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RESUMO

O avanco computacional no que se refere ao prooesta e armazenamento
contribuiu para a formacdo de grandes reposit@#dados, tornando-se necessario o
desenvolvimento de tecnologias destinadas a anddisenformacdes e obtencdo de
novos conhecimentos. Dentre essas tecnologidata miningconstitui-se como uma
das alternativas, pois é a principal etapa do psacde descoberta de conhecimento em
bases de dados, utilizando para isso ferramentaputacionais. Essas ferramentas sao
em sua maioria comerciais, sendo que no Grupo dEuRa em Inteligéncia
Computacional da UNESC encontra-se em desenvoltamenprojeto de umahell
gratuita denominada Oriddata Mining Engine Esta pesquisa faz parte deste projeto e
fundamentou-se na modelagem mateméatica e implegdni@do algoritmo CART para
inducéo de arvores de decisdo na tarefa de dagsih do processo data miningda
Shell Orion. Na realizacdo dos testes verificou-se gsieamaores de decisdo s&o
representacbes simples do conhecimento e um memengd de construir

classificadores que estabelecem classes basealagihatos de um conjunto de dados.

Palavras-Chaves:Data Mining Classificacédo, Arvores de Decisdo, Algoritmo CART
ShellOrion.



ABSTRACT

The computer advance in data processing and stdageontributed to the formation
of great repositories of data, making necessarylévelopment of technologies focused
on the analysis of information and obtainment oW nkenowledge. Amongst these
technologies the date mining consists as one oéltkenatives, for, it is the main stage
in the process of discovering knowledge in datahasmking use of computer tools in
order to do so. These tools are in its majority o@ntial, being that, in the

Computational Intelligence Research Group at UNES(, found in development, the

project of a free shell called Orion Date Miningditre. This research is part of this
project and it is also based on the mathematicaletimg and implementation of the
algorithm CART for induction of trees of decisiam the task of classification of the
process of data mining in the Shell Orion . Durthg tests, it was verified that the
decision trees are simple representations of tlewlkaidge and an efficient way to

construct classifiers which establish classes basdtie attributes of a data set.

Word-Key: Data Mining, Classification, Trees of Decision,gétithm CART, Shell

Orion
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1 INTRODUCAO

O avanco da tecnologia facilitou o armazenamentmidemacoes e devido
a isto, atualmente as organizagfes de médio e gpamde possuem grandes bases de
dados. Porém, muitas dessas instituicdes descantemeo proceder com elas e como
utiliza-las em beneficio proprio.

A andlise desses dados tem sido efetuada por meinétbdos estatisticos,
porém, para descobrir informac¢des desconhecidasnesrbase de dados, somente esse
meétodo matematico ndo é suficiente.

A fim de atender essa necessidade, surgiu o congeData Mining(DM),
envolvendo métodos estatisticos e técnicas dagiémeia Artificial, que consiste em
uma das etapas do processo de Descoberta de Goeheriem Bases de Dados
(DCBD), originalmente denominado dénowledge Discovery in Databas€ékDD).
Data Mining é composto por tarefas como: classificacdo, ass@aj regressao,
clusterizacdo e previsdo de séries temporais, emiteos. O processo em si de
descoberta do conhecimento se da por meio da gjuicde métodos como: arvores de
decisao, redes neurais, algoritmos genéticos,ddwbulosa e outros.

Essas tarefas e métodos AW para serem aplicados em bases de dados,
encontram-se disponiveis em diferentes ferramed&syminadas d8hells,sendo na
sua grande maioria comerciais.

Considerando isto, o Grupo de Pesquisa em Inteigé@Gomputacional
Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da thidsde do Extremo Sul
Catarinense vem desenvolvendo, por meio de senssale responsaveis, unsoell

denominada OrioData Mining Engine.
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A ShellOrion possui implementadas as tarefas de assoomcissificacao.
No moédulo de classificacdo, o método primeirameligponibilizado para inducdo de
arvores de decisao foi o algoritmo ID3, tendo-sgalatente o desenvolvimento do
algotitmo C4.5 que realiza a simplificacdo da &vde decisdo, caracteristica esta ndo
implementada pelo 1D3.

No que se refere ao modulo de classificacaShidlOrion, esta pesquisa
consistiu na modelagem matemética e implementagadgdritmo CART. Assim,
pode-se ampliar o nimero de algoritmos disponé@isrmitir com isso, que sejam

obtidos diferentes resultados por meio da tarefeadsificacdo nesshell

1.1 OBJETIVO GERAL

Implementar o algoritmo CART pelo critério de gipéra indugdo das

arvores de decisdo no modulo de classificacdh#dlOrion Data Mining Engine.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta pesquisa consetem

a) entender o processo data mining,a tarefa de classificacdo e o método
de arvores de deciséao;

b) compreender o algoritmo CART para inducéo der&s/de deciséo;

c) demonstrar matematicamente o funcionamento glrimho CART para
a tarefa de classificacao;

d) aplicar o algoritmo CART na tarefa de classfffia endata mining
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e) utilizar uma base de dados a fim de testar o fuaciento do algoritmo

CART no mddulo de classificagdo 8aellOrion.

1.3 JUSTIFICATIVA

Data Mining consiste em um processo no qual sdo exploradawiega
guantidades de dados, na busca de padrbes cotesstam relacionamentos entre
variaveis para entdo valida-los e aplica-los a Bsowubconjuntos de dados
(CARVALHO, 2002).

Esse processo € composto por tarefagpggsibilitam a descoberta de novos
conhecimentos praticamente impossiveis de serentific@dos pelos seres humanos,
caso a base de dados a ser explorada possua uma gueantidade de registros. Sendo
assim, com o rapido crescimento das organizagfesnseqientemente aumento do
volume de informacfes a serem armazenadas, tormpase que indispensavel a
utiizacdo de uma ferramenta para auxilio na destabde novos conhecimentos e
padrées que possam representar informacgdes Utaiaparganizacdes.

A ShellOrion Data Mining Enginepuma ferramenta para aplicagao de tarefas
e métodos d®M, é um projeto do Grupo de Pesquisa em Inteligéboiaputacional
Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da UNKEBE encontra-se em
desenvolvimento. Dessa maneira, esta pesquisa dem @nalidade a implementagao
do algoritmo CART para a classificacdo de dadoShedlOrion.

A tarefa de classificagdo € um processo que erag@napriedades comuns
entre um conjunto de registros pertencentes a umoobde dados e as classifica em

diferentes classes de acordo com um modelo (HANVIRER, 2001).
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A Classificacdo € uma das tarefas mais importamepelares, que pode ser
compreendida como a busca por uma fungcdo que peassiociar cada registro de um
banco de dados a uma Unica classe (GOLDSCHMIDT; &5 2005). Dentre os
meétodos disponiveis para a realizacdo desta ta&hagell Orion possui implementada
até entdo o de arvores de decisdo. Neste métodesokados sdo apresentados em
forma de arvore, permitindo que sua interpretagia sfetuada de maneira simples e
clara, isto €, por meio da observacdo da arvorendelvida, fato este que, segundo
Rodrigues (2005), tornou-se uma das principaisaggants de sua utilizacao.

A construcdo da arvore de decisdo sera realizadem@io da implementagéo
do algoritmo Classification and Regression Tre¢BART) que significa Arvores de
Classificacdo e Regressdo. O CART originou-se deasade inteligéncia artificial e
estatistica, podendo ser aplicado a problemas d@essifitacdo e regressao,
diferenciando-se de alguns algoritmos pela capdeidde simplificacdo da é&rvore
(poda).

Uma das principais caracteristicas do algoritmo TARa capacidade de
pesquisa e relacdes entre os dados, mesmo quasdodel sdo evidentes, bem como a
producdo de resultados sob a forma de arvoresalgideque apresentam simplicidade

e legibiidade (FONSECA,1994).

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa é composta por 8 capitulos. No tmpltuencontra-se a

contextualizacdo ao tema proposto, bem como ostivagee justificativa para

realizacéo deste trabalho.
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Os conceitos fundamentais 8ata Mining sdo abordados no capitulo 2 e
séo considerados indispensaveis para o entendidamiesquisa realizada.

No capitulo 3 é apresentadaShell Orion Data Mining Engine uma
ferramenta gratuita para aplicacdo de tarefas eoduoét visando a descoberta de
conhecimento em bases de dados.

As caracteristicas da tarefa de classificacdoracegso delata mining e o
método de arvores de decisdo sdo descritos respaetite nos capitulos 4 e 5, onde
sdo apresentados alguns exemplos de algoritmostijpem uma abordagem recursiva
para a construcao de arvores de decisdo na tarefasbificacao.

No capitulo 6 é apresentado o algoritmo CART, ol fpiamplementado
pelo critério de Gini na tarefa de classificacdoSteell Orion Data Mining Engine
Neste contexto sdo conceituados os elementos &@wo®no crescimento de uma
arvore, os critérios de divisdo disponiveis e aiitécdapoda por minimizacdo do
custo-complexidade utilizada por esse algoritmoyolendo um vasto formalismo
matematico. J& no capitulo 7 sdo abordados algtemapios de uso do algoritmo de
classificagdo CART ermata mining.

O trabalho desenvolvido, a demonstracdo matemdticaigoritmo CART e
resultados obtidos mediante a aplicacdo de uma tasdados para testes do seu
funcionamento sao apresentados no capitulo 8.

Por fim, tem-se a conclusdo, onde também séo thEescugestdes para

trabalhos futuros.



18

2 DATA MINING

A habilidade de descobrir conhecimento Gtil e d& agbre ele vem se
tornando cada vez mais importante no mundo congretem que se Vvive
(KANTARDZIC, 2003).

O método normalmente utilizado para a descobersaedeconhecimentos
costuma ser a elaboracdo de modelos estatistiocEanpestes apresentam limitagdes se
levados em consideracao alguns aspectos como (TZDN):

a) a analise se torna trabalhosa quando o nimenfodmacdes é grande;

b) seguidamente, possuem condi¢cdes que limitaniimero de casos a
utilizar, fazendo com que apenas uma pequena gartmiverso esteja
disponivel para andlise;

c) poucas organizacdes dispdem de pessoal preppesd esta tarefa téo
especializada, que mesmo com a ajuda de estajsticgprojeto e a
elaboracdo de modelos podem demorar para sereruicmsc

Considerando-se estes aspectos, surgiu o conedidatd Mining(DM) que
€ caracterizado como o processo de descobertanieaimento em bases de dados que
possa auxiliar na tomada de decisdes nas orgarzaco

Data miningé a principal etapa do processo de descobertantecimentd
em bases de dados, sendo responsavel pela busga dfie conhecimento, por este
motivo alguns autores referem-se aos termosdd& mining e descoberta de
conhecimento como se tratando de um sé conceita PSCHMIDT; PASSOS2005).

Han e Kamber (2001) conceituagata mining como O processo de

descoberta de conhecimento a partir de grandestida@es de dados armazenados

! Denominado d&nowledge Discovery in Databas@éDD), consiste no processo total de descoberta de
conhecimento Gtil em bases de dados, sendo dData Mining representa uma das etapas desse
processo (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).
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tanto em bancos de dadoslata warehousés ou qualquer outro meio de
armazenamento de informacdes.

O processo ddata miningconsiste na utilizacdo de algoritmos especificos
para descobrir padroes nos dados, sendo que acdpliancorreta pode resultar na
descoberta de conhecimentos ndo relevantes, aguesejeelacdes sem nenhum sentido
ou invalidas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 19).

A descoberta de novos conhecimentos é um processativo e iterativo.
Goldschmidt e Passos (2005) explicam que o mesintem ativo pois exige a atuacao
de uma pessoa como sendo responsavel pela ativadigelativo devido a possibilidade
de repeticdes do processo na busca de resultaikfatéaos.

A descoberta de novos conhecimentos em bases ds dadolve algumas

etapas que o caracterizam do inicio ao fim, sengougna delas é a data mining

2.1 ETAPAS DO PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENT

A descoberta de conhecimento em bases de dadospéouasso composto
basicamente por trés etapas (Figura 1):

a) pré-processamento:nesta primeira etapa os dados séo preparados para
aplicacdo dos algoritmos d#ata mining A captagédo, organizacéo e
tratamento dos dados s&o efetuados por meio deddsngomo
(GOLDSCHMIDT; PASS0OS2005):

- selecédo dos dadosselecionar os dados que serdo utilizados durante

0 processo, conforme objetivo pré-estabelecido;

2 Conjunto de banco de dados integrados, utilizada prmazenar grandes volumes de dados de sistemas
de suporte a decisédo (GOLDSCHMIDT; PASSQ@®)5).
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- limpeza dos dados garantir a qualidade dos dados, como por
exemplo, a correcdo de informagbes errOneas, asseou
inconsistentes;

- codificagdo dos dadascodificar os dados a fim de possibilitar sua
utilizacdo nos algoritmos dkata mining

- enriquecimento dos dados acrescentar informagdes nos registros
existentes na base de dados de modo a aumentamermide
informagdes envolvidas no processo.

b) data mining: significa a descoberta de conhecimento em basesados.
Nesta etapa sédo definidas as tarefas e algoritreatat miningque
serdo utilizados para atingir um determinado olget{OLIVEIRA,
2006).

