descobrir combinacgoes de items que mais aparecem dentro do banco de transacoes. A a
frequéncia acima do normal dos padroes encontrados gera uma informacgao valiosa que

pode ser considerada na tomada de decisdao do gerente.

As regras de associacao utilizam andlises estatisticas para que sejam confidveis.
Um exemplo pratico de uma regra encontrada na andlise da cesta de compras, pode ser:
(leite, pdo) — (manteiga). Esta associagao indica que uma determinada porcenta-
gem de clientes que compram leite e pao, utilizando um determinado grau de certeza
também compram manteiga. Uma regra de associacdo é escrita desta forma para que

qualquer pessoa possa compreender e tirar conclusoes com um grau de certeza confidvel.

Com o objetivo final de encontrar relagoes e padroes em transacoes de um banco
de dados, esta tarefa vem sendo uma das mais utilizadas ao longo dos anos em diferentes
tipos de problemas como em andlise de logs de servidores web e sistemas de recomen-
dagdo (GONCALVES, 2013). As regras de associa¢do se tornaram grandes aliadas na
tomada de decisao de empresas, dando respostas confiaveis baseadas em métodos estatis-

ticos garantido uma assertividade nas decisoes escolhidas.

A subsecdo 3.4.1 detalha e formaliza os conceitos gerais utilizados na tarefa de
construcao de regras de associagdo como itemset, confianca, suporte, entre outros conceitos
que sdo necessarios para garantir a confianca da regra gerada, e apresenta o algoritmo que
foi utilizado e estudado na aplicacdo para criar as regras de associagao na base de dados
APO, o algoritmo FP-Growth.

3.4.1 Regras de associacao

Uma regra de associacao nada mais é que a existéncia de um conjunto de itens
dentro de uma transacao implicando na existéncia de algum outro conjunto de itens.
Para que possam ser identificados e avaliados os padroes interessantes, devem-se definir
alguns conceitos béasicos para a compreensao do funcionamento destas regras e de como

as mesmas sao analisadas.

As regras sdo obtidas a partir de um banco de dados transacional, ou seja, a andlise
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¢ feita sobre as transacgoes presentes no banco de dados. Utilizando-se o exemplo da cesta
de compras no banco de dados do supermercado, cada compra é uma transacao tinica que
pode conter diversos produtos diferentes em uma tinica compra. Assim, todos os items

comprados pelo cliente compoem uma transacao que é chamada de itemset.

A avaliacao dos padroes interessantes é realizada a partir dos seguintes conceitos

de regra de associagdo:

e Seja [ um conjunto de itens tais que I = {i1,45,...,4,} € T um banco de dados com
m transagoes, T = {t1,t5,...,t,} onde cada transagao possui um TID (identificador
da transac¢ao). Um conjunto de itens S é chamado de itemset e é um subconjunto
nao vazio de I, onde S esta contido em I, ou seja todos os itens de uma transacao,

e um itemset composto por k itens é chamado de k-itemset.

e Uma regra de associacdo é uma expressao da forma A — B, onde A e B sdo itemsets,
e significa que as transagoes que contém o itemset A podem conter também o itemset

B, sendo A o antecedente e B o consequente.

e A cada dtemset é atribuido um valor denominado suporte, o suporte do itemset é
a porcentagem de transacoes a qual este itemset pertence. Por exemplo, para uma

regra de associacdo A — B o valor do suporte é:

sup(A — B) = quantidade de transagdes que contém A U B / quanti-

dade total de transagdes T.

e Determina-se que um itemset € frequente a partir de um valor minimo atribuido ao
suporte min_sup, entao todos os itemsets que tiverem um valor maior ou igual ao

min_sup sdo considerados itemsets frequentes.

e Para cada regra de associagao ¢ aplicado um determinado grau de confianca. Este
valor indica a forca da regra de associagao: para uma regra de associaciéo A — B, o

seu grau de confianca é definido como:
confianga(A — B) = sup(A U B) / sup(A),

ou seja, a porcentagem das transacoes de A U B sobre todas as transacoes T que
possuem A. Também é definido um valor minimo de confianca para as regras de

associacao, denominado min_conf, que é utilizado para saber se uma regra ¢é forte.

A tarefa de encontrar as regras de associacdo consiste em duas etapas conforme
RapidMiner (2014) explica:

1. A primeira etapa consiste em encontrar todos os itemsets frequentes da base de

dados. Considerando-se um banco de transagoes que possui n itens, tem-se uma
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analise de 2" - 1 conjuntos de itens, ou seja todas as combinagoes possiveis dos
itens excluindo-se o conjunto vazio. Esta etapa utiliza o valor do suporte minimo
para eliminar os {temsets que nao sao frequentes nas transacoes, e a exclusao desses

itemsets nao frequentes ajuda na analise apenas dos itemsets interessantes.

2. A segunda etapa estabelece a criagao das regras de associacdo a partir dos itemsets
frequentes encontrados na primeira etapa. Nesta segunda etapa a confianca é utili-
zada para definir a forca da regra, e caso a regra tenha um valor maior ou igual ao
valor minimo de confianca estipulado, entdo esta regra de associacao serd conside-
rada. Para um banco de transacoes com n itens podem ser geradas [3"] - [2"] + 1

regras de associagao.

Por exemplo, para um conjunto de itens I = {A,B,C} podem ser encontrados 7
itemsets frequentes e 10 regras de associacao conforme descrito nas etapas 1 e 2. Com
essas duas etapas definidas, de uma forma geral, a tarefa de regra de associacdo servird
para encontrar os itemsets frequentes utilizando a propriedade de que se um itemset é
frequente entao todos os subconjuntos deste itemset também sao frequentes, excluindo-se

os itemsets nao frequentes de acordo com o valor do suporte minimo.

3.4.2 FP-Growth

O algoritmo FP-growth é uma alternativa para encontrar os itemsets frequentes,
baseando-se numa estrutura de dados mais eficiente e compacta no formato de uma Aar-
vore chamada FP-tree (Frequent Pattern tree), construida com o objetivo de que nao seja
necessario varrer a base de dados infimeras vezes. O algoritmo FP-Growth pode ser divi-
dido em duas fases principais: a primeira consiste em construir a F'P-tree e a segunda fase
utiliza as informacoes que foram criadas na F'P-tree para computar os itemsets frequentes

de acordo com o valor do suporte.

Para detalhar como a FP-tree é construida, a Figura 2 apresenta um exemplo
simples de uma base de dados contendo 3 itens e 3 transacoes, sendo I = {A,B,C}. Cada

linha da tabela representa uma transacao que agrupa um conjunto de itens.

TID ITENS ORDENACAO
1 ABC BCA
BC BC
3 A A

Figura 2 — Exemplo de Base de transacoes

Conforme explicado em RapidMiner (2014), inicialmente o algoritmo da FP-tree

define a contagem da quantidade de cada item em relacao a quantidade de transacoes,
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ou seja, faz o célculo do suporte de cada um dos itens. Em seguida, sdao ordenados os
itens de cada transacao de forma descrescente de acordo com a sua contagem ou valor de
suporte. Esta ordenagao é utilizada para facilitar a formacao dos caminhos da FP-tree.
Esta ordenacao pode ser vista na terceira coluna da tabela da Figura 2. Em seguida, a
segunda fase do algoritmo define o inicio da construcao da arvore a partir da primeira

transacao, criando os nés a partir do né nulo, conforme Figura 3:

Figura 3 — Arvore inicial da estrutura FP-tree

Cada né6 da arvore possui o seu item com um niimero que indica a quantidade de
transacoes daquele item naquele caminho. A primeira transacao define o caminho B — C
— A, com a contagem de 1 para cada item. Na segunda transacao, utiliza-se o caminho
j& existente B — C e apenas ¢é incrementada a contagem dos itens B e C. Os caminhos

gerados a partir das transagoes 1 e 2 estao ilustrados na Figura 3.

Para terceira transagao contida na base de dados, o algoritmo cria outro caminho
para o item A, pois esta transacao nao pertence ao caminho B — C — A. Para nds que
estao relacionados ao mesmo item, porém estdao em caminhos diferentes, estes devem ser

ligados por uma linha tracejada. A Figura 4 apresenta a arvore final para as 3 transacgoes.



Capitulo 8. Fundamentagao Tedrica 22

Figura 4 — Arvore final da estrutura FP-tree

A construgao da arvore é construida enquanto existem transa¢oes a serem consu-
midas. Em consequéncia, a arvore estard mais comprimida de acordo com a quantidade
de transac¢oes que passam por um mesmo caminho. A préxima etapa do algoritmo FP-

Growth analisa os caminhos que foram gerados, extraindo os itemsets frequentes.

Finalizada a primeira fase de construcao da FP-tree, o algoritmo comega a realizar
a extracao dos itens frequentes, utilizando uma abordagem de baixo para cima. Os itens
menos frequentes estao nos nés folha, pois a construcdo da arvore baseia-se na ordenacao
de acordo com os valores de suporte. No exemplo da Figura 4 o algoritmo comeca pelo né
menos frequente que seria o (A:1), de acordo com o seu suporte. Caso o item nao passe
no critério do suporte minimo, ele deve ser ignorado e retirado da arvore. Em seguida, o
percurso na arvore continua, na mesma direcao (folhas-raiz) e o préximo né a ser visitado
¢é o proximo menos frequente. Portanto, no final do processamento do algoritmo para este
exemplo, restard na arvore apenas o conjunto de itens frequentes {B,C}, representado

pelo caminho B — C .