C) pos-processamentoetapa responsavel pela avaliacdo do conhecimento
gerado. Segundo Romao (2006) o pds-processamentiizédo para
avaliar o processo de descoberta e efetuar a sedecéonhecimento que
seja mais relevante. Goldschmidt e Passos (200Bnhaaf que a
avaliacdo, analise e interpretacdo dos resultaduglos devem ser
realizadas por dois especialistas: umdata mininge outro no dominio
da aplicacdo. Além da avaliacdo dos resultadosdséinidas as metas

gue devem ser alcancadas e as decisOes a seredasoma

Poés-
Procesamento

Pré-

—»| Data Mining —
Processsamentd

I I

Figura 1. Etapas do processo de descoberta deaoremgo
Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E. (2005).
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Dependendo do resultado que se deseja, 0 procesEdadminingpode ser

utilizado levando em consideragdo um determinagktiod.

2.1.1 Objetivos doData Mining

Baseando-se no conhecimento que se deseja obti@taaminingpode ser
utilizado com os seguintes objetivos (TONI, 2000):

a) explanatério. necessidade de explicar algum evento ou medida
observada, tal como, porque a vendasdiwarescaiu em determinada
regiao;

b) confirmatério: confirmar uma hipotese. Uma determinada clinpar,
exemplo, deseja analisar os registros de seudedigrara determinar se
pacientes fumante possuem mais probabilidade deéramordoencas
relacionadas ao coracdo do que pacientes néo fesnant

c) exploratério: analisar os dados buscando conhecimentos novos e
relevantes, como por exemplo, uma empresa que \adgersoftware
para administracdo publica pode analisar os registie seus clientes
para determinar se as grandes cidades sao as guadgairem licencas
de seus produtos em relacéo a cidades menores.

Mediante a definicdo dos objetivos do processoda&a mining pode-se
utiliza-lo para descobrir, por exemplo, 0 que umnté almeja de uma empresa, as
relagdes existentes entre seus produtos, qualon geé apresenta o maior indice de
despesas, o funcionario cujas atividades renderaislutros a empresa, entre outros, e
por meio das informacdes obtidas, efetuar uma ggewile vendas ou estabelecer novos

rumos e diretrizes de negdcios (OLIVEIRA, 2006).
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A descoberta destes entre outros conhecimentogtéadh por meio do

processo dédata mining,que possui algumas metodologias especificas.

2.1.2 Metodologias ddata Mining

Conforme descrito por Carvalho (2003ta miningpode ser realizado por
meio de trés diferentes metodologias:
a) descoberta ndo supervisionada de relacGesdo existe um problema
especifico a ser solucionado, porém a busca p@smalacoes;
b) teste de hipétesebaseia-se na procura por relacdes que podemmu na
comprovar uma hipétese, obtendo uma validacdo ou na
c) modelagem matematica de dadosesta metodologia € realizada por
meio do conhecimento para a comprovacao de quadisdabtidos sédo
vélidos.
Essas metodologias sdo aplicadas no procesdatdaminingindependente
da tarefa a ser utilizada para descobrir novosemmentos. As tarefas data mining
podem ser caracterizadas como diferentes abordagécadas para a solugdo de varios

problemas, sejam de escopo empresarial, econdemt®, outros.

2.1.3 Tarefas deData Mining

As tarefas delata miningpodem ser classificadas em duas categorias (HAN;

KAMBER, 2005):
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a) descritiva: caracteriza as propriedades gerais dos dadosase ke
forma a torna-las compreensivel pelo ser humanmocpor exemplo,
associacao e clusterizacéo;

b) preditiva: caracteriza a previsao de valores de um detedmia#ributo
com base no histérico desses dados, como por exeglpksificacéo,
regressao e previsao de séries temporais.

A escolha de uma tarefa data miningé feita de acordo com o problema e
0s objetivos do usuério, sendo as mais comunsciagfo, classificacdo, regressao,
clusterizacdo e previsao de séries temporais (GQHMIDT; PASSOS, 2005).

A seguir tém-se as principais tarefas de data mirsau objetivo e exemplo
de aplicacgéo:

a) associagdo: encontrar conjuntos de itens que possuam ocorréncia
simultanea e frequente em um banco de dados. Aatdeeassociacao
também €& caracterizada como sendo a busca porsrdgrassociacao
frequentes e validas, mediante a especificacd@danetros de suporte e
confianga minimos, que sdo determinados pelos iefipies emdata
mining no dominio de aplicacdo(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).
Esta tarefa pode ser aplicada, por exemplo, pardifidar produtos que
sejam vendidos em conjunto;

b) classificacdo: processo que encontra um conjunto de modelos ou
fungcdes que descrevem e distinguem classes ou imnae dados.
Esses modelos ou fun¢des obtidos sdo baseados afise ade um
conjunto de dados de treinamento (registros cajssel é conhecida) e
podem ser utilizados para prever a classe em quegistros do banco

de dados pertencem (HAN; KAMBER, 2001). Um exengsoutilizacao
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desta tarefa seria um professor classificar umoalem um dos
conceitos: ruim, bom e 6timo, considerando a fragiaé nota e
participacao deste aluno em sala de aula;

c) regressao:é similar a tarefa de classificagdo, sendo difdagla apenas
pelo tipo de atributo, pois a regressédo esta testpenas a atributos
numéricos (BREIMAN et al, 1984). A tarefa de regées pode ser
utilizada, por exemplo, para efetuar a estimatagubbabilidade de um
paciente sobreviver mediante o resultado de umuontmjde exames
diagndsticos;

d) clusterizacdo: objetiva realizar agrupamentos de registros em um
conjunto de dados. Na tarefa de clusterizacdo a@gstres sao
particionados em subconjuntos olusters assim, 0os elementos de cada
cluster compartilham propriedades comuns que servem pfaeermtia-
los dos elementos de outros grupos (GOLDSCHMIDTS8AS, 2005).
Uma empresa que agrupa seus clientes por regigmidp de modo a
encontrar a maior concentracdo da venda de sewhitpsopode ser
citado como um exemplo de clusterizagao.

e) previsdo de séries temporaisavaliar o valor futuro de um determinado
indice com base em registros de seu comportamenfiassado. Como
exemplo de aplicagéo, pode ser citada a previsdatdemento e custo
de mado de obra para os proximos trés meses de mpeesa de
desenvolvimento de softwares.

Segundo Roméo (2002) para a escolha da tarefaatheggiada é essencial

um breve conhecimento a respeito do dominio deamdio dodata mining como por
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exemplo: os atributos importantes, os relacionansepbssiveis, a funcdo util para o
usuario, que padrdes ja sdo conhecidos, entresoutro

As tarefas dedata mining para serem realizadas necessitam que um

determinado método seja adotado, de acordo conmizecionento que se deseja extrair
da base de dados. Conforme descrito por Scoss)(260fMétodo pode ser conceituado
como um ou mais algoritmos implementados nas fernées dedata mining
disponibilizadas, objetivando a descoberta de comesto em bases de dados.

Alguns dos métodos bastante conhecidos sao:

a) arvores de decisdo:representada por uma estrutura hierarquica que
traduz uma arvore invertida que se desenvolve tapaaa as folhas,
onde a cada nivel da arvore um problema compledecémposto em
sub-problemas mais simples (RODRIGUES, 2005);

b) redes neurais artificiais: busca simular ou modelar a forma como o
cérebro realiza uma determinada tarefa, por meiceales neurdnios.
Uma rede neural € composta por unidades de prowesta simples,
chamadas elementos processadores, nodos ou simptesmeurdnios,
gue tém o objetivo de calcular determinadas fun{fie€sTTA, 2004);

c) algoritmos genéticossao técnicas que procuram obter a melhor resposta
para problemas complexos por meio da evolugcdo qmilapgdes de
solugBes codificadas em cromossomas artificiais. ula processo
adaptativo, pois as solucdes existentes a cadaniesinfluenciam na
busca por outras e, paralelo devido ser decortentato de que diversas
solucbes sao consideradas a cada momento (GOLDSOHMI

PASSQOS, 2005).



26

Esses métodos, bem como as tarefas mencionadasoramate, estdo
disponiveis em diversas ferramentasddéa mining Tais ferramentas possuem em sua
maioria mais de uma tarefa d#ata mining implementada, sendo necessarias ao
processo de descoberta de conhecimento em basklde, tornando-o mais rapido e
gualificado.

Uma visdo geral das ferramentas disponiveis, sasgectivas tarefas e

alguns dos métodos implementados, podem ser obssrva Tabela 1.

Tabela 1. Ferramentas data mining

Ferramentas Tarefas Fabricante Tipo
SPSS/ Classificacdo, Regressao, SPSS Inc. Comercial
_ Associacao, Clusterizacéao,
Clementine Seqiiéncia, Deteccgéo de Desvios WWW.SPSS.com
Classificacdo, Regressao, Regras Blegaputer Intelligence  Comercial
PolyAnalist Associacao, Clusterizagao,
Sumarizacio, Deteccdo de Desvio¥WW-megaputer.com
Weka Classificacdo, Regressdo, Regras daiversit of Waikato Gratuita
Associagao www.cs.waikato.ac.nz
Thinking Machines Comercial
Darwin Classificacao Http://en.wikipedia.org/
Wiki/thinking_machines
Classificacdo, Regras de IBM Comercial
Intelligent Miner Associacao, Clusterizacéao, i
Seqiiéncia, Sumarizacgéo www.ibm.com
WizRule Sumarizacao, Classificacao, WizSoft Inc. Comercial
Deteccao de Desvios WWW.Wizsoft.com
Classificacdo, Regras de Grall Corp. Comercial
Bramining Associacdo, Regressao,
Sumarizacéo www.graal-corp.com.br
. Classificacdo, Regras de SAS Inc. Comercial
I\S/I,ib\nserEnterpnse Associacao, Regressao,
Sumarizagao WWW.Sas.com
Classificacdo, Regressao, Oracle Comercial
OracleData Mining Associagao, Clusterizacéo,
Minerac&o de Textos www.oracle.com
Orion Data Mining  Classificagéo, Associacao, Gratuita

Engine

Clusterizagdo

Fonte: Adaptado de GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E. 800
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As ferramentas ddata miningdisponiveis, em sua maioria séo licenciadas,
resultando em uma caréncia com relacdo as gratlitas exemplo de ferramenta
gratuita é &hellOrion Data Mining Engine, cujo desenvolvimento iniciou-se em 2005.
Ela vem sendo desenvolvida por meio da aplicag&ocdoceitos abordados nos tépicos
anteriores, que estéo relacionados ao procesdatdenining

No que se refere &hell Orion Data Mining Engine, esta pesquisa
fundamentou a base para a implementacdo do algoGWRT para inducdo de &rvores
de decisdo no médulo de classificacdo. Portangierentexto, essa ferramenta adquire

um espaco dedicado a sua apresentacao.
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3 ASHELL ORION DATA MINING ENGINE

A ShellOrion é uma ferramenta d&ata mininggue vem sendo desenvolvida
pelos alunos e responsaveis do Grupo de Pesquisintefigéncia Computacional
Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da thidade do Extremo Sul
Catarinense.

A ferramenta estd sendo implementada por meio dgudgem de
programacao Java, que segundo Pelegrin (2005) doolleda devido algumas
caracteristicas como: possibilidade de reutilizad@addigo; ser multiplataforma e pelo
fato de suas ferramentas de programacéao serentgsatu

A Shell Orion possui atualmente duas tarefas: Associag@lassificacdo. O
modulo de associacdo, implementado por meio darittgm Apriori, foi desenvolvido
no ano de 2005, como Trabalho de Conclusdo de Cotgolado: O Mddulo da
Técnica de Associacdo pelo AlgoritrAgriori no Desenvolvimento d&hell de Data
Mining Orion (CASAGRANDE, 2005).

No que se refere ao médulo de classificacdo, imgado por meio do
algoritmo ID3, o mesmo foi desenvolvido também ef03 como Trabalho de
Conclusédo de Curso intitulado: A Tarefa de Classiio e o Algoritmo ID3 para
Inducéo de Arvores de Deciséio $kaellde Data MiningOrion (PELEGRINI, 2005).

A evolugcdo no desenvolvimento desta ferramenta pedecompanhado na
Tabela 2, onde sdo descritas as etapas e tarefascbeno os algoritmos ja

implementados e os que se encontram em desenvoteime
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Tabela 2. Evolugdo d&shell Orion Data Mining Engine

Etapas do processo de descoberta de conhecimento

A
~ N
Pré Data Mining P6s
Periodo Processamento processamento

Associacdo Classificacao Clusterizacao

2005.1 a 2005.2 - A priori ID3 - -
2006.2 a 2007.1 - - CART Koronen e K-means -
2007.2 X - C4.5 Gustafson-Kessel -

Na Shell Orion, para que o usudrio tenha acesso a um dadslosdda

ferramenta, é necessario efetuar a conexdao conmaw ke dados a ser explorado. As

opc¢bes de conexdo, bem como o meio de acesso adontEbejado estdo disponiveis

na interface principal.

3.1 INTERFACE DASHELLORION

A interface principal daShell Orion (Figura 2) esta dividida em quatro
blocos, descritos abaixo:

a) 1° bloca identifica o protétipo e apresenta o logotipopdojeto;

b) 2° bloca apresenta as informagdes com relacdo ao bancdades

utilizado, possuindo quatro campos a serem predoshi

- driver JDBC: deve ser informado o Sistema Gerenciador de Banco

de Dados (SGBD) que sera utilizado, tendo-se atudém

disponiveis oslrivers PostgreSQL, Firebird e MySQL,

- nome do BD:é necessério que seja preenchido neste campo ® nom

do banco de dados a ser minerado,
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- usuario: fornecer 0 nome do usuario para conexao com oobd@c
dados,

- senha: informar a senha correspondente ao usuario quejadese
acessar o banco de dados;

c) 3° bloca apds definida a conexdo, o terceiro bloco tomatvo e
possibilita a escolha da tabela por meio do cam@bel@ que
apresentara seus atributos para visualizacao;

d) 4° bloca com todos os parametros indicados, torna-sevabssescolha

da tarefa delata mining

£ QORION :: Data Mining Engine

= ORION

g Data Mining Engine

Banco de Dados

Defna as sequntes propriedades:

Driver JOBC Usuario

|Postares > | | .

|N|:ume do BD | |Senha | | Hohet
Tabeias Técnicas

Selecione , .
e Selecione abaixo

Alributos

Figura 2. Interface principal dshellOrion
Fonte: PELEGRINI, D. (2005); CASAGRANDE; D. (2005)
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No que se refere as conexdesStell Orion 0 objetivo é proporcionar aos
usuarios varias opgdes para descoberta de conmcirdes dados armazenados em
diferentes SGBD. Algumas dessas opc¢des de conéxéncpntram-se implementadas

na Orion.

3.2 CONEXOES DASHELLORION

A Shell Orion disponibiliza a conexdo com akivers PostgreSQt,
Firebird* e MySQL. Esteddrivers possuem licencizeewaree o dwnloaddos mesmos
pode ser efetuado por meio site dos fabricantes. A decisdo de implementar a canexa
comesses bancos de dados, segundo Casagrande @005g em funcdo dos mesmos
possuirem licenciieeware bom desempenho e confiabilidade.

Quanto maior o numero de conexdes qu&hall Orion proporcionar, sendo
com bancos de dadoseeware (sem licenca), como é o0 caso das conexdes ja
implementadas, ou com bancos de daslugreware(com licenga), maiores serdo as
funcionalidades e opcdes de uso da ferramenta.

A partir do momento em que a conexdo com 0O bancodaldos é
estabelecida, pode-se definir qual tarefald@@ miningsera utilizada para a descoberta

de novos conhecimentos.

3.3 TAREFAS DEDATA MININGDA SHELLORION

As tarefas dedata miningatualmente implementadas 6&ell Orion s&o:

associacao e classificacédo, que estdo dispostasdduios separados, possuindo etapas

3 PostgreSQL:Hitp://www.postgresql.olg
* Firebird: fttp://www.borland.com
®> MySQL (http://www.mysql.com
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onde devem ser transmitidas as informagfes ne@ssg@ra a sua execucdo e de seu
respectivo algoritmo.

O mddulo de associacdo &hell Orion (Figura 3) possui implementado o
algoritmo Apriori, sendo possivel encontrar os relacionamentos estiterts da base de
dados (CASAGRANDE, 2005). Segun@wldschmidt e Passos (2005) o algoritmo é
dividido em duas etapas: na primeira, sdo encomgraddos o0s conjuntos de itens
frequentes que satisfazem uma determinada condigicgegunda etapa sado geradas
regras de associacdo, a partir do conjunto de é&entrado primeiramente.

O algoritmo Apriori € considerado um classico, devido a sua grande

utilizagédo para encontritemsetggrupo de itens ou de subconjuntes) grandes bases

de dados (ARBEX, 2005).

£ Orion 1 Associacao

Arqunn A3
: oo Adoaritme: APRIORS
Fefocione 0 AU | ryit da ftans:d 1
| b - Suporte $249
Confanes: 703
RaEaivade 'EPW‘:;
_€eGP || mewas | Granco

oy [ atarade_eneaira_sim, marchas_afang_ac®|
Snlocesoor da Regra manchac_ofetou_nao, iove_ed |
Bup. Conj G52

TRNRANG A 4%

fcong [ arorlado_cocors sim, mvenchas afslou na
AofecessorcaRegra manchas_afetoy_nao, manch
., Sup. Con) 652

Dieing o5 paranretros; ‘Confanga 7%

|_851=3% Supore =

13 con] [ acendydo_cocera_sim, manchas atlou ka
§57=0% Confanca : b - = -
88122 = Antecessorda Regra tve_eciema,_nad, marchas_
=S Conj 5572
Jcondanga 8%

Associar ) .
oni | acordade_cocaira sim, manchas afelou_ma
Ot pesor da Fegra acordado_rozeirs_sim manch
S, Conj 652
condanga 370 -
Menu Principal ﬂ
-

Figura 3. Mddulo de associacao$laellOrion
Fonte: CASAGRANDE; D. (2005)
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No que se refere ao médulo de classificacdo (Figu@Shell Orion possui
implementado o algoritmo ID3, que segundo Rodrig(®305) consiste em um
processo de inducdo de arvores de decisdo, degielavole cima para baixo, tendo
como principal objetivo a escolha do melhor atbpéara cada né de decisédo da arvore.

A representacdo por meio de arvores de decisdo itpe@ usuario
visualizar, de forma clara, o fator que mais dioeai 0 seu objeto de saida (SERRA,

2002).

ORION - Classificagan
Arquivo - Ajuda

Selecione 0 método: SE diviita = haixa

r ; ENTAQ
|BD pela D3 v
_______ 4 = renida = ale1s {4 casos)

el

Selecione o atributo de SE risco = moderado e
saitla: SE credita = ruirm
fenda | ENTAO
(B2 - ---» renida = acimal’ (2 casos)
Profundidarde da SE fisco = miderado e
arvore: SE tredito = desconiecida
e EMTAC
il ---= renida = maisQ15 (2 casos)

SE risco = moderado e

Sl SE credito = hoa
Classificar, ENTAO
-2 renda = maig015 (2 casos)
Wisualizar SE fisco = baiko
=== EMTAC

-« [enila = acima3s (10 casos)

enu Principal

Latabdn Rayeas: 4

Figura 4. Mdédulo de classificacéo 8aellOrion
Fonte: PELEGRINI, D. (2005)

A funcdo do médulo de classificacdo Slaell Orion por meio do algoritmo
ID3 consiste em produzir regras de classificacdaleoo objeto de saida deve ser

selecionado pelo usuario, e gerar uma arvore grdfiggura 5) possibilitando uma
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melhor visualizacdo em relagdo ao atributo que nmiisenciou na construgcao do

modelo de conhecimento obtido (PELEGRIN, 2005).

Arvore de Dacisdn ID3

@ Tliisco=alo
@ £ divida = alta
@ (T credito= rim
[ renda= wais Cormurm -= ate15
@ [ credito= desconhecida
[ anja= maisCi5 {1 casos)
@ = credito= hoa
[y renda= ate1 5 (1 casos)
©- [ divida = baiva
D renda = atel15 (2 casos)
@ T risco = moderado
& [ credite = nim
|j| renda = acimaia (1 casos
© [ credito = desconhecida
|__"| retda = mais1 5 (1 casos)
@ [ credito = boa
[ renda = mais@15 (1 casos)
@ = rlseo = baio
[ renda = ac ma3s (5 tasos)

Figura 5. Visualizagédo grafica da arvore de deaisfstruida por meio do D3
Fonte: PELEGRINI, D. (2005)

Além dessas duas tarefas e métodosia@a miningja implementados, o
projeto de desenvolvimento &hell Orion implica na implementacado de outros, a fim
de ampliar o numero de opc¢des para descobertantte@mento em bases de dados.

Sendo assim, com base no objetivo de desenvoldanmamtuma ferramenta
de data miningcom varias tarefas, métodos e algoritmos impleatkrs, esta pesquisa
consiste na modelagem matematica e implementacé@digddatmo CART para inducéo
de é&rvores de decisdo na tarefa de classificag@eseDmaneira, pode-se ampliar o

namero de algoritmos disponiveis e permitir cono,isgue diversos métodos sejam
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oferecidos, podendo-se inclusive obter diferenesultados por meio da tarefa de
classificagao.

A tarefa de classificacdo é apresentada no progapdulo, com o intuito de
proporcionar a fundamentacdo tedrica basica parantendimento da mesma no

processo de descoberta de conhecimento em badadale
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4 A TAREFA DE CLASSIFICACAO NO PROCESSO DE DATA MIN ING

Considerada uma das mais conhecidas e utilizadefatade datanining, a
classificacdo € um processo que encontra propésdedmuns entre um conjunto de
registros pertencentes a um banco de dados e ssficdaem diferentes classes de
acordo com um modelo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Nessa tarefa, os registros pertencentes ao bardadds a ser explorado sao
divididos em dois conjuntos (RUSSEL; NORVIG, 2004):

a) dados de treinamento composto pelos registros que serdo utilizados na

elaboracéo de um modelo de classificagéo;

b) dados de testepossui 0s registros a serem utilizados na adaiaip

modelo de classificagédo gerado.

Os dados do treinamento séo analisados por umtalgode classificacéo e
os dados de teste sao utilizados para estimart@@xalas regras de classificacdo. Caso
a exatidao seja aceitavel, as regras podem seadpd a classificacdo de novos dados
(HAN; KAMBER, 2001).

A descoberta de modelos de classificagdo em basdadbs € composta por
duas fases (GONCALVES, 2006):

a) aprendizagem aplicagdo de um algoritmo classificador sobre o

conjunto dos dados de treinamento, obtendo-se cogsaltado o
classificador propriamente dito;

b) teste avaliacdo da acuraigor meio da utilizacdo do conjunto de dados

de teste. Caso a acurdcia seja alta, o modelo @e¥adonsiderado

eficiente, podendo ser utilizado na classificagdmalvos dados.

® Medida de desempenho de um classificador queaitdi taxa de classificagéo incorreta do mesmo
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).
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Os conjuntos de dados sdo as variaveis, tambénmiteamas de atributos,
envolvidas no problema a ser solucionado, e poden dassificadas em
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005):

a) nominais ou categoricasutilizadas para nomear rétulos a objetos. Sao
representadas por tipos de dados alfanuméricos oe emdste um
ordenamento de seus valores. Exemplos: solteireadea viavo,
divorciado;

b) discretas semelhante as variaveis nominais, sendo tambgrasentada
por tipos de dados alfanuméricos. O que as difereéno fato de que as
discretas podem assumir um ordenamento. Exemplkegunda-feira
(logo apds o domingo), faixa de renda e faixa &tari

C) continuas representam variaveis quantitativas (dados ngo®ricom
relagéo de ordem entre si. Exemplos: renda e idade.

As variaveis de entrada podem assumir valores @ateg ou continuos,
sendo que na tarefa de classificacdo o objetoida dave ser categérico. Considerando
iISSO, 0 processo de classificar pode ser entermidm a busca por uma funcédo que
possibilite a correta associagcdo de cada registnandconjunto de informacgdes X, a um
anico registro de um conjunto Y, que corresponddaase. Apos a definicdo de tal
funcdo, a mesma pode ser utilizada para preverasseclde novos registros. Este

exemplo pode ser observado por meio da Figura 6. BBTHMIDT; PASSOS, 2005).
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X1
X2

Xn

Coniunto de Dados Coniunto de Classe

Figura 6. Associagdo entre registros de dadossseda
Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E. (2005)
De modo a exemplificar o processo de classificag@mcionado acima,
considere os dados contidos na Tabela 2.