As Figuras 5 e 6 apresentam as fases 1 e 2, respectivamente, do pseudo-cédigo
para o algoritmo do FP-Growth. A fase 1 é responsavel pela construcao da arvore FP-tree
a ser utilizada na mineracao dos dados, e a fase 2 gerencia o percurso na FP-tree, em que
cada né serd avaliado, e possivelmente podado. A arvore resultante revela os caminhos
para os padroes mais relevantes da base de dados utilizada no processo de descoberta de

conhecimento.
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20,

I/

Entrada: Umna base de dados D e o valor de suporte minbimo wrin_sup,
Saida: () conjunto L eomn todos os ilemsety Irequetites.
Fase 1 - Constragio da FP-Tree
Funciao FF-Tree( D, min_sup)
percotrra a bhase de dados D utna ves;
determine o conjunto de itens frequentes I e seus suportes;
ordene F' em ovdern decrescente em ngdo do suporte e chama-la de L;
crie a raiz da FP-Tree T e coloque como “nufl;
para cada transacio ! e D faga
selecione e ordene o itens [requentes em f de acordo com a ordern
de L, tornando a lista de itens requentes et £ igual a [p|F], onde p é o
primeiro elemento & £ & o resto da lista;
execute inseretree([p|P]. T).
se T tiver v lilho N em que Nonome_ifem = porome_ilem entao
incremente o contador de & por em 1;
SEnA0
crie um novoe nd &, e indeie sei contador com 1;
ligue o seu porent-fink a T, e sen node-fink aos nds de mestuo
{nome_item} através da estrulwa dos rede-finks;
B se
se I’ ndo for vazio entao
chame insere_tree( P, N) rectrsivamente:
fimn se
b para

Figura 5 — Pseudo c6digo da fun¢édo FP-Tree (MARIANO, 2011)

Fase 2 - Mineracdo da FP-Tree

21. Funcao FP-Growth{ Tree, o}

22, se Tree contéin apenas wn catninhe P entao

3. para cada combinacio 3 de nds no caminho P faga

24, gere o padrdo J U a com suporte = min_sup dos nds em [3;

25. Bin para

26, senao

27, para cada o; na tabela de node-links de Tree faga

28, gere o padrdo J = a; U a com suporte = ;. suporie

29, construa a base de padries condicionada de 3 e crie
a FP-Tree condicionada de (3 chamada de Treey;

30, se (Treey # ) entdo

31. FP-growth(Treeg. 3):

32. fim se

Fh fimn para

34, Am =e

Figura 6 — Pseudo c6digo da fun¢do FP-Growth (MARIANO, 2011)
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3.5 Ferramenta RapidMiner

Nos dias de hoje jé existem varias ferramentas desenvolvidas com o intuito de
tornar melhor a experiéncia do usuario com a mineragao de dados, algumas delas sdo o
Intelligente Miner, MineSet, Clementine, DBMiner, e todas essas ferramentas tem algum
destaque em suas funcionalidades (AMO, 2006). A ferramenta RapidMiner possui uma
interface simples e de facil compreensao e além de ser gratuita para fins académicos, oferece
uma grande quantidade de algoritmos que podem ser aplicados em diversas técnicas. Estes

motivos levaram a escolha da utilizacao desta feramenta neste trabalho.

Comecando pela extracao dos dados, o Rapidminer oferece varias opgoes no car-
regamento de informacoes, sdo varias extensoes aplicadas a diferentes tipos de bancos de
dados como MySQL, Oracle, PostgreSQL entre outros. Planilhas em Excel também po-
dem ser utilizadas para a extragao das informacgoes no Rapidminer, e servigos em nuvem
também sao oferecidos. Por exemplo para a extracio de dados do banco MySQL ¢ feita
uma conexao com o driver do MySQL e sao especificadas e configuradas as portas do
servidor MySQL. A Figura 7 apresenta os drivers de conexdo com banco de dados que

sdo oferecidos pelo RapidMiner.

il Available Database Drivers ot

The currently available JDBC drivers are listed below. To install additional drivers, please edit your
jdbc_properies ¥xml configuration file accordingly

Name Driver Available
AccessDB netucanaccess jdbc UcanaccessDriver \j
HslL DB org.hsgldb jdbe JDBCDriver 0
Ingres 0
Microsoft 0L Server (ITDS) net.zourceforge jtds jdbe Driver I:j
Microsoft S0L Server (Microsoft) com.microsoftzqlsenerjdbc. S0l Sene.., Ij
MyS 0L com.mysql jdbc Driver 0
QODBC Bridge (e.g. Access) 0
Oracle aracle jdbc.OracleDriver 3
Fostgres0iL org.postgresqgl.Criver 3
Sybase net.sourceforge jtds jdbc.Driver I.j
Unknown com.mysql.fabricjdbc. Fabrichy30LDriver Q
Unknown arg h2.Driver 3
Unknown arg.mariadb.jdbc.Driver Q

Figura 7 — Lista de drivers para conexdao do RapidMiner com bancos de dados

O RapidMiner dispoe de varias documentos técnicos, videos, treinamentos e tuto-
riais para a familiariza¢do com a ferramenta, explicando desde o comego do processo de
mineracao ou analise de dados, até o fim que seria a andlise do pds-processamento e a

visualizacao dos resultados, que podem ser aplicados em graficos por exemplo.
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Na parte de desenvolvimento do processo de mineracao, sdao oferecidos diversos
operadores para trabalhar no pré-processamento, operadores que realizam a selecdo, lim-
peza e transformacdo dos dados. No processo de mineragdo dos dados o Rapidminer
também oferece intimeros algoritmos para todas as técnicas como regras de associacao,
classificacao, regressdo, clusterizagdo, etc. Para todos os operadores da ferramenta, sao
oferecidos parametros de configuracao e explicacao dos detalhes sobre eles e como devem

ser utilizados.

Com um design agradével e interativo, durante a finalizacdo de um processo de
mineracao, o RapidMiner apresenta a analise dos dados de uma forma simples e objetiva
para o usuario. A Figura 8 apresenta a interface grafica do RapidMiner com um processo

contido no tutorial do algoritmo FP-Growth como exemplo:

J) <new process» - RapidMiner Studio Educational 7.6:001 @ DESKTOP-OHT4558 - X
File Edit Process View Connections Cloud Seftings Exensions
= [ Design Results ég Need help? v
Repository Process Parameters
@ AddData =, Process » 0% 0 £ O[3 % e [ | 5 FPGrowth {FP-Growlh)
find min number of itemsets
» 7] samples s
» ® o8
- positive value
~ I Local Repository (1 inp
» B dala min suppert 01
» [ processes
= Iris. Discretize by Frequ...  Nominal to Binominal
@ Analise processo teste (v r 1 max items El
wh e 2y s e 2 m] Qe @ mp
o Processa_prints [l 1 ; o = =
= b b P
¥ ProcessoTesteFPgrowtn - =Y wp s - | Mustcontain
v [
< ' > | E |
Operators
clus x 23 Hide advanced parameters
= I Modeling (13) &
= = Segmenlalion {13) Help
B cMeans A
B -Means (Kemel) Tutorial Process
B kMeans (fast) ntroduction to the FP-Growth operator
B -Means o The 'Ins’ data set s loaded using the Retrieve
5 operator. A breakpoint is inserted here so that you
cah view the ExampleSet. As you can see, the
‘We found "RMonto”, “RapidMiner

Exampleset has real attributes. Thus the FP-Growth
operator cannot be applied on it directly because
tha FE_Growth operator renuires all attribites to ha Y

@ Radoop” and ane mare resultin
the Markelolace. Showme!

Figura 8 — Tela de exibi¢ao da ferramenta RapidMiner

3.6 Trabalhos Correlatos

O trabalho de Nandi et al. (2015) apresenta a utilizagao do algoritmo FP-Growth
em uma ferramenta de mineracdo de dados chamada Shell Orion Data Mining Engine
com uma base de dados que contém informacoes de pacientes com hepatite. A escolha do
algoritmo FP-Growth foi feita como uma alternativa ao algoritmo Apriori. O algoritmo
FP-Growth trabalha sem a geracao de candidatos, comparado ao algoritmo Apriori, e faz

um aproveitamento mais eficiente dos recursos computacionais como a memoria.

O processamento das regras de associagao ¢é realizado na ferramenta Shell Orion e
na ferramenta Weka. Em Nandi et al. (2015) os resultados sao comparados utilizando-se
o algoritmo FP-Growth nas duas ferramentas e as mesmas regras de associagoes sdo en-

contradas em ambos os casos, para as duas ferramentas. Faz-se também uma comparacao
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entre os tempos de processamento nas duas ferramentas, e nao foi observada variacao

significativa entre os respectivos tempos de processamento.

Um trabalho realizado sobre uma base de dados do TSE, analisa os resultados
obtidos através da aplicagdo de duas tarefas de mineracdo de dados: classificacdo e as-
sociacao, utilizando apenas o desenvolvimento e anélise da parte de regras de associacgao
para ser comparado aos objetivos deste trabalho (KIRA, 2016). O algoritmo utilizado no
trabalho de Kira (2016) foi o apriori, com uma abordagem diferente da utilizada na base
da APO, o algoritmo FP-Growth, e a ferramenta Weka.

O trabalho de Kira (2016) mostra que apés a identificagdo das regras de associ-
acdo nao revelou muitas novas associagoes relevantes. Por exemplo uma regra que diz
que "advogados possuem ensino superior', e este tipo de regra é intuitiva e nao ¢ muito
relevante na anélise de regras de associagdo. Porém também foi possivel identificar regras
que mostram que a participacdo das mulheres no cendrio eleitoral nao é significativa. A
comparacao das duas tarefas de classificagdo e associagdo no trabalho de Kira (2016) de-
monstrou que a tarefa de classificacao revelou resultados mais interessantes, e isto se deve

também a forma como os dados foram tratados antes de serem minerados.