Tabela 3. Base de Dados (Conjunto de Dados dedmeinto)

Aparéncia Temperatura (°F) Umidade (%) Vento  Jogar life

Ensolarada 75 70 Sim Sim
Ensolarada 80 90 Sim N&o
Ensolarada 85 85 N&o N&o
Ensolarada 72 95 N&o N&o
Ensolarada 69 70 N&o Sim
Nublada 72 90 Sim Sim
Nublada 83 78 N&o Sim
Nublada 64 65 Sim Sim
Nublada 81 75 N&o Sim
Chuvosa 71 80 Sim N&o
Chuvosa 65 70 Sim N&o
Chuvosa 75 80 Nao Sim
Chuvosa 68 80 Nao Sim
Chuvosa 70 96 Nao Sim

Fonte: GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E.@3D
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O conjunto de dados de treinamento contido na @abet composto por
atributos que séo selecionados na base de dades analisada. Cada registro,
representado pelos atributéparéncia, Temperatura, Umidade, Vento e Jogar &olf
contém os dados necessarios para oferecer umagedagdo quanto a pratica de golfe.
O atributo Jogar Golfe,que pode obter como saida somente os vaBirese Nao,
representa o rétulo categérico Y (FiguraB3te atributo representa a classe e os demais
(Aparéncia, Temperatura, UmidadeVentg sdo os preditivos, ou seja, utilizados para
desenvolver o classificador.

Além deste exemplo de utilizacdo, a tarefa de ifitess80 pode ser aplicada
em: diagnéstico médico, risco de crédito, detecgé@ointrusdo, analise de risco de
seguro, entre outras.

Independente da &rea aplicada deve-se utilizar riéric para a avaliacdo
da qualidade das regras descobertas na tarefaskfichcdo. Os trés mais utilizados
sdo (CARVALHO, 2005):

a) previsdo preditiva: é o resultado da divisdo entre o nimero de exaEmpl
de teste classificados corretamente e o numerd deteexemplos de
teste;

b) compreensibilidade geralmente é medida pela simplicidade, sendo
obtida em funcdo do numero de regras descobertis qeiantidade de
condicdes por regra. Quanto maiores estes nUmernenos
compreensivel é o conjunto de regras;

c) grau de interesse do conhecimento descobertpode ser obtido por
meio da avaliacdo do conhecimento descoberto doopd@ vista do

usuario
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A aplicacdo da tarefa de classificacdo, assim cda® demais tarefas, é
efetuada por meio de métodos. Diversos métodos nposier utilizados para a
classificacdo como: arvores de decisdo, redes isgafgoritmos genéticos, entre outros
(GONCALVES, 2006).

Dentre esses métodos, o de arvores de decisdopienentado na tarefa de
classificagao daShell Orion por meio algoritmo CART. Assim, os resultadséo
apresentados em forma de arvore, permitindo queinsepretacdo seja efetuada de

forma simples e clara.
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5 O METODO DE ARVORES DE DECISAO NA TAREFA DE

CLASSIFICACAO

O método de arvores de decisdo é uma abordagempmdaado
supervisionada que, por ser um método eficientigséante utilizado na construgédo de
um classificador de dados (KANTARDZIC, 2003).

Uma abordagem supervisionada compreende a abstdac&a modelo de
conhecimento a partir dos dados apresentados ma fde pares ordenados (entrada,
saida desejada). Esse modelo de conhecimento,ter@rado como classificador, €
gerado a partir dos dados de treinamento e avapadaneio do conjunto de testes
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

No processo de geracdo de um classificador, a érglerdecisdo possuli
como entrada dados contidos em um conjunto deutdgbe retorna uma decisdo, que
representa o valor de saida previsto, de acordo a@mntrada (RUSSEL; NORVIG,
2004).

O principio de uma arvore de decisdo é o de dipdia conquistdy onde
um problema complexo de se classificar € decompestgroblemas mais simples a
cada nivel da &rvore, 0 que caracteriza a geragaws descendentes (RODRIGUES,
2005).

A construcdo da arvore, cuja estrutura pode seereéida na Figura 7, é
efetuada mediante uma abordagem recursiva deipasgiento de dados. Para isso, 0
conjunto de dados de treinamento € dividido em dwasnais particbes utilizando-se

restricdes sobre o conjunto de valores de cadbutdri Este processo é repetido

" Sucessiva divisdo do problema em vérios subpraisete menores dimensdes, até que uma solucédo
para cada um dos problemas mais simples possacarteada (MORAES, 2001).
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recursivamente, sendo que o0 mesmo € encerrado@t@hols, ou pelo menos a maioria
dos exemplos em cada uma das particoes pertengana &lasse (GOLDSCHMIDT,;

PASSQOS, 2005).

3 Profundidade 3
N6 de test N6 de test

% 7
<@ Profundidade @)

Profundidade

| Folna | | FotHa | | FoHa | | FoLmA |

Figura 7. Estrutura de uma arvore de decisao
Fonte: ROSA, J. (2005)

A decisdo de uma arvore € alcancada por meio daig&e de varios testes,
onde um né corresponde ao valor de uma das pragdesd um noé-filho especifica o
valor possivel do teste e uma folha representdar gae sera retornado caso esta folha
seja alcancada (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Baseando-se no conjunto de dados de treinamergsaapado na Tabela 2,

foi gerada a arvore de deciséo da Figura 8.

@@ () o u@

Umidade >75 Umidade <=75 nublada Vento = sim Vento = ndo

NAO SIM SIM NAO SIM

Figura 8. Arvore de decis&o construida com baskabela 2
Fonte: GONCALVES, E.C. (2006)
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Esta é&rvore identifica uma recomendacdo quanto &icar de golfe
baseando-se em seus dados preditivos, representeda®vore pelos nds. Uma
ramificacdo (partindo de um né interno) constitoi @m resultado para o teste (Ex:
aparéncia = nublada). Uma folha da arvore é umladta classe (Ex: Jogar Golfe =
Sim, Jogar Golfe = Nao). Em cada n6 da arvore dervescolhido um atributo, gerando
a divisdo dos dados do conjunto de treinamentajosgme uma nova classificacdo é
efetuada percorrendo a arvore da raiz para a (GIRINCALVES, 2006).

Existem situacbes em que uma arvore construida podsuir anomalias
devido a ruidos presentes nos dados de treinamBetanodo a evitar este tipo de
problema existe uma técnica chamddada que utiiza métodos estatisticos para
remocdo dos nés da arvore que ndo sdo relevaegdiando em uma classificacio
mais rapida e na melhoria da habildade de cleasiftorretamente os dados (HAN;
KAMBER, 2001).

O processo efetuado pela técnicapdaa pode ser observado na Figura 9,
onde o t4, t5, t8, 19, t10 e o t11 s&o todos osateentes de t2, similarmente, t4, t2, e 0
tl sdo antepassados do t9, porém o T3 ndo é umaasado do t9 (BREIMAN et al,
1984).

a) umramo da arvoret e T sendo que€ T da raiz consiste emumnoé t e

em todos os descendentes de t em T. O rgme Tustrada na Figura 9

(b);

b) podar um ramo {Tde uma arvore T consiste em eliminar de T todos os
descendentes de t, isto é, eliminando todo; @XEeto seu nd da raiz.
Uma arvore podada desta forma é representada perTiTe pode ser

verificada na Figura 9 (c).
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Arvore T Ramo k» Ramo T - 2
T1
Tg T3
T
T9  Tig Tq1 T T7
(b) (c)

Figura 9. Demonstragéo da técnicgpdda
Fonte: BREIMAN, L. et al (1984)

A aplicagcéo da técnica gedaem arvores de decisdo pode ser efetuada por
meio de duas maneiras (KANTARDZIC, 2003):

a) pré-poda: decidir por ndo dividir um determinado né utiid® um
critério de parada, como por exemplo: se ndo honeehuma diferenca
significativa antes ou depois da divisdo do né dstve ser transformado
em uma folha. O nome pré-poda é devido a decigéefetriada antes da
divisdo do no;

b) pés-poda remover retrospectivamente da arvore 0os nos @Guesao
relevantes para a solucdo do problema. Cada noé dpodsera
transformado em folha. Na pds-poda a decisdo @asfatapds a arvore
estar construida.

Independente da técnica dedautilizada, o conhecimento gerado por meio

da arvore de decisdo construida pode ser repredsergmn forma de regras de
classificacdo. A definicho de uma regra deve setuafla percorrendo-se a arvore,

partindo da raiz para a folha.
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Uma regra de classificacdo € uma expresséo da:forma
SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>

O antecedente deve ser formado por um ou maisusdsibpreditivos,
enquanto o conseqiente é o objeto de saida. Ummdedipo SE/ENTAQ indica que a
classe consequente pode ser determinada pelosit@sripreditivos indicados no
antecedente (GONCALVES, 2005).

As regras de classificacdo facilitam a compreensio modelo de
conhecimento gerado, pois mesmo que as arvores) ggaadas em determinados
casos elas podem ter um tamanho grande, tornangdoersendimento complexo
(KANTARDZIC, 2003).

Baseando-se na Figura 8, pode-se gerar as seguagtas de classificacao:

1. SE (aparéncia = ensolarada) E (umidade <= 75) EN(jd@ar = sim)

2. SE (aparéncia = ensolarada) E (umidade > 75) EN{jdgar = no)

3. SE (aparéncia = nublada) ENTAO (jogar = sim)

4. SE (aparéncia = chuvosa) E (vento = sim) ENTAO4djogn&o)

5. SE (aparéncia = chuvosa) E (vento = ndo) ENTAOafjegsim)

A construcdo de uma arvore de deciséo € realizadante a utilizacdo de

algoritmos que utilizam uma abordagem recursiva.

5.1 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO PARA INDUCAO DE ARURES DE

DECISAO

Segundo Han e Kamber (2001) os algoritmos de fitagsio podem ser
avaliados e comparados utilizando-se 0s seguintésas:

a) acuracia € a capacidade de classificar corretamente neleasentos;
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b) rapidez: refere-se aos custos computacionais na constr;ana
utilizacdo do modelo;
c) escalabilidade possibilidade de construir classificadores nasgmea de
grandes bases de dados;
d) robustez é a capacidade de realizar decisbes corretagasznga de
dados com ruido ou incompletos;
e) interpretabilidade: refere-se ao nivel de entendimento do modelo
construido.
Os principais algoritmos para indugédo de &rvoresletgsao sdao CHAID ,
CART, ID3 e C4.5. Segundo Rodrigues (2005) essgeriahos particionam, de
maneira recursiva, os dados de treinamento em sjuintos construindo uma arvore da

raiz para as folhas.

5.1.1 ALGORITMO CHAID

O algoritmo Chi Square Automatic Interaction Detectig@HAID) foi um
dos primeiros métodos a serem desenvolvidos. Creadol1978 por Jay Magdson,
constitui um método eficiente para o0 crescimento wea arvore de decisao
(RODRIGUES, 2005).

O propdsito do métodé dividir um conjunto de dados de tal forma que os
subconjuntos sejam significativamente diferentesn celacdo a um determinado
critério, que é a variavel binaria dependente orvedposta. O CHAID suporta atributos
categoéricos e numéricos (varidveis explicaflyasorém a variavel de resposta deve ser

categorica. Os segmentos (categorias) derivadces ¢mda variavel sdo exclusivos e

8 sao os atributos envolvidos no processo de a@aliados pontos de divisdo da arvore
(GOLDSCHMIDT; PASS0OS2005).
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exaustivos, ou seja, cada resposta esta contidsoerante uma categoria e todas as
possibiidades de resposta encontradas na amoatea gada variavel pertencem a
alguma categoria resultante no CHAID (VASCONCELLQ802).

Uma das vantagens do algoritmo CHAID é o fato darma crescimento da
arvore antes de ocorrer o problemaaderfitting’, ou seja, ndo utiiza o método da
poda. Porém, ele requer uma grande quantidade desdaara que seja possivel
assegurar que a quantidade de observacfes doslmds-$eja significativa. Esse fato

caracteriza uma desvantagem do algoritmo (RODRIGRZESS).

5.1.2 ALGORITMO ID3

O algoritmolnduction of Decision Tre@D3) foi desenvolvido na Australia
nos anos 80 pelo professor Ross Quinlan, da Uindeels de Sydney (SERRA, 2002).

Consiste em um método de arvore de decisdo ondéa acanstrugdo €
realizada de cima para baixo com o objetivo de lescad melhor atributo para a
divisdo de cada no.

O ID3 suporta apenas atributos categoricos, sem \Eiaveis explicativas
ou de resposta, iniciando sua execucado com todasastras de treinamento no né da
raiz da arvore, onde um atributo é selecionado gadir estas amostras. Para cada
valor do atributo uma filial é criada, e o subcobjucorrespondente das amostras que
tém o valor do atributo especificado pela filianévido para o né recentemente criado

(n6 filho).

° Ajuste excessivo ao conjunto de treinamento, ga, S®sSo este conjunto ndo seja suficientemente
representativo, o classificador pode ter um bonemegnho com dados de treinamento, porém néo
com os dados de teste (GOLDSCHMIDT; PASS@®)5).
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O algoritmo é entdo aplicado recursivamente a oadidho até que todas as
amostras estejam em uma classe e, cada camintarnmrala raiz a folha na arvore de
decisao representa uma regra de classificacdo (KWRDZIC, 2003).

O método € recursivo, pois apos ter encontradotributo de divisdo para
cada no, iniciando pela raiz, o mesmo algoritm@lieado aos seus descendentes, até
gue critérios de parada sejam atingidos (HAN; KANRBR005).

A escolha do atributo de particdo no ID3 é efetuaddiante a utilizacdo da
medida do ganho de informag&do, um método estatigtiizado para a construgdo de
arvores de decisdao que tem por objetivo reduzicarieza sobre o valor do objeto de
saida e minimizar o numero de testes necessariss qiassificar uma amostra de
treinamento (HAN; KAMBER, 2005).

Uma vantagem do ID3 é a sua simplicidade, caraer@td o processo de
construgcdo da arvore relativamente simples, o @ueditd a compreensdo do seu
funcionamento. A arvore produzida por ele, ndo mmtereutilizada sem que esta tenha
sido novamente construida, fato este caracterizeamlmo uma desvantagem do

algoritmo (RODRIGUES, 2005).

5.1.3 ALGORITMO C4.5

O algoritmo C4.5, desenvolvido em 1993 por Rossl@ui, € uma extensao
do ID3, ampliando o dominio da classificagdo dob@aios categoricos aos numMericos.
(KANTARDZIC, 2003).

A diferenca entre os dois algoritmos pode ser @hs@r por meio de
algumas caracteristicas presentes no C4.5 (ESPINDZ004):

a) tratamento de atributos numéricos ou com valussntes;

b) uso do critério de ramificagdo chamado razagaho de informacao;
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c) poda da arvore apoés a sua inducao.

O C4.5 envolve duas fases: construcdo e simpéfwaia arvore de deciséo.
A primeira caracteriza a avaliacdo dos pontos deati de cada no interno, bem como
a identificacdo do melhor ponto e a criacdo degiss a partir deste. A segunda utiliza
a técnica da poda (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A poda da arvore é realizada para identificar duex@mos menos seguros.
Esta técnica utilizada pelo algoritmo é definidamoouma vantagem do C4.5 se
comparado ao ID3, pois resulta em uma classificagas rapida e na melhoria da
habilidade de classificar amostras de teste coneztte (MOTTA, 2004).

Outra vantagem desse algoritmo é a capacidadeliacéo cruzad¥ com
dois ou mais grupos, melhorando assim a estimdtvarro cometido pelo classificador
(RODRIGUES, 2005).

Em relagcdo as desvantagens do C4.5 Quinlan (199%idera que o fato
deste algoritmo trabalhar com dados numéricos némngles, pois estes sdo estados

mais de uma vez no mesmo percurso o que podeltdificuentendimento da arvore.

5.1.4 ALGORITMO CART

O Classification And Regression Tre@SART) foi desenvolvido em 1984
por quatro estatisticos: Leo Breiman, Jerome FrgdrRichard Oslen e Charles Stone
(BREIMAN et al, 1984).

Uma das suas caracteristicas principais é a giapbecidade de pesquisa de
relacdes entre os dados, mesmo quando elas n&vig&otes, bem como a producédo

de resultados sob a forma de arvores de decisA§ECA,1994).

% Do inglés coss-validation.Este método divide os dados do treinamento em ubmosjunto para
construir a arvore e estima entdo a taxa de n&sifitacdo no subconjunto restante (HAND et al,
2001).
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O CART envolve as fases de construcdo e simplficaga arvore de

decisdo, escolhendo a melhor variavel para divid@® dados em dois nds, onde o

procedimento de divisdo € aplicado recursivament dados em cada um dos nés-

filhos, e assim por diante (HAND et al, 2001).

As principais vantagens do algoritmo CART séo (ROBBES, 2005):

a)

b)

d)

e)

permite a utiizacdo de diferentes tipos de avais independentes
(discretas, continuas e nominais);

ndo necessita efetuar transformacbes das e@iaviniciais
independentes, como logaritmacédo ou normalizagdie,qométodo pode
ser aplicado a diferentes tipos de dados;

uma mesma variavel pode ser utilizada em difeseestagios o que
permite que sejam observados os efeitos que esflapsobre as outras;
nao necessita satisfazer nenhuma condicao idalalmlade do modelo;
utiliza a técnica da poda da arvore, caractmizselo corte dos nds ndo

relevantes para a resolucdo do problema, produZindoes menores.

A Tabela 3 apresenta um comparativo dos algoritpas inducdo das

arvores de

classificagao.

decisdo quanto aos tipos de variaveiwlias no processo de
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Tabela 4. Algoritmos para inducéo de arvores desdec

Algoritmos  Variavel Explicativa  Varidvel de Resposta  Simplifiacdo da

Arvore de Decisédo

Categoérica e numeérica

CHAID Categorica N&o
Categorica, numérica e _ _
CART valores ausentes  Categdrica e numérica Sim
ID3 Categorica Categorica N&o

Categorica, numérica e _ _
C4.5 valores ausentes  Categorica Sim

Como o objetivo geral desta pesquisa € a implemp@otalo algoritmo
CART para inducdo de arvores de decisdo no moduldassificagdo dghellOrion, o

capitulo a seguir dedica-se exclusivamente ao éintento desse algoritmo.
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6 O ALGORITMO CART PARA INDUCAO DE ARVORES DE DECIS AO

Os conceitos e o funcionamento do algoritmo CARTesgntados neste
capitulo sdo exclusivamente extraidos do li@Gassification and Regression Trees
apresentado em 1984 pelos desenvolvedores dotalgprs quatro estatisticos: Leo
Breiman, Jerome Friedman, Richard Oslen e ChattaseS

O objetivo dos autores foi o desenvolvimento dens@bodo para identificar
o elevado risco de morte dos pacientes que chegasafentro Médico de San Diego,
na Califéornia. Conforme os autores, quando um pgeientrava no centro médico
apresentando sintomas de ataque cardiaco, erandavedl® variaveis durante as
primeiras 24 horas. Estas variaveis incluiam peesséiguinea e idade, bem como os
sintomas considerados indicadores importantes pBagnosticar a condicdo do
paciente. A Figura 10 mostra a arvore de clasgéicae as regras geradas a partir do

estudo realizado.

Pressao sanguinea durante as
primeiras 24 horas > 91?

Idade > 62.5°

Sinal de ataque cardiact
presente?

sim

A B

Figura 10. Arvore de classificacio
Fonte: BREIMAN, L. et al (1984)
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As regras identificadas na arvore classificaramepées em: A (risco alto)
ou B (risco baixo), de acordo com as resposims,ou ndo, para as trés perguntas
selecionadas.

A metodologia utilizada para construir tais regéa® principal assunto
discutido no livro, onde sédo apresentadas duastesis de arvoreTree Structured
Classifiers e Tree Structured Regressiolelas as arvores originadas sao sempre
binariad®, sendo que a diferenca entre ambas é a reprefendaccontetido de suas
folhas que, no caso da classificacdo € a classgiasto na regressdo, € o valor da
previsao.

O algoritmo CART por meio de sua representacdo ammaf de arvores
permite a obtencdo de resultados, em geral, bastuperiores aos obtidos pelas
técnicas estatisticas classicas, sendo superad@sapam restrito nimero de casos, e
qguando superado, a diferenca nos resultados € aninim

No que se refere ao tratamento de varidveis deptagjeo CART suporta
categoricas (classificacdo) ou numeéricas (regr¢sséo o procedimento para o
crescimento da arvore pode ser entendido como utodméde divisdo recursiva e
binaria. Caracteriza-se por binaria porque os dadossubdivididos sempre em duas
particdes (um nd pai é subdividido em dois né®d$jh e recursiva, pois 0 processo é
repetido para cada subdivisdo dos dados (caddhon@fisteriormente sera considerado
como um pai). Esse processo € realizado até queej@onais possivel efetuar divisbes
ou esta for limitada por algum critério ajustaddopanalista. O resultado deste
algoritmo é sempre uma arvore binaria que podepsecorrida da raiz as folhas

respondendo apenas a questdes simples dsitipau nao.

Uax - 4 . ~ - o . L .
S&0 arvores que ou sao nulas ou sé@o constituidasrpno raiz e duas subarvores binarias, a sul#rvor
esquerda e a subarvore direita. Por sua vez cadalestas subarvores ou séo nulas ou constituidas po
um no raiz e duas subérvores binéarias, a subdegopgerda e a subarvore direita (FONSECA, 1994).
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De modo a demonstrar os processos envolvidos scicrento da arvore de
decisdo por meio do CART, o conteudo apresentadd pnaximas secfes esta
relacionado diretamente as arvores estruturadaslassificadores, pois o objetivo da
pesquisa € a implementacdo deste algoritmo natdeetlassificacdo dahellOrion.

Na execucdo da tarefa de classificagdo por meicalgoritmo CART

existem quatro elementos envolvidos no crescimgatoma arvore:

a) um conjuntd de perguntas binarias no formata=XA?, Ac X ondex
representa o conjunto de todas as medidas pospaeisa divisdo do

7

no:

b) um bom critério de divisad(s, t) que possa ser avaliado para toda
divisdos de qualquer no t;
C) uma regra de parada;
d) uma regra para atribuir cada n6 terminal a uasse.
Cada um desses elementos envolvidos no crescindentama arvore de
decisdo por meio do CART sera conceituado e exgadld, visando uma melhor

compreensado dos mesmos.

6.1 CONJUNTO DE PERGUNTAS BINARIAS

O conjuntoQ de perguntas binarias é utilizado para efetuaiviadd de

cada né. Nos casos em que a respostasfar, segue-se para 0 né esquetgde nos

que a resposta fmiéo, para o né direitdy conforme mostra a Figura 11.
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n

(W

Figura 11. Divisdo da arvore
Fonte: BREIMAN, L. et al (1984)

Em todo o nd, supde-se que existe uma divisado né que o divide et

e emt, tal que, uma probabilidagg para o nd segue parf e uma probabilidader

segue parég.

A divisdo de cada nd da arvore é realizada medamieocura do melhor
ponto de divisdo. Todas as variaveis (também derawias de atributos) que pertencem
ao conjunto de dados sao avaliadas e, para caal@& emcontrado o seu melhor ponto.
Depois de realizado esse processo, a variavelhidgqlara a divisdo do nd é aquela
gue possuir o melhor ponto, sendo que para isdgooiteno CART dispde de alguns

critérios.

6.2 CRITERIOS DE DIVISAO

O CART constréi uma arvore de decisdo dividindooajunto de dados de
treinamento em cada n6 de acordo com a fungédo dénigo atributo do conjunto. A
primeira tarefa é descobrir qual dos atributosizaah melhor divisdo, isto &, qual
consegue particionar o conjunto em subconjuntosolgémeos. Na escolha do melhor
divisor, cada atributo é levado em consideracandseestado como possivel divisor.
Aquele que conseguir dividir os dados em dois edog; com a maior homogeneidade

interna e o maior grau de diferenca entre conjyasescolhido.
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No que se refere ao nimero de divisbes possivelsideram-se 0s
seguintes critérios de acordo com o tipo de variave
a) se a variavel explicativa possui k valores oades, ou seja, 0s atributos
sdo numéricos, séo consideradas k —1 divisbes;
b) caso a variavel explicativa seja categoéricay sénsideradas ¥2-1
divisdes.
A fim de tornar compreensivel o funcionamento dgsaedes que serdo
apresentadas posteriormente, faz-se necesséariceemder o calculo de probabilidade.
Em um nd&, o total de casos € representadoidy e o nUmero de casos que pertencem

a classg do nét por Nj(t). A proporcao dos casos da clagsgie pertencem ao néé
Nj(t) / N(t). Dado um conjunto de prioridadeg]j) € interpretado como a probabilidade

da classg estar presente na arvore. Com isso, tem-se a &myag como sendo a

estimativa de resubstituicdo para a probabilidaxecdsos das clasgeso not:
p(i, i)=7())N;®)/N, (1)
Enquanto, o calculo dessa estimativa para todelasses$ é dado por:

p(i)=> pli. j) 2

Com o resultado das equagbes (1) e (2), pode-=r abestimativa de
resubstituicdo da probabilidade dos casos de ubeantieada classeestarem presentes

no not, dado por.

p(j /i) = p(j.i)/ p(j) (3)

gue satisfaz:
>, plirt)=1 (4)
Quandoz(j)={N, /NJ, entdop(j/t)= N;(t)/N;, assim{p(j/t)} séo as

propor¢cdes de casos da clajsee no t.
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O célculo da probabilidade é utilizado, por exempk etapa de selecdo do
atributo que realizard a divisdo dos dados na érvonde se procura diminuir a
impureza dos nés, sendo que essa impureza é defimido segue:

a) as probabilidades das J classes de unsao definidas pgp(j/t), onde

j=1,...J, € dada pela propor¢édo de cada classeasos ebrangidos por

esse no, tal que:
J -
> p(j/t)=1 (5)
i=1

b) sejai(s,t) a medida de impureza de um nhdefinida por uma funcad

gue obedeca os requisitos:

¢{%%} = valormaxino (6)

$(10,...0)=0 ¢(01..0)=0 ¢(00,...1)=0 7)
De acordo com as equagdes (6) e (7) a impureza de@maxima quando
todas as classes possuem prioridade igual e mipiraado existe apenas uma classe.
Dada uma funcdo de impurefzadefine-se a medida de impureza i(s,t)de todbawim:
i(s,t) = ¢(p(L/t), p(2/1),....p(3 /1)) 8)
Dessa maneira, pode-se definir o ganho de uma diwsdno sendo a
diferenca entre a impureza do né pai e a soma gestaos nos filhos. Se a divisdo

separar o nd em dois subconjunta et com as propor¢deg; e pg, 0 ganho da

impureza sera dado por:
Ai(S,t):i(t)— pLi(tL)_ pRi(tR) (9)

Essa diferenca é apresentada na arvore ammmvemenit, sendo que a

12 Representa a melhoria do né, ou seja, 0 melhdopgmara divisdo de um né (BREIMAN et al, 1984).



58

variavel explicativa escolhida para a divisdo do én@ que corresponde ao maior
improvement.
O algoritmo CART considera trés critérios possipeia selecionar a

melhor divisdo dos dados: Entropia, Critério de Thga Critério de Gini.