A partir dos resultados expostos em Kira (2016), observa-se que dependendo das
regras de associacao geradas, as mesmas nao possuem um sentido sintatico logico, e que
as regras e os algoritmos de associagdo dependem muito de como os dados estéao dispostos
e formatados, para que sejam encontradas regras interessantes que néo seriam possiveis

de serem inferidas de uma forma intuitiva.
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4 Desenvolvimento

4.1 Avaliacdo de Pos-Ocupacdo em Moradias

A avaliacdo de pds-ocupacdo é uma anélise realizada pela Faculdade de Arquitetura
e Urbanismo e Design (FAUeD) com o intuito de coletar informagoes dos moradores sobre
como eles avaliam as residéncias. A avaliacao de pés-ocupacao baseia-se no principio de que
ambientes edificados e espacos livres devem estar em permanente anélise, considerando-
se, do ponto de vista dos usuérios, os aspectos construtivos, espaciais, comportamentais
e ambientais (PEREIRA; ABREU; REIS, 2017).

A base de dados é constituida pelos questionérios de pdés-ocupacdo, respondida
por varios moradores de diferentes tipos de habitacdo. Com o tempo estes questiona-
rios formam uma base de dados com varias informagoes que podem ser analisadas, para
que possam ser encontradas correlagoes entre as respostas dos moradores, oferecendo a
FAUeD informacoes que podem ser utilizadas para desenvolver e melhorar os projetos de

habitacao.

O intuito deste trabalho é analisar as informagoes e descobrir relagoes entre as
respostas de diferentes moradores através dos questionarios de pds-ocupacao, utilizando a
técnica de regras de associacdo sobre a base de dados, que serd minerada para encontrar
correlagoes entre respostas dos moradores. Um questionario de avaliagao de pds-ocupacao
¢ composto por varias perguntas de diferentes tipos, como perguntas sobre o sexo do
morador, escolaridade, quantidade de pessoas que moram juntas, faixa salarial, e sobre o
que a pessoa acha da residéncia, como aspectos negativos e positivos do local, tamanho

dos quartos, ventilacao entre outras perguntas.

As figuras 9 e 10 mostram um exemplo do questionario que é respondido pelos

moradores:
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Universidade Federal de Uberlandia - Faruldade de Arquitetura e Urbanismo e Design
[MERA] PESGLISA EM HABITACAD = Pesquisa de Satisfagdn

APARTAMENTO

Bloco: Horario:

[1. Qual seusexa eidade? F( ) M( ) |

[ )15-20 [l y20-30 i )31-40 [ ) 4150 |l ) 51-60 [l 16170 [[ )71 ou mais |
2. Qual seu grau de escelaridade?

{ } Wenhuma escodaridade |i ] Ensine fundamental incompleto |l 1 Ensina Fundamental completo |[ 1 Ensinp medic incemplato

{ } Ensino médio completa |i ] Supertar incom pketa |{ ] Superior cormpleto |[ ] Pos-Graduado

|!. Qual posicdo vocé ocupa no seu grupao familiar? |
[ ) marido [ Jespasa [\ ) filhoa) [{ Jamigo(a) [[ Jparente { Joutro |

4. A qual tipo de familia woce pertence?

[ | tamilia nuckear {pai + mae + filhos] |i ] pessoa so || ] familia monzparental {pai ou m3e » filhas] |{ } idoso
{ | familia nuckear expandida |pai #+ mie + filhoss parente] |i ] BINC {==al sem filhos) || ] caabitacdo (sem winoula familizr) |{ j cutro?
| 5. Qualong total de p que neste apartamento? |

| 6. Qual sua renda familiar em reais? |

[{ ) 1.000-2.000 [{ ) 2.001-4.000 [{ ) 4.001-6.000 |l )6.001 - 8.000 [l ) 8.001-10.000 [l ) Mais que 10.000 |
|?. Este apartamenta g1 || ) alugado |{ ) prépria |[ | emprestado |[ ) financiado |
[ Em vocé e sua familia se mudaram para este edificio? |
|9, Weste apartamento trabalham: |l ) funciondrios mensalistas |{ ) funciondrios diaristas |{ ) ndo conta com funciondrios |

Figura 9 — Trecho de um questionario de Avaliagao de Pés-ocupagao

18. Scbre o5 pquipamentos de usa comum, indique sua impress30 em relacdo aos aspectas abaiio:

TAMANHG APAREMCIA FREQUENCIA - USG MOBILIARKY TAMANHG AFARENCLA FREQUENCIA - USO  MOBILIARID
{ JOtime [ )Otima [ ) lapor més | ) Gtimo | ]Otimo | ]Gtima | | Biariamente { jOtime
{ | Bam [ ) Bo= [ | lxporsemestre | | Bom | ]Bom | } Boa | ) 4-5x por semanz { j Bom
SALAG DE FESTAS { | Regular [ ) Repular [ ] lxporana | ) Regular PLAYGROLUND | } Repular | } Regular | | 2-3s porsemanz { | Regular
{ ] Auim [ 1 RAuim [ VAcadadoisanos | J Ruim | }Ruim 1 ] Ruim | } ¥ por semana { JRuim
{ | Pessimn [ ] Péssima [ ] Nunca usp | } Péssima | ] Péssimo | ] Péssima | | Nunce uso { jPEsgima
{ Jitime [ )Otima [ )2-3xporsemana | ) Otimo | ]Otimp | ]Otima | | Diariamente { JOtime
{ ] Bom [ ) Bo= [ | L« por semana | JBom i ]Bom | ] Boa | | 4-5x por semang { j Bom
PISCINA { JRegular [ JRepular [ ) 1xa=dalSdias | | Regular ACADEMIA | JRepular | ] Regular | | 2-3« porsemanz { jRegular
{ ] Auim [ ) Auim [ ] lx por més |} Fuim 1 ] Ruim | ] Ruim | } ¥ por semana { j Ruim
{ | Pessimo [ ] Péssima [ ) Nunca uso | } Péssima | ] Péssimo | ] Péssima | | Nunca uso { j Passima
{ JOtime () Otima [ )2-3xporsemanz | ) Otimo | 10tmp | 1Ctima | | 2-3x por semana | § Otime
QUADRA { ] Bom [ ) Bos [ ] L« por semana | jBom SALACODE | ]Bom | } Boa | } Lx por semana { jBocm
{ JRegular [ JRepular [ )1xac=dalSdias | | Regular ilr cial} | JRegular | }Regular | j1xacada 15dias { jRegular
{ J Ruim [ ) Ruim [ ) 1x por més | ) Ruim | }Ruim 1 ] Ruim 1 } 1% por més { J Ruim
{ ] Pessimp [ ] Péssima [ ] Nuncauso | | Péssima | ] Péssimo | ] Péssima | | Nuncs uso { } Pessimn
[ 16timo [ )dtima [ ) 1xpor més | | Btimo | 10%mo | }Otima { | lx por més | hOtima
cHUnRASﬂuEIRA{ ] Bom [ ) Boa [ ] Lo porsemestre | J Bom ESPACOS i ]Bom | ] Boa | | 1x por semestre { j Bom
{ ] Regular [ ) Regular [ ] lxporana | ) Regular GOURMET | }1Hegular | } Regular | | 1% por enp { J Ragular
{ J Ruim [ ) RAuim [ YA cada doisanaos | ) Ruim | ] Ruim 1 ] Ruim | } A mda daois anps  { | Ruim
{ | PEssimp [ ] Pdssima [ ] Nuncauso | | Péssimao | ] Péssimo | ] Péssima | | Nunce uso { } Pessimn
{ {ftima [ jftima [ ) lxpor més | |} Citimo | 13timo | ]Otima | ) 1 por més { JOtima
PISCINA INFAN‘III.{ ] Bom [ ) Boa [ ) 1= porsemestre | | Bom | ]Bom | } Bpa | } 1x por semestre { j Bom
{ | Regular [ ] Regular [ ) 1« porana | ) Regular SAUNA | }Regular | } Regular | | 1% por ano { hRagular
{ JRuim [ ) Ruim [ JAcada doisanos | | Ruim 1 ] Ruim | ] Ruim | } A =da daois anoz  { | Ruim
{ ] PEssimp [ ] Pdssima [ ] Nuncausp §{ | Péssimao | | Péssimo | ] Péssima | | Nuncs uso { ) Pessimn
{ yfimo [ )fima [ ) 1« por més | ) Btimp
{ ] Bom [ ) Boa [ ) Lo porsemesire | | Bom
TR { | Regular [ ] Repular [ ] 1« porana | ) Regular
{ J Auim [ ) Ruim [ JAcada doisanos | | Ruim
{ ] Pessimpn | ] Péssima [ ) Nuncausp | ) Péssima

Figura 10 — Exemplo de questoes para Avaliacao de Pés-ocupagao
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Para realizar a mineragdao de dados destas informacoes, estes questionarios foram
armazenados num banco de dados MySQL. O banco é composto por varias tabelas que
foram desenvolvidas na lingnagem SQL, como tabela de perguntas, questoes, tipos de
questoes, moradores, categorias, entre outras vérias tabelas. A tabela principal neste tra-
balho ¢é a tabela de respostas que contém as avaliagoes realizadas pelos moradores. Esta
tabela seréd utilizada para realizar a mineracao das informagoes. A Figura 11 apresenta

as informacoes na interface do MySQL apds a realizacao do comando select na tabela de

respostas.