6.2.1 Entropia

A entropia, utilizada no algoritmo CART para probés que apresentam
apenas duas classes, € uma medida empregada [gatar @ homogeneidade de um
conjunto de exemplos, medindo a quantidade dentdgfio necessaria para codificar a

situacdo presente no né. Seu célculo é dado pelgéq:
. J
i(st)=-> plog,p, oj1
i=0

Onde: J - corresponde ao numero de classes

Pi - probabilidade do nb
Nos casos que apresentam mais de duas classeqriomagCART utiliza

para realizar a divisdo dos nés os critérios de igveiGini.
6.2.2 Critério de Twoing

Um critério de divisdo alternativo disponivel par&ART € o de Twoing,
onde é medida a diferenca da probabilidade de ulassec pertencer mais ao
descendente esquerdo do que ao direito do né. gadupara o critério de Twoing €

dada por:

2

i(s)="2P% (i /1) p(i /1) (11)

J
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Onde: p, - probabilidade do né descendente esquerdo
P, - probabilidade do n6 descendente direito
p(j /tL) - probabilidade da classe j né descendente esguerd
p(j/tg) - probabilidade da classe j n6 descendente direito

O critério de Twoing consiste em separar a variaeetasposta em duas
grandes classes, e deste modo encontrar a melhisdiadna variavel explicativa com
base na divisdo efetuada em duas classes. O porgepdeacas que maximiza esse

critério seré o valor a ser utilizado na particéond. As duas grandes classeg,eQCy
séo definidas por:

Cu(s)={i = p(i/t)= pli/te)}

C,(s)=Cc-C,

Onde: C — numero de categorias da variavel de respos
6.2.3 Critério de Gini

O critério de Gini mede a heterogeneidade dos dagmsle ser entendido
como a probabilidade condicional de erro dado unmuao de treinamento selecionado
de forma aleatdria que é dividido em umtnénde cada clasggem uma probabilidade

p(j/t). Segundo o critério de Gini, a impureza denéré dada por:

i(s,t):l—z p2(j/t) j12

Onde: p (j/ t) —probabilidadea priori da classe j se formar no né t.
Quando o valor de Gini é igual a zero, o né é p@ontudo, quando se

aproxima do valor um, o né € impuro, pois aumentdmero de classes uniformemente
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distribuidas neste n6. Com a utilizacdo do critéieoGini, a tendéncia é isolar em um
nd os registros que representam a classe maisfren

Nos testes efetuados pelos autores do algoritmoTCAR que se refere aos
critérios de Gini e Twoing, os resultados mostrague as divisdes efetuadas pelo
Twoing tendem a produzir n6s descendentes com mmantzo mais adequado do que as
divisbes encontradas pelo Gini. Existem poucasretifeas entre os resultados
apresentados pelos dois critérios. No entanto,oseparar os dois aplicando-se em
varios conjuntos de dados, onde os resultadosedifeas divisbes de Gini sdo as
melhores. Um é claramente superior a outro nodsenli produzir os ndés descendentes
puros, onde o Twoing seleciona o divisor mais irapitor estas razfes, geralmente é
preferivel o uso do critério de Gini.

Mediante essa definicdo, optou-se pela utilizacéocudtério de Gini na
implementacdo do algoritmo CART &hell Orion Data Mining Enginee, devido isso

sera demonstrado com mais detalhes o funcionamess® critério.

6.2.3.1 Funcionamento do Critério de Gini

De modo a faciltar o entendimento da equacao ¢®)ysidera-se uma
variavel categoric paraj = 1,..., J. Cada n6 na arvore é identificado pornumero
anico representado pelo simbolo t, e possuird unsaribdicdo estimada da
probabilidade para os valores da varidvel de réapdsm um problema com trés
classes, por exemplo, sendo J = 3, as probabidsé@le escritas pg(l/t), p(2 /t) e
p(3 /t). Assim, se um nd t possuisse um total de 150scasule para uma variavel

explicativa numérica esses casos fossem distribuiglaalmente nas trés classes, ou
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seja, 50 para cada uma (50/50/50), as probabikddds classes, dadas pela equacao
(3), seriam:
p (1 /1) = 50/150 =1/3 = 0.3333;
p (2 /1) = 50/150 = 1/3 = 0.3333;
p (3 /1) = 50/150 = 1/3 = 0.3333.
Dada uma distribuicdo da probabilidade para caasse] pode-se calcular a
impureza deste nd. Neste caso o resultado doieritérGini, por meio da equacgéo (12),
consiste em:
i(sf) = 1 - (/3 +(1/3R2 +(1/3?)
i(sf) =1- (0,111 + 0,111 + 0,111)
i(sf) =1 -0.333
(st) = 0.667
Neste exemplo, considerando trés classes, o iddidgini €i(st) = 0.667.
Se um nd possuir amostras exclusivamente de uroa Glaisse, uma das probabilidades
seria 1, as demais probabilidades seriam zeroneliceida heterogeneidadst) seria
zero. Este conceito faz sentido, pois um né quééoorsomente uma classe ndo tem
nenhuma heterogeneidade.
Supondo-se que o calculo apresentado pertence pairda arvore, e que
este foi subdivido em dois nds filhos, sendo que @squerdo contém 50 casos (50/0/0)

e 0 no direito 100 casos (0/50/50), o calculo de @ira os nos filhos é dado por:
i(tp) = 1 - (/1% +(0F +(0)9)
i(t)=1-1
i(t) =0

i(tR) = 1 — ((0F +(1/2@ +(1/2))
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i(tr) =1 -(0,25 + 0,25)
(tr) =0,5
Tendo-se o resultado de Gini para 0s nés paiasfild possivel encontrar o
ganho da divisdo por meio da equacao (9):
Ai(st) = 0.667 — ( (50/150) * 0 + (100/150) *0.5)
Ai(st) = 0.667 — 0.3333
Ai(st) = 0.3333
Esse procedimento € realizado para todas as variésplicativas
envolvidas no problema, sendo que a escolhidagédigsao do n6é sera a que possuir o
maior indice de Gini, ou seja, o resultado maisagle da equacéo (9) dentre todas as
variaveis explicativas.
Depois de encontrado o melhor ponto de divisdo di¥os e com isso
efetuada a divisdo do nd, caso ndo exista maisogamhdividi-lo novamente, faz-se a

associacao de uma determinada classe a folha gerada

6.3 ASSOCIAR UMA CLASSE A FOLHA

Um no da arvore é atribuido como sendo um nao neir(folha) mediante a
especificacédo de regras de parada, como:
a) o numero de casos do né € menor que o estalmelpara ser o
minimo.Ex: determinar que um né devera conter monmoi dois casos;
b) o indice de Gini do atributo escolhido como poae divisdo € igual a
zero;

c) a soma das probabilidades de um né é igualea zer
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Ap0s atribuir um n6 como folha é necesséario detamijual classe devera
ficar associada a ela. Neste caso, pode-se escalherdos critérios existentes:
determinacdo baseada na nocao de custos ou édliacclasse mais provavel.

A determinacdo baseada na nocao de custos uslizarceitos de matriz de
custd® e matriz de confusdl cujo objetivo serd a minimizacdo dos custos

provenientes da adocdo de uma dada classe. Salo@&ltado por:
J
Custak) => p,C,, (13)
i=1
Onde: J - numero de classes
p, — probabilidade da classe

C,  — valor da linha, colunak da matriz de custos

O critério utllizado para associar uma determinatssse a folha no
algoritmo CART, implementado ri8hellde Data MiningOrion, € a atribuicdo da classe

mais provavel, exemplificado na Secédo 6.3.1.
6.3.1 Atribuicdo da Classe mais Provavel

Este critério visa a minimizacdo do erro de clasgifio, cuja classe a ser
atribuida a folha serd a mais provavel dentro d@snplos que se encontram nessa

folha. Seu calculo é dado por:

max(p ) max— (14)

Onde: j-1...J, sendal o numero de classes

13 possui o custo de cada erro possivel, terfdeléinentos onde N corresponde ao nimero de classes
(FONSECA, 1994).

4 Demonstra os resultados do teste do classificadorelacdo ao nimero de exemplos da classe i aos
quais foi atribuida a classe j, com ambos variaroe 1 e N (FONSECA, 1994).
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N — nimero total de exemplos na folha

Nj — nuamero de exemplos da classe j na folha

Supbe-se que um mndtornou-se folha contendo 53 casos com a seguinte
distribuicdo entre trés classes: classe 1 = 56se&ld = 1 e classe 3 = 2. Aplicando-se a
equacao (14) para encontrar a classe que serdiddrip essa folha, tem-se:

Classe 1 = 50/53 = 0,9434

Classe 2 = 1/53 = 0,0189

Classe 3 = 2/53 = 0,0377

Observando-se os resultados demonstrados anteniemeerifica-se que a
classe 1 foi a que apresentou a maxima probalsljdaortanto, deve-se atribui-la ao n6
t.

Essa verificagdo devera ser efetuada sempre quedutornar-se folha, ou
seja, durante todo o crescimento da &rvore. Aptgsmino da construcdo da arvore, é
adotada uma técnica chamautzda cujo objetivo é a remocdo ou corte dos ramos e

sub-arvores que ndo séo relevantes para a resalogémblema.

6.4 PODA

O desenvolvimento de uma arvore é realizado atémiopem que nao
existam mais atributos a serem testados ou somemeclasse esteja presente no no.
Contudo, quando o objetivo € apenas a diminuicderdo estimativo, a tendéncia é
resultar em uma arvore extensa, caso a quantidadiados envolvidos no problema
seja grande.

Uma arvore extensa pode tornar-se pouco eficiggle fato de considerar

casos nao tao relevantes contidos no conjunto ei@ainento, prejudicando nos
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resultados. Porém, se a mesma for simples estéasajedesconsiderar informagdes
importantes para a solugao do problema.

O processo para obter a arvore com tamanho adeqaatiiste em trés
estagios:

a) crescer a arvore baseada em um critério de adivilconforme

apresentado na Secéo 6.2);

b) podar esta arvore para produzir uma seqiéndalidrvores menores;

c) obter estimativas de custo de cada arvore.

De modo a evitar o tamanho excessivo das arvordedsio desenvolvidas
por meio do algoritmo CART, ap0s o término de sesamento aplica-se a técnica da

poda por minimizagdo do custo de complexidade.

6.4.1 Poda por Minimizacao do Custo-Complexidade

A utilizacdo da técnica da poda por minimizacaccdsto-complexidade em
uma arvore de decisdo consiste na execucdo dpaséss: criar uma arvore inicial tdo
grande quanto necessario, de modo a resultar eernanestimado baixo; poda-la para
obter um conjunto de arvores de dimensdes mengtiizar uma estimacao de erro de

modo a selecionar a melhor de todas as arvoraetasria

6.4.1.1 Criac&o da Arvore Inicial

Inicialmente, deve-se construir uma arvore de ifiteessio T, tdo grande

guanto necessario para posteriormente realizaraareucdo. A melhor maneira de
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crescer uma arvore inicial € continuar dividindo riss até que cada no terminal

contenha apenas um caso.
6.4.1.2 Criagéo de um Conjunto de Arvores Menargartir da Arvore Inicial

Uma arvore inicial, mesmo com pequena dimenséoe gedar varias sub-
arvores a partir da sua reducdo. De modo a toss® processo computacionalmente
suportavel, a poda implica na ado¢do de um critdeiccomparacdo entre arvores de
igual dimenséao, utilizando o namero de nés termirflha). A maneira correta de
efetuar essa comparacgao é por meio do célculordeestimado por resubstituicéo.

O erro estimado por resubstituicdo de unt @@ado por:

r(t) = 1-maxp(j /1) (15)

Sendo que o erro total desse né serd, portanto:
R(t)=r(t)pl(t) 16}

Consideranddl como sendo o numero de nés terminais de uma aifyave

erro estimado por substituicdo total pode ser tadocucomo sendo:

R(T)=>R() (17)

tef
Assim, consegue-se definir o custo-complexidadarda arvore T por meio

da equacao:

R,(T)=R(T)+a

a

T‘ (18)
Onde:R(T) — erro estimado por resubstituicdo da arvore T
‘T‘ — nuamero de nds terminais da arvore

a — constante>0 chamada de parametro de complexidade
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Dessa maneiraR,(T) € uma combinag&o linear entre o custo da arvetae
complexidade, onde o objetivo é encontrar uma énepre minimize o valor d&,

fazendo variar o valor de iniciando por zero até que esteja na presencandedtvore
com apenas um no.
De modo a explicar o processo de geracdo da seguéec arvores,

considera-s¢ et como sendo os nés esquerdo e direito resultantdwidao do nd
Devendo-se verificar para qualquer arvore:
R(t) > R(t, )+ R(tg) §19
Para encontrar a arvorg se deve percorréndos os nos df e, caso
R(t)=R(t, )+ R(t:), elimina-se os nd§ et Este procedimento destina-se a eliminar

todos 0s nds inateis de forma a criar uma prim@ixere a partir da qual inicia-se a
verdadeira sequéncia de reducao, explicada a seguir

Seja {} o n6 que resulta da eliminagéo do ramo gara todos os ramos da

arvore dado queR,(T,)=R(T,)+«|T,| e queR,({t})= R({t})+«, deve-se procurar o

valor de o para o qual tem-#,(T,)=R,({t}). Deste modo, obtém-se a equag&o

R(T,)+|T,|= R({t})+a, que resolvendo-a por ordem de resulta em:
o = R(t)_ R(Tt) (20)
-1
T,

Contudo, deve-se entdo escolher o ramo que comémalor de« mais

baixo. Este € o valor para o qual sera efetuadéneipa reducdo na arvore; para o

que se reduz de;.TO processo € repetido baseando-se como pontartigapo valor de
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a encontrado nesta interagéo e a arvore resultanteicie depois de retirado;TTal

processo é realizado até que se encontre uma &watendo apenas um nd, onde se
tem uma sequéncia de arvores e respectivos valerestais que:
T1>T2>T3>...>{t} o, <o, <dy;<..<da,
O funcionamento da poda por parametro de complegidpode ser
observado na Secao 8.2.4. Depois de aplicada a @ogerada uma sequéncia de

arvores, deve-se escolher qual delas sera o adsif final.

6.4.1.3 Escolha da Melhor Arvore

A escolha da arvore final, dentre todas as geradastapa da poda, requer
uma estimativa do erro de cada uma delas de moelpagsa ser escolhida aquela que
apresentar melhor capacidade de classificacdo. éstgnativa € encontrada por meio
de uma técnica denomina@aoss-Validatiorou Validagdo Cruzada.

Inicialmente é gerada uma arvore utilizando todmpojunto de treinamento
inicial e posteriormente, calculada a sua sequémeiaeducdes. O proOXimo passo é
dividir esse conjunto aleatoriamente em V (normateeutilizando 10) subconjuntos,
contendo se possivel, 0 mesmo numero de casos @muca. Dessa maneira seréo
construidas V arvores diferentes, utilizando pata(\¥-1)/V dos casos, sendo que o
restante 1/V é utilizado para avaliar o erro.

Seja T"(«), onde v=1,..,V a &rvore que possui o menor custo-

complexidade para cade . Utilizando o subconjunto do conjunto de treinatoen

inicial que nao foi empregado no seu desenvolvimed\efine-seNi(jV) como 0 numero

de casos da clasgagjue foram classificados incorretamente pela ér\i{é%a). Desse
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modo, o numero total de casos da clgsemal classificados por todas as arvores de

complexidadex é dado por:

N, = ZNEP (21)
1]
Consequentemente, a probabilidade do erro poragda cruzada sera:

R(CV)(T(O‘)): _ZNi,j (22)

N i#]
Resultando-se assim, no célculo do erro para ur@eide complexidade
o . Nota-se que as arvores construidas com basemumntm de treinamento inicial séo

idénticas a || para valores der tal quea, <a < «,,. Por fim,

Olk =[Oy (23)

onde o, é o centro geométrico entrg, e «, ,. O erro por validagdo cruzada ka

enésima arvore da sequéncia de reductes efetuba s@rvore produzida e baseada
no conjunto de treinamento total seré dada por:
R(T,)= RY (T(e; )) (24)

Portanto, serd escolhida a arvore que permita mmino valor do erro
calculado podendo-se utilizar esse valor como astimm de erro para o classificador
final. O funcionamento da validacdo cruzada pode daleservado de forma mais
explicativa na Sec¢ao 8.2.4.

Finalizada a explicacdo a respeito das caractar$ste do formalismo
matematico acerca do algoritmo CART, no proximoitcdp sdo apresentados alguns
exemplos da sua aplicabilidade em diferentes psasjuiientificas nas mais diversas

areas do conhecimento.
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7 ALGUNS EXEMPLOS DE USO DO ALGORITMO DE CLASSIFICA CAO

CART EM DATA MINING

Existem vérias aplicac6es da tarefa de classifizagé processo dédata
mining, utilizando o método de inducéo de arvores de deg®i meio do algoritmo

CART. Algumas destas aplicacdes podem ser obseszasdorme segue.

7.1 USO DE ARVORES DE DECISAO NA CLASSIFICACAO DBMAGENS

DIGITAIS

Este trabalho foi publicado no XI Simpoésio Brasiede Sensoriamento
Remoto em Belo Horizonte em 2003 e desenvolvidoRmliin Thomas Clarke e Hélio
Radke Bittencourt, sendo que o primeiro pertenc€aatro Estadual de Pesquisas em
Sensoriamento Remoto e Meteorologia (CEPSRM) kaxddi na Universidade Federal
do Rio Grande do Sul (UFRGS) e, o segundo, ao laaboo de Estatistica da
Universidade Luterana do Brasil (ULBRA).

Nesta pesquisa, o algoritmo CART foi utilizado rlassificacdo de um
segmento de uma imagem obtida por meio do satéditelsat-TM utilizando seis
bandas espectrais. Foram consideradas trés clpasasa classificacdo da imagem:
agua, culturas e vegetacdo. A arvore de decisdizando o algoritmo CART, foi
construida por meio do softwaBesntat 6.1onde uma amostra de treinamento de 1084
pixelsfoi processada (CLARKE; BITTENCOURT, 2003).

O resultado obtido, segundo os autores foi muitm,bsendo o proprio
algoritmo quem elegeu as bandas espectrais comr nmuder discriminatorio,

considerada uma informac&o muito importante pgsasguisador. Segundo eles, apesar



71

do CART ter sido desenvolvido ha varios anos, exish consenso de sua importancia

e valor cientifico na atualidade.

7.2 AVALIACAO DO DESEMPENHO LOGISTICO DA CADEIA BRAILEIRA

DE SUPRIMENTOS DE REFRIGERANTES

Este trabalho foi desenvolvido como Dissertacaddstrado do Curso de
Engenharia de Producdo da Universidade FederalidasMGerais (UFMG) em 2003
(QUINTAO, 2003).

A pesquisa teve como objetivo a avaliacdo do desehap logistico de
guatro elos da cadeia brasileira de suprimentoa pefrigerantes: fornecedores de
embalagem para refrigerantes, industria de re&iges, atacado e supermercado. Além
desses, foram avaliados de forma indireta mais elos. fornecedor de ingredientes
para a fabricacdo e de matéria-prima para a proddgd embalagens de refrigerante
(QUINTAO, 2003).

De modo a obter dados para a avaliacao, foi eglizima pesquisa entre 54
empresas onde as respostas foram analisadas toncamd® base o conceito do
gerenciamento da cadeia de suprimentos e do efeithicoteamento. Segundo Quintao
(2003), o efeito de chicoteamento refere-se & wagEo dos erros e distor¢des da
demanda do consumidor final ao longo da cadeia upgingentos. Esse efeito foi
avaliado na pesquisa por meio da tarefa de ctzssifo utilizando o algoritmo CART
para indugdo de arvores de deciséo.

A utiizacdo do CARTteve como objetivo verificar o relacionamento das

variaveis descritas pela pesquisa: estratégiagmediacdo do efeito de chicoteamento
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utiizadas pelas empresas e avaliacbes de desemplagjistico da cadeia de

suprimentos. (QUINTAO, 2005).

7.3 INDUCAO DE ARVORES DE DECISAO: HISTCLASS — PROBTA DE UM

ALGORITMO NAO-PARAMETRICO

Esta Dissertacdo de Mestrado, desenvolvida em h@9¥niversidade de
Nova Lisboa, em Lisboa. Trata-se da implementag@oaldoritmo HistClass para
inducdo de arvores de decisdo. Apos o desenvoltamgm mesmo, foram realizados
testes de comparagédo com os algoritmos ID3, CARZ%.B (FONSECA, 1994).

Diante das comparacdes efetuadas nesta tese, anbdatante evidente
citado pelo autor é a dimensdo extremamente remudas arvores produzidas pelo
algoritmo CART, onde o mesmo constatou que por maipoda por redugcéo de custo
versus complexidade, é obtido um melhor desempenho.

Conforme o autor, as arvores geradas pelo algor@ART, apds serem
podadas, sdo as que possuem as mais reduzidass@asenque apesar disso,

apresentam um bom desempenho.

7.4 ESTRATEGIAS AUXILIARES PARA GRADUACAO DOS TUMORS
ASTROCITICOS SEGUNDO OS CRITERIOS HISTOPATOLOGICOS

ESTABELECIDOS PELA OMS

Este estudo foi realizado em 2006 por Mario Hemri@irdo Faria, Régia

Maria do Socorro Vidal do Patrocinio e Silvia HeldBarem Rabenhorst. O objetivo foi
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desenvolver estratégias auxiliares para graduagédumores astrociticos a partir dos
critérios histolégicos estabelecidos pela Orgadiaddundial de Saude (OMS).

O estudo deu-se pela analise clinico-epidemiologeEa reavaliagdo
histopatolégic® de 55 astrocitomdsde diferentes gradacdes e de cinco amostras de
tecido cerebral ndo-tumoral, utilizando o algorit@ART, implementado no software
CART 5.6” (FARIA; PATROCINIO; RABENHORST, 2008).

Os resultados obtidos com a arvore de decisdo ddsela pelo CART
permitiram concluir que a distribuicdo por idadexs e pela localizagcdo tumoral dos
portadores dessas neoplasias reproduziu, de um gerdd as tendéncias mundiais. A
presenca de células multinucleadas e de gemissodito associada a malignidade
tumoral. Os achados histopatolégicos avaliados rekgweritérios semiquantitativos e
pelo modelo confirmaram a gradacdo original, rendo a aplicabilidade e a

reprodutibilidade dos mesmos (FARIA; PATROCINIO; BBNHORST, 2006).

7.5 MINERACAO DE DADOS GEOGRAFICOS PARA MAPEAR AS

FITOFISIONOMIAS DO BIOMA CERRADO

A presente pesquisa foi realizada em 2005 por bockeixeira de Oliveira,
Luis Marcelo Tavares de Carvalho e Fausto WeimaeriicJunior, cujo principal
objetivo foi desenvolver uma metodologia para o eaapento das diversas
fitofisionomias do bioma cerrado em regides anagas, envolvendo a comparagéao da

eficiéncia entre as imagens ETM+ e da exatiddo ldasiicacdo proveniente de

15 Estudo microscopico dos tecidos doentes (Dicien&igital de Termos Médicos, disponivel em:
http://www.pdamed.com.br).

8 Tumor cerebral, constituido por células gliaisladudenominadas astrécitos (Dicionéario Digital de
Termos Médicos, disponivel em: http://www.pdamech.dm).