Result Grid | 4% Filter Rowes: - B || Edit: (g EE» L | Export/Import: E 1 Wrap Cel Content:  I& | Fetch rowes: 3 |:I
id morador_jd  pergunta_id  texto apo_jd  ambiente_d  conceito_id  ingtanda_comodo  atributo_id 2
6546 336 100 uberlandia ma 14 a i 0 a
0547 336 101 3 OUARTOS 14 u] o] o] u]
0345 330 102 FEMIMIMG 14 o] u] ] o
0349 336 112 DE 20 A 30 ANOS 14 u] o 1] a
0550 336 113 SUPERICR IMCOMPLETO 14 o u] Ju] u]
0551 336 114 QUTRO 14 u] o] o] u]
0552 336 115 PESSOA 50 14 o u] Jul u]
0553 336 116 1 14 u] o] o] o v

Figura 11 — Dados selecionados na ferramenta MySQL

42 ETL

O desenvolvimento do processo de mineracao da base de dados da APO foi re-
alizado na ferramenta RapidMiner com integracdo com o banco de dados MySQL. No
MySQL temos todas as tabelas com as informacoes e respostas que foram gerados através

do questionario da APO respondido pelos moradores.

Foi utilizada a tabela de respostas para realizar todo o processo de mineracao, e
para isto, utilizou-se a conexao com o servidor do banco de dados MySQL. A ferramenta
Rapidminer foi utilizada para a realizacdo do conjunto de operacoes da ETL, sendo a
primeira delas a obtencao das informacoes da tabela de respostas. Uma lista de tuplas

presentes da tabela de respostas pode ser vista na Figura 12.
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G546

G547

G543

G549

6550

G551

6552

G563

G554

G555

G556

6557

G558

6553

G5A60

G561

morador_id
336
336
338
336
336
338
336
336
336
338
336
336
336
336
338

336

pergunta_id texto

100

101

102

M2

M3

114

M5

116

M7

113

1149

120

172

173

174

103

uberlandia mg
3 0OUARTOS
FEMIMIMNG
DE20A30A.
SUPERIGRI...
QUTRO
PESSOA SO

1

ENTRE RE10..

FRAFRIO
2013
MINGUEM
CASA
PRAPRIA
MAIOR

BOA

apo_id

14

14

14

14

14

14

14

14

14

14

14

14

14

14

14

14

ambiente_id

0

0

0

conceito_jd
0
0

0

23

instancia_c...
0
0

0

Figura 12 — Dados da tabela de resposta na ferramenta RapidMiner

atributo_id
0
0

0

Através do bloco Retrieve resposta, mostrado na Figura 13, as tuplas sdo ob-

tidas da tabela respostas e carregadas para que o processo de ETL possa se iniciar. A

realizacao de toda a etapa de pré-processamento se inicia através da selecao e da trans-

formagao dos dados para o formato que é exigido pelo algoritmo de regra de associacgao

FP-Growth. Com o operador Select Attributes foram selecionados os atributos a se-

rem minerados. Desta forma, foi possivel iniciar o fluxo do processamento, ao associar

operacao Retrieve resposta com a operacao Select Attributes, conforme ilustra a

Figura

13:

Retrieve resposta

Select Attributes

exa | )

Figura 13 — Operadores de extracao dos dados e selegao de atributos

O operador que seleciona os atributos (Select Attributes) oferece uma confi-

guracao de subset. Esta opgao permite que um subconjunto de atributos (colunas) seja

escolhido. No caso da APO, foram selecionadas as colunas: morador_id, pergunta_id,

texto e conceito_id para serem minerados. A Figura 14 apresenta os parametros ofe-
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recidos pelo RapidMiner, e a escolha da opcao subsel para a APO. E ainda possivel

inverter a selecao de atributos para e incluir atributos especiais.

Parameters

17 select Attributes

attribute filter type subset w (0
attributes o, Select Attributes s

invert selection i

include special attributes i

Figura 14 — Tela de configuragao dos parametros do operador Select Attributes

O resultado destas duas operagoes de ETL promoveu a nova tabela, contendo a

partir deste ponto apenas as colunas necessarias a andlise, como mostra a Figura 15.

Row Ho, morador_id pergunta_id texto conceito_id
1 336 100 uberlandiamg 0
2 336 101 3 QUARTOS 0
3 336 102 FERIMIMG 0
4 336 112 DE 20430 A ]
5 336 113 SUPERIORI. 0
G 336 114 AUTRO ]
7 336 118 PESSOA SO 0
] 336 116 1 ]
] 336 117 EMTRE R§10 0
10 336 118 PRAPRIC ]

Figura 15 — Tela com os dados selecionados na primeira etapa do processo de etl

Depois de selecionados os atributos, foi utilizado o operador Generate Concatenation
para concatenar as colunas pergunta_id e texto, pois para construir os dados de uma
forma que seja entendida pelo operador de mineracgao, a concatenagdo ird gerar um pro-
duto em que serd dado para cada pergunta a sua resposta. Como serdo geradas varias
respostas para a mesma pergunta, cada pergunta com a sua resposta deve virar uma co-
luna, dessa forma para cada morador serd dada a sua resposta para a respectiva pergunta,

conforme a Figura 16.
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Select Attributes Generate Concatenation

1

fj exa ’_..Il exa [jﬁi

ori | )

f exa

.

Figura 16 — Aplicagdo do operador Generate Concatenation no fluxo do processo

O operador Generate Concatenation fornece a possibilidade de escolher e con-
figurar os parametros que serdo concatenados. No caso da APO, serdo concatenados os

atributos pergunta_id e texto, conforme a Figura 17.

Parameters

"4 Generate Concatenation

first attribute pergunta_id v | (]

second attribute texto v |G

separator _ i
trirtt values

Figura 17 — Tela de parametros do operador de concatenacao

Apos aplicar as configuragoes o resultado gerado é uma nova tabela, contendo
a coluna resultante da concatenagdao dos atributos escolhidos, conforme pode ser visto
na Figura 18 para o novo atributo pergunta_id_texto. Na concatenagdo, configurou-
se a utilizagdo do simbolo de pontuacao (.) para a separagao das strings. Assim, antes
do simbolo de pontuagdo tem-se o niimero identificador da pergunta e apds, o valor da

resposta fornecido pelo morador para aquela pergunta.
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Row Ko, morador_id pergunta_id
1 336 100
2 336 101
3 336 102
4 336 112
5 336 113
f 336 114
7 336 115
g 336 116
9 336 117
10 336 118

texto
uberlandia mg
30UARTOS
FERIMIMNG
DEZ20AZ0A.
SUPERIORI...
QOUTRA
PEZ=0A 30

4

EMTRE RE10...

PROPRIO

conceito_id pergunta_id_texto

a 100.0_uberlandia mg

a 101.0_3 QUARTOS

0 102 0_FEMIMING

a T12.0_DE 20 A 30 ANDOS

a 113.0_SUFERIQR INCOKMPLETQ
a 114.0_0OUTRAO

0 115.0_PESS04 50

1 116.0_1

0 117.0_EMTRE RE1000 E Rg2000
0 118.0_FRAFRIO

Figura 18 — Resultado da aplicacao do operador de concatenacao

Uma nova concatenacao foi necessaria, para agregar mais um atributo ao conjunto

pergunta+resposta. Este novo atributo, o conceito_id acrescenta mais detalhes a resposta

do morador, quando este avalia sua satisfacdo para uma pergunta relativa a um cémodo,

considerando conceitos como: iluminagao, ventilagdo, espaco, etc. Esta nova operagao de

concatenacao integra o fluxo da ETL, como mostra a Figura 19, e é responsavel pela

inclusdo da nova coluna, denominada pergunta_id_texto_conceito_id (Figura 20).

Select Attributes

Generate Concatena. Generate Concatenation (2)

Figura 19 — Segunda aplica¢ao do operador de concatenacao

Apos a aplicagao da segunda operacao de concatenacao de valores, a tabela gerada

até este ponto encontra-se na Figura 20.

Row No. morador... pergunta_id
1 336 100
2 336 101
&) 336 102
4 336 112
5 336 113
G 336 114
7 336 115
g 336 116
9 336 117
10 336 118

texto
uberlandia mg
JQUARTOS
FERIMIMNG
DEZ20A30A
SUPERIORI...
QUTRO
PESS04 SO

1

ENTRE RE10..

PROPRIO

conceito_id
0
0

0

pergunta_id_texto
100.0_uberlandia mg
101.0_3 QUARTOS
T02.0_FEMIMING

112 0_DE 20 A 30 ANOS

113.0_SUPERIOR INCOMPL ..

114.0_0UTRO
115.0_PESS0A S0

116.0_1

117.0_ENMTRE RE1000 ERS..

118.0_PROPRIO

pergunta_id_texto_conceito_id
100.0_uberlandia mg_0.0

101.0_3 QUARTOS_0.0
T02.0_FEMINING_0.0

112 0_DE 20 A30 ANOS_0 0
113.0_SUPERIOR INCOMPLETC_D.0
114.0_0OUTRO_D.0

115.0_PESS0A S0_0.0

116.0_1_0.0

117.0_ENTRE R$1000 E RE2000_0.0

118.0_PROPRIC_0.0

Figura 20 — Resultado da aplicacao do segundo operador de concatenagao


112.0.DE
0.DE
0.DE
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Até este ponto foi realizada unicamente a selecdo e o tratamento dos atributos que
registram pergunta e respostas, mas nao se sabe ainda se a resposta do morador é nao-
vazia para uma determinada pergunta. Para isso, foi criado um novo atributo, de nome
resp, que com a ajuda do operador Generate Attributes, é utilizado para assinalar se

a pergunta foi efetivamente respondida pelo do morador, conforme a Figura 21.

Select Attributes Generate Concatena...

(l exa [T exal) exa B
( I ( 'j-l-

v

Generate Concatena... Generate Attributes

{exa [T exa [BH

Figura 21 — Fluxo do processo com o operador Generate Attributes

O operador Generate Attributes funciona a partir de uma expressao matemé-
tica, por exemplo, com a defini¢do do nome da nova coluna como resp (attribute name)
associada a uma expressao logica ou matemaética (function expressions). No caso ca APO,
a coluna texto guarda a resposta dada a uma pergunta, e caso este valor seja vazio, deduz-
se que a pergunta nao foi respondida, e o atributo resp tem valor zero. A Figura 22 mostra

a funcao que gera o novo atributo resp.

attribute name function expressions

Ires ifftexto==""0,1) £

Figura 22 — Configuracdao da coluna resp com a sua funcdo de geracao de atributo

Apds a aplicagdo do processo, obteve-se a seguinte tabela, com a coluna resp com
os valores ja calculados para o novo atributo resp. A Figura 23 mostra o resultado apds

a aplicacao do operador Generate Attributes.
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Row Ho. morador_id pergunta_id texto CONC... pergunta_id_texto pergunta_id_texto_conceito_id resp
1 336 100 uberlandia mg V] 100.0_uberlandia mg A00.0_uberlandia mg_0.0 1
2 336 101 3QUARTOS 0 101.0_3 QUARTOS 101.0_3 GUARTOS_0.0 1
3 336 102 FERIMIMG 0 102.0_FEMINING 102.0_FEMIMING_D.0 1
4 336 12 DE20A230A. O T20_DE20A30AM...  1T120_DE 20 A 30 ANCS_0.0 1
5 336 113 SUFERIOR L. 0 T130_SUPERICRIM..  113.0_SUPERIOR INCOMPLET... 1
G 336 114 AUTRO 0 114.0_QUTRO 114.0_OUTRO_D.0 1
¥ 336 115 PESS0A SO 0 115.0_PESS0A S0 115.0_PESS0A SO_0.0 1
g 336 116 1 0 116.0_1 116.0_1_0.0 1
3 336 7 EMTRERS10.. 0 117.0_ENTRE R$100...  117.0_ENTRE RE1000E R$20.. 1
10 336 118 PRAOPRIO 0 118.0_PROPRIO 118.0_PROPRIC_0.0 1

Figura 23 — Tela de resposta apds o operador de geracao de atributo ser executado

Apés geradas as concatenagoes e ap6s inclusos os novos atributos, foram prepara-
das as colunas que deverdo ser mineradas. Para este fim, aplicada novamente a selecao de

atributos. A Figura 24 mostra a continuagao do fluxo do processo .

Select Attributes Generate Concatena...

exa [T exa |} exa [T exa [}
C 5 ais . :} T.I. Uﬁ[F
v v

Generate Concatena... | Generate Aftributes Select Attributes (2)

FamY

Figura 24 — Fluxo do processo com a segunda etapa da aplicacao da selecao de atributos

Na nova aplicacdo da operagdo Select Attributes, a configuracdo para a nova
selecao é feita com o pardmetro subset, indicando que um novo subconjunto serd es-
colhido. Para a continuagao da mineracdo dos dados da APO selecionou-se as colunas:

morador_id, pergunta_id_texto_conceito_id, resp, conforme Figura 25.
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Row Ho. morador_id pergunta_id_texto_conceito_id resp
54 336 132.0_BaA_430 1
b5 336 133.0_Bak,_44.0 1
ala] 336 180.0_MORMAL, _44.0 1
57 336 135.0_MAD SE APLICA,_46.0 1
58 336 135.0_MNAD SE APLICA MAQ SE APLICA, 4. 1
59 336 181.0_MOIRMAL,_58.0 1
B0 336 136.0_MEDIQ, 28.0 1
£ 336 1F.0_MORMAL _42.0 1
g2 336 181.0__58.0 0

Figura 25 — Tela de resposta apds aplicagao do segundo operador de selecao de atributos

Neste ponto, as colunas que serdo utilizadas foram configuradas, e pode-se entao
aplicar o operador Pivot para realizar a rotacdo das linhas em colunas. Desta forma,
agrupam-se os dados por morador_id e transformam-se cada um dos valores (nas li-
nhas) do atributo pergunta_id_texto_conceito_id em coluna. O Rapidminer oferece a
configuracao dos pardmetros para a realizagao da rotagdo. No campo group attribute
define-se a coluna que ird especificar o atributo de agrupamento para a escolha do mo-
rador id. No campo index attribute especifica-se qual o atributo contém os valores
que serao usados para identificar os exemplos dentro dos grupos. Os valores desse atri-
buto sdo usados para nomear as colunas durante a rotacao, conforme o fluxo mostrado

na Figura 26.

Select Attributes Generate Concatena... Pivot
/ By r N r - "
{] exa exa [} {] exa '—I exa [} { exa '_'| exa |}
B el b e .
ori ) ori | an @

Generate Concatena... Generate Aftributes

{lexa [ exal) @ea TR eal

ari [ ) ari

v v

7

Figura 26 — Fluxo do processo com o operador Pivot

O resultado gerado apds a aplicagio do operador Pivot, é o agrupamento feito

de acordo com a coluna morador id. Entdo, para cada morador tém-se todas as opgoes
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de resposta e pergunta. Pode-se notar que a coluna resp foi integrada junto as outras

colunas, conforme mostra a Figura 27.

Row Ho. morador_id resp_142.0_BOM_{0.0 resp_142.0_MUITDO BOM_0.0 resp_142.0_MUITO RUIM_{1.0 resp_142.0_.. resp_142.0_.
1 0 1 1 1 1 1
2 236 ? 7 ? 7 ?
3 337 ? ? ? 7 7
4 223 ? ? 2 7 2
& 240 ? 7 ? 7 ?
B 341 7 7 7 7 7
7 242 2 7 2 9 ?
i 243 ? 7 ? 7 ?
g 344 ? ? ? 7 7
10 345 ? ? 2 2 a2

Figura 27 — Resultado da aplicacao do operador Pivot

Pode-se notar que apds a aplicacao do Pivot conforme a Figura 27, foram coloca-
dos pontos de interrogacdo como valor onde o morador nao respondeu a pergunta. Para
este fim, utilizou-se o operador Replace Missing Values, para substituir os pontos de
interrogacao pelo valor zero. Tem-se entdao um padrdo para todos os valores, em 0 ou 1.

A Figura 28 apresenta o fluxo contendo operador Replace Missing Values.

Select Attributes Generate Concatena... Pivot
exa exa :) ( exa jl ( exa [T77] exa ::I
an | an | g on L

Generate Concatena... | Generate Attributes Select Attributes (2)

C exa exa |} [:

-

exa :) l\ exa

-]
3
o
=k

L J
o
o

Figura 28 — Fluxo do processo com o operador Replace Missing Values

O resultado apds a aplicagao do operador Replace Missing Values é mostrado

na Figura 29.
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Row No. morador_id resp_142.0_BOM_0.0 resp_142.0_MUITO BOM_0.0 resp_142.0_.. resp 142.0_.. vresp 142.0_.. resp_143.0_..
1 0 1 1 il 1 1 1
2 336 0 0 o o 0 0
3 337 0 0 0 \] 0 0
4 328 0 0 0 0 0 0
5 340 0 0 o o 0 0
G 341 0 0 0 0 0 0
7 342 0 0 0 0 0 0
] 343 0 0 o o 0 0
] 344 0 0 0 0 0 0

10 345 ol 0 0 0 0 0

Figura 29 — Tela com os resultados apds a aplicacao do fluxo do processo da Figura 28

Na etapa seguinte os dados devem ser transformados em valores binomiais. O
operador Numerical to Binominal altera o tipo dos atributos numéricos para falso ou
verdadeiro. No Rapidminer estes valores sdo true e false, e a inclusao do operador ¢é
mostrada na Figura 30.

Replace Missing Val...

I to Binominal

exa [} exa [1

Figura 30 — Fluxo do processo de ETL com o operador Numerical to Binominal

Ainda no operador Numerical to Binomial é possivel criar uma expressao re-
gular para aplicar a funcdo de troca de valor numérico para hooleano. Esta expressao
permite exprimir que todas as colunas comecadas com o termo resp terdo seus valores
transformados. Assim, o uso da expressdo regular na configuracdo dos parametros permite
a aplicacao do operador apenas para as colunas que satisfazem a expressao regular, e os
outros atributos nao se alteram. A Figura 31 mostra a escrita da expressao regular para
que as colunas contendo respostas pudessem ter seus valores transformados em verdadeiro

e falso.
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Parameters

{2 Numerical to Binominal

attribute filter type regular_expression v | d

r

regular expression resp_(.*) g | U
Use except expression i
invert selection i

include special attributes il

Figura 31 — Tela da configuracdo dos parametros do oeprador Numerical to Binominal

A Figura 32 mostra o resultado apés a aplicacao do operador Numerical to Bino-

minal.
Row No. resp_142.0_BOM_0.0 resp_142.0_MUITO BOM_0.0 resp_142.0_MUITO RUIM_0.0 resp_142.0_.. resp 142.0_..
1 true true true true true
2 false falze false false falze
&) falze falze false false false
4 falze falze false false false
5 falze falze false false falze
G false false false false falze
T falze falze false false false
8 falze falze false false false
3 falze falze false false falze
10 false falze false false falze

Figura 32 — Resultados da aplica¢do do operador Numerical to Binominal

Como ultimo operador a ser aplicado no pré processamento, o Set Role designa
qual serd o papel do atributo dentro do processo, e conforme a Figura 33, este operador

é incluido ao final do processo de ETL.

Replace Missing Val... Humerical to Binomi... Set Role
exd [} {] exa exal:jl rf exa [f++ exd ”\
L Heg?
ari | ori |} ori :I
pre [ v 4 ’? o

Figura 33 — Etapa final do processo de ETL com o operador Set Role
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O operador oferece a configuragao de parametros para que um dos atributos tenha
papel preponderante sobre os outros. Para a aplicacdo da APO, o atributo morador id
foi definido com o papel de ser o id do processo, assim ele atua como um identificador
para as respostas que serao analisadas. A Figura 34 mostra a configuracdo dos pardmetros

para o operador Set Role.

Parameters

7 SetRole

attribute name maradaor_id ¥ | U
target role id v | (i
set additional roles — Edit List (0)... ;

Figura 34 — Tela de pardmetros do operador Set Role

No final do processo de ETL, obtiveram-se todos os dados selecionados e trans-
formados para o padréo exigido pelo algoritmo FP-growth. Apds a aplicacao do operador

Set Role, os dados sao colocados a disposicao da etapa de mineragdao de acordo com a

Figura 35.
Row No. morador_id resp_142.0_.. resp_1420_.. resp 142.0_. resp 1420_.. resp 1420_.. resp 143.0_.. resp 143.0_.
1 0 true true true true true true true
2 336 false false falze falze falze false falze
&) 337 falze false falze false falze false false
4 339 falze falze falze falze falze false false
5 340 false false falze false falze false false
G 341 false false falze falze falze false false
¥ 342 falze false falze false falze false false
8 343 falze false falze falze falze false false
9 344 falze false false false false false false
10 345 false falzse false false false false false

Figura 35 — Tela com os resultados apds a aplicacao do operador Set Role

4.3 Data Mining

Entrando na etapa em que acontece a mineragdo, o operador FP-Growth realiza

o trabalho de encontrar os itemsets frequentes conforme detalhado na secao 3.4.2. No
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Rapidminer o operador FP-Growth calcula todos os itemsets frequentes utilizando a es-
trutura de dados da arvore FP, e para isso, ele recebe como entrada todos os atributos do
conjunto de dados no formato booleano (operador Numerical to Binominal transforma os

dados de niimericos para booleanos).

O conceito bésico da anélise da cesta de supermercado é aplicado neste algoritmo,
utilizando os conceitos de transagoes e itens. O conjunto de itens é representado pelo
conjunto de atributos e as transagoes sao os exemplos, o algoritmo entdo assume que se
o valor de um atributo for verdadeiro, neste caso o item estd presente na transacao, caso

contrario nao esta na transacao.

A érvore FP é construida pelo operador que calcula todos os conjuntos de itens
freqiientes a partir da base de dados de transacdo, neste caso a tabela de resposta. E
construida uma copia dos dados, e na maioria dos casos esta copia é armazenada na
memoria principal. Mesmo para grandes base de dados, todos os itens frequentes sao

derivados da arvore FP. O fluxo do processo continua conforme a Figura 36.

Set Role FP-Growth

fllexa T ealh ﬁ exa m”  exa |l

o

res

|
L
[ res

on

Figura 36 — Etapa com o operador FP-Growth no processo de mineracao de dados

Para calcular os itens frequentes o algoritmo utiliza o critério de suporte minimo.
Este critério é utilizado para tentar solucionar o problema de encontrar conjuntos de itens
que aparecem juntos em pelo menos uma certa relacao de transagoes. Para configurar o

suporte, o Rapidminer oferece alguns parametros para serem estipulados, que sao:

e Min number of itemsets: este pardmetro especifica o niimero minimo de itemsets

que devem ser minerados.

e Max number of retries: Este operador determina quantas vezes deve-se diminuir
o valor do suporte minimo para encontrar a quantidade minima de itemsets, por

convencao cada vez que é aplicado é diminuido em 20%.
e Min support: Define o valor do critério do suporte minimo.

e Max items: Determina o niimero maximo de itens em um conjunto. Se definido

como -1, este pardmetro nao impoe nenhum limite superior.
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A Figura 37 apresenta a configuracao dos parametros:

Parameters

= FP-Growth

< find min number of itemsets
min number of itemsets | 100
max frntier of retries 15
positive value i
min support 0.95 i
max items -1

ILSE Corttait P v

; Hide advanced parameters

Figura 37 — Tela da configuragdo de parametros do operador FP-Growth

Apos a aplicacdao do algoritmo, foram gerados os itens frequentes, conforme a

Figura 38:
% FrequentitemSets (FP-Growth) Al ExampleSet [Set Role)

No. of Sets: 29 Size Support ftem 1 ftem 2 [tem 3

Total Max. Size: 3 ~
2 0.237 resp_138.0_SIM_0.0 resp_140.0_DIARIAMENTE_D.0

Min. Size: |1 2 0224 resp_1700.0_Estou de acorde ..  resp_1729.0_Todo dia;_127.0

Max. Size: |3 2 0224 resp_1700.0_Estou de acordo c. resp_1729.0_Cozinha;_129.0

Contains Item: 2 0.221 resp_1700.0_Estou de acorda ... resp_1723.0_Sim_0.0
2 0221 resp_1700.0_Estou de acordo .. resp_1709.0_prépria em aqui...

) 2 0.218 resp_1700.0_Estou de acordo c...  resp_1728.0_Agraddvel_115.0

2 0.218 resp_1700.0_Estou de acordo c...  resp_1729.0_Todo dia;_129.0
2 0.221 resp_1729.0_Todo dia;_127.0 resp_1729.0_Cozinha;_129.0
. 0.218 resp_1729.0_Todo dia;_127.0 resp_1723.0_Sim_0.0
2 0.221 resp_1729.0_Todo dia;_127.0 resp_1709.0_propria em agui...
2 0221 resp_1729.0_Cozinha,_129.0 resp_1723.0_Sim_0.0
2 0.218 resp_1729.0_Cozinha,_129.0 resp_1709.0_prdpria em agui...
3 0.237 resp_177.0_CONVENCIONAL ..  resp_138.0_SIM_0.0 resp_140.0_DIARIAMEN..
3 0.218 resp_1700.0_Estou de acordo c.. resp_1729.0_Todo dia,_127.0 resp_1729.0_Cozinha;_1..
3 0218 resp_1700.0_Estou de acordo c resp_1729.0_Todo dia,_127 .0 resp_1709.0_prdpria em
3 0218 resp_1700.0_Estou de acordo c resp_1729.0_Cozinha,_129.0 resp_1723.0_Sim_0.0

Figura 38 — Tela dos itens frequentes encontrados pelo operador FP-Growth
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As vezes o conceito de encontrar os itens frequentes é confudido com a criagao das
regras de associacdo. Depois de processado o operador FP-Growth, o operador Create

Association Rules é aplicado para criar as regras de associagao.

Como 1ltimo operador a ser aplicado na descoberta das regras de associacao, o
Create Association Rules utiliza os itens frequentes encontrados na etapa anterior
para gerar as regras. Estas regras descobrem a relagao entre dados que parecem nao estar

relacionados, para isso utiliza o formato de regras se/entao.

Uma regra de associacdo é construida em duas partes, um antecedente e um con-
sequente, o antecendente é formado por um item ou um conjunto de itens encontrados
nos dados e o consequente é um item ou um conjunto de itens que foram encontrados em

combinagao com o antecedente.

O operador utiliza o critério de confianca para identificar os relacionamentos mais
importantes, a confianca indica o niimero de vezes que as regras de associacao foram
verdadeiras, entao o conjunto de itens frequentes é escolhido através do critério de suporte

e de confianca. A Figura 39 apresenta a aplicagdo do 1ltimo operador no processo.

FP-Growth

exa exa | )

Create Association ...

(] ite T ml |

Figura 39 — Etapa final do processo de mineracao de dados com o operador Create Asso-
ciation Rules

O Rapidminer oferece alguns critérios que sao utilizados para a criagdo das regras,
neste caso foi utilizado o critério da confianca. Os outros critérios sdao 1ift, conviction,
ps, gain, laplace que podem ser selecionados no parametro criterion. O parametro
min confidence determina qual o grau minimo de confianca das regras, e os parametros
gain theta e laplace k sao opcionais utilizados quando os critérios laplace e gain sao

selecionados. A Figura 40 apresenta a tela de parametros.
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Parameters

%1 Create Association Rules

criterion

min confidence 0.8
gain theta 20
laplace k 1.0

confidence v [

Figura 40 — Tela de configuracao dos parametros do operador Create Association Rules

A Figura 41, apresenta os resultados de todas as regras que foram encontradas de

acordo com os critérios estabelecidos nas duas etapas do processo de mineragao.

Show rules matching

all of these conclusions v

resp_177.0_CONVENCIONAL_0.0
resp_138.0_SIM_0.0
resp_140.0_DIARIAMENTE_0.0

resp_1700.0_Estou de acordo co...

resp_1729.0_Todo dia;_127.0
resp_1729.0_Cozinha;_129.0
resp_1723.0_Sim_0.0
resp_1709.0_prdpria em aquisicd
resp_1728.0_Agradavel _115.0
resp_1729.0_Todo dia;_129.0

< >

Min. Criterion
confidence 2

Min. Criterion Value

No.

o

Premises

resp_177.0_CONVENCIONAL_0.0, resp_138.0_SIM_0.0

resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentiment...
resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentiment..
resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentiment...
resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentiment...

resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentiment...

resp_1729.0_Todo dia;,_127.0
resp_1729.0_Cozinha,_129.0
resp_1729.0_Todo dia;,_127.0
resp_1729.0_Cozinha,_129.0
resp_1729.0_Todo dia,_127.0

resp_1729.0_Cozinha,_129.0

resp_1700.0_Estou de acordo com o termoe de consentiment...

resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentiment...

resp_1723.0_Sim_0.0

resp 1709.0 prdpria em aquisicdo 0.0

Conclusion
resp_140.0_DIARIAMENTE_0.0
resp_1728.0_Agradavel_115.0

resp_1729.0_Todo dia;_129.0

resp_1729.0 Todo dia;_127.0, resp_1729.0_Cozi...

resp_1729.0_Todo dia;_127.0, resp_1709.0_prép

resp_1729.0_Cozinha;_129.0, resp_1723.0_Sim_...

resp_1723.0_Sim_0.0

resp_1709.0_prdpria em aquisicio_0.0

resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de co...
resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de co...
resp_1700.0_Estou de acordo com o terma de co...

resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de co...

resp_1723.0_Sim_0.0
resp_1709.0_prdpria em aquisicdo_0.0
resp_1729.0_Todo dia;_127.0

resp 17290 Cozinha; 129.0

Figura 41 — Tela das regras de associagoes encontradas na etapa final

mineracao

Support Confidence
0.237 0872
0.218 0.945
0218 0.945
0.218 0.945
0.218 0.945
0.218 0.945
0.218 0.958
0.218 0.958
0.218 0.958
0.218 0.958
0218 0.958
0.218 0.958
0.221 0.959
0.221 0.959
0.218 0.972
0.218 0972

do processo de

Na apresentacao dos resultados o Rapidminer oferece para o operador Create

Association Rules mais outros dois tipos de visualiza¢ao, o Graph e o Description.

Na aba Graph apresentam-se as regras no esquema de grafo, porém a visualizacdo do

grafo com a quantidade de regras geradas ndo o torna compreensivel para ser andlisado,

a Figura 42 mostra um grafo gerado.

LaPle
072"
0.99¢
0.99¢
0.99¢
0.99C
0.99¢
0.992
0.992
0.992
0.992
0.992
0.992
0.992
0.992
0.992

0,998V
>
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Zoom
Rule 29 (0.221 / 0.972) 8/0.972) .958) Rule 33 (0.271 / 0.977)
o u Rule 42 (0.221 / 0.986) Rule 49 (0.271 /0.
| Mode Labels Rule 27 (0.221 / 0.972) resp_138.0 SIM 0.0
Edoe Labeis Rule 23 (0.218 / 0.972)
Filter . KUIE 15 (U215 § U.955)
Shaow rules matching resp_1709.0_propria e .
- e LA TR resp_177.0_CONVENCIO|
=
allo Bse conclusions: RU|E 20 (0.218 / 0.972} Ru'e 30 (0 221 ,’ 0 972)
: : Ru ;
resp_177.0_CONVENCIONAL_D.0 |A Rule 3 (0.257 / 0.862)
resp_138.0_3IM_0.0 Rule 2 (0.237 / 0.862) 11.000)
resp_140.0_DIARIAMENTE_0.0 Rule 12(0.21 Rule18(0 .. .. 0.218/0.972) 288
resp_1700 0_Estou de acordoco.. | —
resp_1725.0_Todo dia,_127.0 Rule 41 {[}221 & 0936) Rule 17 ([}221 ! 0959)
resp_1725.0_Cozinha,_125.0 resp_140.0_DIARIAMENTE_

resp_1723.0_8im_0.0

resp_1708.0_propria em aquisicd... «

Min. Criterian:

confidence

Min. Criterion Value:

resp_1729.0_Cozinha;_129.0

resp 1700.0 Estou de acordo com o termo de consentiments. 0.0 Rule 4 (0.240 / 0

Rule 51 (0.218 / 1.000)
resp_1729.0 Todo dia: 129.0 Rule 34 (0.218 / 0.986)

Rule 45 (0.224 / 0.986)
Rule 7 (0.218 / 0. R resp 1728.0_Agradavel 115.0

Figura 42 — Apresentacao do grafo gerado pelo operador Create Association Rules

O esquema de visualizacdo da aba Description lista todas as regras de associacao

geradas no formato antecedente/consequente. Este tipo de visualizagao torna a anélise das

regras de associacoes mais facil e objetiva. A Figura 43 apresenta os resultados das regras

encontradas para a APO.

Graph

Description

Annotations

AssociationRules

Association Rules

[Tesp_177.0_CONVENCIONAL 0.0] —-» [resp_138.0 SIM 0.0, resp 140.0_DIARIAMENTE 0.0] (confidence: 0.852)
[resp_138.0_STM_0.d] --» [resp_140.0_DIARIAMENTE_0.0] (confidence: 0.882)

[resp_138.0_SIM 0.0] --> [resp 177.0 CONVENCIONAL 0.0, resp_140.0 DIARIAMENTE U.0] (confidence: 0.8&2)
[resp_177.0_CONVENCIONAL 0.0] --» [resp_140.0_DIARIAMENTE_0.0] {confidence: 0.864)

[Tesp_177.0 CONVENCIONAL 0.0, resp 138.0_SIM 0.0] --> [resp_l40.0_DIARIAMENTE 0.0] ({confidence: 0.872)

[resp_1700
[resp 1
[resp 1

[resp 1700.
[resp 1700,

[resp_172

[resp 1

[resp_1700.

[xesp 1
[resp_170

[resp 1700.

[resp_1700
[resp_1700
[resp_1709
[Tesp_1700
[resp 1723

<

.0_Estou de acordo com o termo de consentimento._0.0] --> [resp 1728.0 Agradavel 115.0] (confidence: 0.%45)
.0_Estou de acordo com o termo de consentimento. _0.0] [resp_1728.0 Todo dia {confidence: 0.9%4E5)
.0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0] [resp 172%.0 Todo dia Tesp 172%.0 Cozinha;
0_Estou de acordo com o termo de consentimento._0.0] —-> [resp_172%.0_Todo dia resp_170%.0_prépria
0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0] --> [resp 1729.0 Cozinha; 129.0, resp 1723.0_S5im 0.0]

.0_Todo dia;_127.0] ——> [resp_1723.0_S5im 0.0] (confidence: 0.958)
0_Cozinha:

[resp 1709.0 prépria em aguisigdo 0.0] (confidence: 0.958)

0] ——> [resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0, resp_l729.0_Cozinha;
9.0_Todo dia;
2 > [resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0, resp 1709.0_propria ¢
.0_Cozinha; 129%.0] ——> [resp 1700.0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0, resp 1723.0_Sim 0.0]

0] --> [resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0, resp_ 172

.0 Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0] == [resp 1723.0 Sim 0.0] (confidence: 0.959)

0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0] -—> [resp_1709.0_prépria em aguisigdo_0.0] (confidence
.0_Sim 0.0] --> [resp 1729.0 Todo dia; 127.0] (confidence: 0.972)

.0_prépria em aguisigdo_0.0] —-> [resp_1729.0_Cozinha;_ 129.0] (confidence: 0.972)

0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0, resp 1729.0 Todo dias 127.0] --> [resp 1729.0_ Cozinha:;
.0_Estou de acordo com o termo de consentimento._0.0, resp_1725.0 Cozinha;_129.0] —-> [resp_1725.0_Todo dia;]
.0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0, resp_1729.0 Todo dia;_127.0] --» [resp_l709.0_prépria i
.0_propria em aguisigio_0.0] --» [resp_1700.0_Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0, resp_1729.0)
.0_Estou de acoIdo com o termo de consentimento. 0.0, resp_1728.0 Cozinha;_125.0] --> [resp_1723.0_S5im 0.0]

.0_Sim 0.0] --» [resp_1700.0_Estou de acorde com o termo de consentimento. 0.0, resp 172%.0 Cozinha:

29.0] |v
>

Figura 43 — Visualizacdo das regras de associacao criadas no formato A — B
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5 Analise dos Resultados

A técnica de regras de associagdo depende de dois parametros: o suporte e a
confianca. Os resultados variam de acordo com os valores estipulados para estes dois
parametros, e para que sejam encontradas regras interessantes, é necessério que os valores
minimos de suporte e confianca sejam alcancados e que sejam valores relativamente altos

para que a regra seja forte, dependendo da frequéncia das transagoes.

Os resultados apresentados pelo RapidMiner sao de facil compreensao para os
profissionais que entendem do processo de mineragdo e sabem como funciona a tarefa de
regras de associacdo, porém para os usudrios finais da FAUeD as informacoes que foram
geradas ndo seriam muito bem compreendidas pois nao estdo em um formato claro ou
intuitivo, como por exemplo, se X entao Y. Este trabalho ndo tem o intuito de transfor-
mar as regras de associacdo encontradas em uma linguagem formal, podendo assim esta

transformacao para o usuério final ser uma continuagao deste trabalho.

Analisando os resultados obtidos, na configuracdo do FP-Growth, o valor do su-
porte minimo foi de 0.95 (considerando que o valor varia de 0.0 a 1.0) com a expectativa de
encontrar no minmo 100 itens frequentes e a quantidade de vezes que o operador poderia
reduzir o valor do suporte em 20% foi de 15 vezes, ou seja, a cada iteracdo do algoritmo
que nao fosse atingida a meta de encontrar 100 itens frequentes, o operador poderia re-
duzir o valor do suporte para tentar alcancar a meta. No operador Create Association
Rules foi utilizado o critério de confianga com o valor minimo de 0.8 (o valor da confianga

pode variar entre 0.0 - 1.0).

Com os parametros configurados, os resultados obtidos no operador FP-Growth
foram de 29 itens frequentes encontrados com o suporte destes itens variando de 0.278
a 0.218, e o conjunto de itemsets variando entre 1 e 3 itens. Os valores do suporte nao
foram valores altos e o algoritmo precisou reduzir o valor do suporte para encontrar
os itens frequentes, considerando que a mineracao inicial para validagdo do processo de
ETL e mineracao de dados foi realizada sobre uma base de dados com respostas de 317
moradores. Com essas informacoes pode-se concluir que nao ha uma relagao forte entre as
perguntas com as respostas dos moradores em relagdo a quantidade total de transacoes

que foram mineradas.

Na etapa de encontrar as regras de associacao, o RapidMiner gerou 47 regras de
associacao, com o valor da confianca dessas regras variando entre 0.872 e 1, considerando
que o valor do suporte destas regras esta na faixa de 0.218 - 0.278, nao se pode afirmar que
as regras encontradas sdo fortes e interessantes, pois mesmo com os valores de confianca

perto do valor maximo que é 1, estes itemsets podem aparecer poucas vezes nas transacoes,
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o que nao torna a regra forte, pois o algoritmo teve de reduzir o valor do suporte e a

confianca depende dos valores de suporte dos itemsets.

Nos resultados do operador Association Rules, ele fornece as regras de associacao

no formato precedente — consequente, conforme a Figura 44:

AssociationRules

Association Rules

[resp_177.0 CONVENCICNWAL O.d] --» [resp_138&.0 5IM 0.0, resp_140.0_ DIARIAMENTE 0.0] {confidence: 0.85Z}
[resp_138.0 SIM 0.0] --> [resp_140.0 DIARIAMENTE 0.0] (confidence: 0.8&Z})

[resp_l138.0 S5IM 0.0] --» [resp_177.0_ CONVENCIONAL 0.0, resp_140.0 DIARIAMENTE 0.{] (confidence: 0.8&Z}
[resp_177.0_CONVENCIONAL 0.0] —-»> [resp_140.0 DIARIAMENTE 0.0] (confidence: 0.8&4)

[resp_177.0 CONVENCICNAL 0.0, Tesp_l38.0_SIM 0.0] --» [resp 140.0_DIARIAMENTE 0.0] ({confidence: 0.872)

[resp_1700.0 Estou de acordo com o termo de comsentimento. O.0] —-> [Ie5971726.Oingradévelills.o} fconfidence: 0.%45}
[resp_1700.0 Estou de acordo com o termo de cmnsentimentn._ﬂ.ﬂ] ——» [resp_172%.0 Todo dia: 1Z2%.0] (confidence: 0.545)
[resp_1700.0 Estou de acordeo com o termo de comsentimento. O.0] —--» [resp_172%.0 Todo dia;_ 1277.0, resp_l725.0_Cozinha;
[resp_1700.0 Estou de acordo com o termo de consentimento. 0.0] —-> [resp 1726.0 Todo dia:; 127.0, rasp_l?OE.O_pIépIia
[IESp_lTD0.0uESCDU de acordo com o termo de consentimento. 0.0] --» [resp 1725%.0_Cozinha; 125.0, resp_l1723.0 Sim 0.4]
[resp_172%.0 Todo dia; 127.0] —-» [resp 1723.0_Sin 0.0] {confidence: 0.558}

[resp_172%.0_Cozinha; 129.0] --> [Tesp 170%.0_propria em aguisigdo 0.0] (confidence: 0.558)

[resp_172%.0 Todo dia; 127.0] —-» [resp_l1700.0 Estou de acordo com o termo de comsentimento. 0.0, resp 1725.0 Cozinha;
[resp_172%.0 Cozinha; 12%.0] --> ,IESQHJTGO.GvEstnu de acordo com o termo de cnnsentimentn._u.u, resp_172%.0_Todo dia;
[resp_172%.0 Todo dia;_127.4] —--» [resp_l700.0 Estou de acordeo com o termo de consentimento. 0.4, resp_l?OS.O_pIépIia
[resp_1725.0 Cozinha; 125.0] --» [resp 1700.0 Estou de acordo com o termo de comsentimento. 0.0, resp 1723.0 Sim 0.0]
[resp_1700.0 Estou de acordo com o termo de consentimento. O.0] --» [resp_1723.0 Sim 0.0] (confidence: 0.9%55})
[resp_1700.0 Estou de azcordo com o termo de cansentimento._o.o] -2 :resp_l?OE.O_prépria e aquisig%o_o.ol fconfidence
[Tesp_1723.0_Sim_0.0] --> [Tesp_172%.0_Todo dia:_127.0] (confidence: 0.972)

Figura 44 — Regras de associagao encontradas no final do processo de mineracao de dados

As regras de associacao neste formato podem ser interpretadas para uma linguagem
mais formal, por exemplo a regra [resp  177.0 CONVENCIONAL_ 0.0] — [resp_ 138.0 SIM 0.0,
resp_ 140.0  DIARIAMENTE 0.0], tem a seguinte interpretacao: "Alguns moradores que
responderam a pergunta 177 (Qual é a tipologia do seu apartamento?) com a resposta
Convencional, também responderam a pergunta 138 (Neste apartamento alguém usa in-
ternet?) com a resposta Sim e a pergunta 140 (Qual sua frequéncia em relagao as refeigoes

neste apartamento?) com a resposta Diariamente".

Foram realizados alguns testes com a variacdo dos valores dos critérios de suporte
e confilanca, se os valores sao diminuidos mais itens frequentes sdo gerados e mais regras
de associacdo sao encontradas. Por exemplo alterando apenas o valor do suporte para
0.5, foram encontrados 291 itemsets frequentes e 2283 regras de associagao, porém quanto

menor os valores dos critérios de avaliacdo, menos "interessante'serd essa regra.

Em relacao ao tempo de execugao e processamento de todo o processo de mine-
ragao, conforme foram configurados cada operador e levando em consideracdo o tamanho
da base de dados, que nao foi uma grande massa de dados a ser analisada, o algoritmo
FP-Growth mostrou ser eficiente na geracao dos itens frequentes, isso se deve a estrutura
de dados e a forma com que o algoritmo utiliza a memoaria para alocar a arvore FP-tree,

diminuindo a quantidade de vezes e o tempo que é gasto varrendo toda a base de dados.

Nota-se que as relagoes entre as perguntas que foram respondidas podem nao

ter algum sentido logico entre elas, por exemplo regras com a premissa ou consequente
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‘estou de acordo com o termo de consentimento’ utilizam uma resposta que é sempre
afirmativa pelo usuario e intuitiva na analise, mas a interpretacdo destas perguntas com
os seus significados podem ser facilmente construidas para a anélise dos usuarios finais
que aplicardo essas informagoes em futuros projetos. Contudo foram criadas as regras de

associacao respeitando a teoria e os critérios da tarefa de associacdo.
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6 Conclusao

Ao longo do tempo, um grande volume de informacao vem sendo criado e gerando
uma imensa demanda de armazenamento dessas informacoes, com a ascensdo da tecnolo-
gia e dos bancos de dados ao longo dos anos, este problema foi solucionado, possibilitando
extrair toda a informagao que antes era gnardada em papéis e planilhas, em bancos de da-
dos que fornecem um acesso rapido e confidvel a estas informagoes. A mineracao de dados
surgiu como uma solugao para a extracao desses dados brutos sem um contetido que possa
realmente ser utilizado pelas empresas, transformando e oferecendo uma analise dessas in-
formagoes que posteriormente possam gerar valor de alguma forma para diferentes areas,

como a comercial e o marketing.

A moradia é uma necessidade bésica e primordial para as pessoas do mundo in-
teiro, desde o inicio da histéria da humanidade, nossos ancestrais buscavam lugares que
fornecesem seguranca, a melhor forma possivel de acesso a outras necessidades como se
alimentar e encontrar dgua, e com o tempo foram desenvolvendo novas estruturas para
as casas até chegar nos dias de hoje, onde as casas e apartamentos sdo completamente
adaptaveis ao terremo e ao clima do local. Realizando o estudo sobre as avaliagoes de pds-
ocupacao, juntamente com o estudo da mineracao de dados, este trabalho tenta encontrar
relagoes em diversas opinides de diferentes pessoas que possam ajudar a entender melhor

as necessidades que elas possuem com as suas moradias.

O algoritmo FP-Growth utilizado na etapa de mineracdo, é um algoritmo um
pouco mais complexo do que outros algoritmos que foram candidatos a serem utilizados
como o algoritmo Apriori, essa complexidade se deve a forma com que é criada a estrutura
de dados FP-Growth, que é necessario empregar algoritmos de busca em profundidade
e largura e topologias bottom-up, porém a sua eficiéncia é maior do que a dos outros
algoritmos e é recomendado para grandes volumes de dados que vao ser minerados. Com
a utilizacao deste algoritmo foram encontradas as regras de associagao correlacionando as

perguntas e respostas atingindo o objetivo do trabalho.

As regras de associacdo que foram encontradas neste trabalho, podem ser ana-
lisadas junto com a FAUeD que possui um entendimento melhor das APO’s, gerando
conhecimento que possa ser utilizado em futuros projetos de arquitetura. Com a extracao
e o acumulo de mais informacoes de diferentes tipos de habitagoes, locais e moradores,
este trabalho possibilita a analise de padroes relacionados, oferecendo toda a base de
conhecimento em KDD e Mineragao de dados, que pode ser utilizada para tentar a apli-
cacao de diferentes técnicas de mineragdo que encaixem no objetivo proposto, de ajudar

a melhorar as necessidades das pessoas em suas moradias.
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Para o futuro, este trabalho fornece uma base para extracdo de conhecimento de
bases de dados com a utilizagdo da tarefa de associacdo, na anélise das regras criadas
podem ser analisados outros critérios como lift e conviction que devem ser estudados
para fazer a aplicacdo correta dos mesmos sobre as regras de associagao. Outra futura
possibilidade seria o emprego de outras tarefas de mineracao de dados como a classificacao,
que também pode ser candidata a ser aplicada no processo de mineracao, porém seria
necessario avaliar e transformar os dados na etapa de pré-processamento para que sejam

utilizados da forma correta no algoritmo de classificagdo que for escolhido.
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