" Desenvolvida poSalford SistemsCART é uma ferramenta dkata mininglicenciada que analisa
grandes bases de dados a procura de relacionansgbdicativos. A empresa disponibiliza uma
versdo para avaliacdo de 30 dias. Maiores inforesmgiodem ser obtidas por meio do site
http://www.salfordsystems.cam
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imagens com 30 e 15 cm de resolugdo, bem como kagéa da precisdo de
mapeamentos em dois niveis de detalhamento.

A partir das imagens foram adquiridos trés conjsirde atributos, sendo
eles: época seca, Umida e temporal, dos quais fextnamidas amostras de treinamento.
Essas amostras foram utilizadas para gerar e aedgcas melhores arvores de decisao
produzidas pela ferrament@ART 5.0,utllizando o algoritmo CART por meio do
critério de Gini. Estas mesmas amostras foramzadiéis para a classificagdo pelo
método da maxima verossimilhandd no software Envi 4.G° (OLIVEIRA;
CARVALHO; ACERBI JUNIOR, 2005).

Diante dos resultados obtidos, os autores conaiuije o procedimento por
arvore de decisdo se mostrou mais eficiente quern&kima verossimilhancga.

Apo6s a exemplificacdo do uso do algoritmo CART eapnta-se na proxima
secao o trabalho desenvolvido, sendo descrito @sopade todo o processo de

desenvolvimento desta pesquisa.

18 Classificacéio aplicada no tratamento de dadotiteatéonde o usuéario determina a significAncia nos
erros de atributos especificados para uma classecamparacdo a outras (Guia do Envi,
http://www.unb.br/fav/renova/FOTO/ENVI/F-Classifezo. pdj.

19 Desenvolvido poSulSoftrata-se de um software para processar imagensrd®i$amento Remoto.
Maiores informacdes podem ser obtidastetp://www.envi.com.hr
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8 O ALGORITMO CART NA TAREFA DE CLASSIFICACAO DA SHELL

ORION DATA MINING ENGINE

A Shell Orion, por meio de suas tarefas e métodos implamies, consiste
em uma forma de apoio ao meio académico, auxiligr@dagregacao de conhecimentos
relacionados data mining.

A implementagédo do algoritmo CART para a tarefactissificacdo por
meio da inducdo de arvores de decisd&mall Orion ampliou o nimero de algoritmos
para esta tarefa, proporcionando que diferentagtadses sejam obtidos por meio da
classificagao.

A realizagéo de testes do algoritmo deu-se em @udgéutilizagcdo da base
de dados iris, que apresenta caracteristicas d@etipés de flores e possui cinco

atributos, sendo quatro numéricos e um categorico.

8.1 BASE DE DADOS UTILIZADA

A fim de ilustrar o funcionamento do algoritmo CARTa tarefa de
classificagdo daShell Orion, foi utilizada uma base de dados composta 1&0
exemplos referente a trés tipos de plantas daidad#k Iridaceas: setosa, versicolor e
virginica (Figura 12).

Nesta familia de plantas existem mais de 1000 cespésobretudo nos
paises temperados, poucas das quais brasileirdssMiglas sdo ornamentais e comuns
nos jardins. Uma espécie brasileira bastante catdheé a palma-de-santa-rita

(ZANUSSO, 2002).
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Esta base de dados esta disponivel nas ferraméf&f 3.5.5 e CART
5.0, cujos dados estdo distribuidos em 50 exenpdoa cada um dos trés tipos de
flores. Ela é bastante utilizada para represemt@reés de decisdo e possui informacoes
referentes a cinco caracteristicas das flores:

a) comp_setala (comprimento da sépala);

b) larg_setala (largura da sépala);

c) comp_petala (comprimento da pétala);

d) larg_pétala (largura da pétala);

e) especies (espécies).

iris Setosa iris Versicolor iris Virginica

Figura 12. Imagem das iridaceas: setosa, versieolimginica.

8.2 METODOLOGIA

O desenvolvimento do algoritmo CART 8&ell Orion Data Mining Engine
fundamentou-se metodologicamente pelas seguindgsetlevantamento bibliografico,
modelagem do modulo de classificacdo do CART; dstnagdo matematica do

algoritmo CART; implementacéo e realizagédo de geste
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8.2.1 Levantamento Bibliografico

Compreendeu a pesquisa bibliografica dos temashdshy®s neste trabalho
de modo a se entender e descrever 0 processatalenining a tarefa de classificacéo e
o funcionamento do algoritmo CART para inducéo r¥er&s de deciséo.

Durante a pesquisa, 0s estudos foram dedicadoigaimente ao
entendimento da tarefa de classificacdo e primogyale do algoritmo CART, sendo
gue estes constituem a base desta pesquisa.

No que se refere ao algoritmo CART, os estudosndstam-se por um
longo periodo, devido a complexidade de suas f@snwdonforme demonstracdo

matematica apresentada na Secgéo 8.2.3.

8.2.2 Modelagem do Mdodulo de Classificagdo do Algemo CART

Na modelagem do modulo de classificacdo do algori®ART naShell
Orion Data Mining Engine utilizou-se a Unified Modeling Language(UML),
realizando-se os diagramas de caso de uso, atddadseqUéncia por meio da
ferramenta JUDE que possui uma versdo gratuita odiigel no endereco
http://jude.change-vision.com/jude-web/index.html
O diagrama de caso de uso demonstra as atividaske®m® realizadas pelo
usuario no médulo, bem como a func¢éo do sistenga#il3):
a) informar pardmetros de entrada: o usuério informa o critério de
divisdo a ser utilizado (Entropia, Gini e Twoing),atributo de saida
desejado e a quantidade de particoes a seremaddiiznocross-

validation Além disso, o usuario solicita ao sistema a ex@cudo



78

algoritmo;
b) executar o algoritmo: realizada a solicitagdo pelo usuario, o sistema

executa o algoritmo CART e mostra as regras e@éugerada.

@ar pardametros de e@
r///;imema

Executar o algoritmo

Figura 13. Diagrama de caso de uso

Usuario

A Figura 14 demonstra o diagrama de atividades passibilita a
identificac@o do fluxo de tarefas executadas pgl@rio e o sistema:

a) informa parametros de entrada: o usuério informa os dados
necessarios para o funcionamento do algoritmo;

b) solicita execucdo do algoritmo:o usuéario solicita a execugdo do
algoritmo CART n&shellOrion;

c) processa o algoritmo CART:0 sistema executa o algoritmo;

d) visualiza os resultados: finalizado o processamento do algoritmo
CART os resultados sdo demonstrados ao usuarimeior de regras e

de arvore de decisao.
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Apdes do usuario Responsabilidades do Sistema
Informa
parametros de
entrada
Solicita
ExecUCE0 do
algoritmo
Processa o
algoritmo
CART

YVisualiza os
resultados

Firm

Figura 14. Diagrama de atividades

O diagrama de sequéncia apresenta o processo ondaaoo solicita o

meétodo CART e apds a sua execucao os resultadosaet a ele.
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Lsuario Algoritmo Resultados
i CART

|

|

1: abrirMetodoCART() | |
>

|

|

1.1: executarAlgaritinad

Figura 15. Diagrama de seqiiéncia

8.2.3 Demonstracdo Matematica do Algoritmo CART

Nesta etapa realizou-se a demonstracdo matemasoceattulos referente ao
indice de Gini, atribuicdo da classe mais provdpata uma folha, poda por
minimiza¢ao do custo-complexidade e valoresxdpara selecionar a arvore final.

Os calculos a serem demonstrados foram aplicadoalgms atributos da
base de dados referente as informacdes das irglaseado que a tabela utiliza 150
registros e possui quatro atributos numéricosap_sepala, larg_sepala, comp_pelata,
larg_petala,e um atributo categoricespecies

Considerando-se que 0 objeto de saida escolhido espgcies deve-se
entdo, identificar quais as classes sao geradassgeratributo, ou seja, os valores que o

mesmo pode assumir. Neste caso, as classificag@especiespresenta sao trés:
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a) iris_setosa, com 50 ocorréncias;
b) iris_versicolor, com 50 ocorréncias;
c) iris_virginica, com 50 ocorréncias.
Logo, a impureza do no pai é calculada a seguir:
i(st)=it)- puift.) - prilte)
i(st) = 1 - (/3% +(1/32 +(1/3¥)
(st)=1-(0,111 + 0,111 + 0,111)
(st)=1-0.333
(st) =0.667
Tendo em vista que os demais atributos sdo nursén@ra cada caso dos

dados de treinamento serd inserido um indice faemor, conforme mostra a Tabela 4.

Tabela 5. Exemplo de alguns dados da base conidesigadores

id comp_sepala larg_sepala comp_petala larg_petala especies

0 55 35 1.4 0.2 iris_setosa
1 4.9 3.0 1.4 0.2 iris_setosa
2 7.0 3.2 4.7 1.4 iris_versicolor
3 6.4 3.2 4.5 1.5 iris_versicolor
4 6.3 3.3 6.0 2.5 iris_virginica
5 5.4 2.7 5.1 1.9 iris_virginica

Inicialmente, para encontrar o melhor ponto desdiidos atributos, uma
copia dos dados de treinamento é efetuada, serlesfiegis devem estar ordenados pelo

valor do atributo, conforme a Tabela 5. A ordenad@® dados no algoritmo CART
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implementado n&hellOrion foi utilizada por meio do algoritnguickSort’.

Tabela 6. Ordenacéo dos dados por ordem de valatridhoito

id comp_sepalaid larg_sepala id comp_petala id larg_petala

1 4.9 5 2.7 0 1.4 0 0.2
5 54 1 3.0 1 1.4 1 0.2
0 55 2 3.2 3 4.5 2 1.4
4 6.3 3 3.2 2 4.7 3 1.5
3 6.4 4 3.3 5 5.1 5 1.9
2 7.0 0 3.5 4 6.0 4 2.5

Apos efetuada a ordenagdo dos dados, calculatsdioe de Gini para cada
posicdo dos dados, sendo que a condicdo de paaticénto da arvore de deciséo sera a
meédia entre os valores do atributo para as posaiies e seguinte da tabela. De modo
a simplificar o entendimento do calculo de Ging s@&monstrados abaixo 0s passos que
se deve seguir para encontrar o melhor ponto d&diem cada atributo:
1. cria-se uma variavel
Ex:melhorGinj
2. uma variavel recebe o primeiro valor do atributo
Ex:divisaoCorrente= 4.9;
3. uma variavel que corresponderd a quantidade desdgde estdo a
direita, recebe o valor zero

Ex: direita = O;

29 Método de ordenacdo muito rapido e eficiente quandsiderado uma grande quantidade de dados
(DEITEL, 2005).
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4. uma variavel que corresponderd a quantidade desdgde estdo a
esquerda, recebe o total de dados existentes @riato
Ex: esquerde= 6;

Enquanto existirem dados, executam-se 0S passos:

5. caso o primeiro dado da lista do atributo for majoedivisaoCorrente
encontrar o valor de Gini;

6. calcula-se o indice de Gini para o primeiro dadésti do atributo;

7. se for o primeiro Gini encontradajelhorGinirecebe este valor; se ndo
for, caso o valor de Gini encontrado for maior quarmazenado em
melhorGinj entdomelhorGinipassa a conter o valor de Gini encontrado;

8. divisaoCorrenterecebe o préximo dado do atributo
Ex: divisaoCorrente= 5.4;

9. direitarecebe o que possui + ksquerdao -1;

10.caso executado o passo 6, encontrar o ponto c@alivi

(valor do passo 5 divisaoCorrentg /2.

Aplicando-se esses passos aos dados do atabuip_sepalaconstantes no
Anexo A, tem-se:
1. melhorGini

2. divisaoCorrente 4.3

w

. direita=0

4. esquerda = 150

12 iteracao:

5. 4.3 > 4.3 (os valores sao iguais)
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6. portanto, ndo se calcula o indice de Gini
7. nao atribui-se valor melhorGini

8. divisaoCorrente= 4.3

9. direita = 1; esquerda 449

10.néo foi executado o passo 6

22 iteracao:

5. 4.4 > 4.3 (os valores ndo séo iguais)

6. i(s,t) = 0.6666667 - ((1.0/150.0) * 0.0 - (149.0/150.0.6666366))
i(s,t) = 0.0044743

7. melhorGini= 0.0044743

8. divisaoCorrente= 4.4

9. direita = 1; esquerda 448

10.4.4+43/2=4.35

Repetindo-se este procedimento para todos os datiosatributo

comp_sepalaencontra-se o melhor ponto de divisdo para ésbeit:

512 iteracao:

5. 5.5 > 5.4 (os valores ndo séo iguais)

6. i(s,t)= 0.6666667 - ((52.0/150.0) * 0.2374260 - (98.0/050*
0.5458142))
i(s,t)= 0.2277603

7. melhorGini= 0.2277603

8. divisaoCorrente= 5.5
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9. direita = 53; esquerda 97

1055+54/2=5.45

Nas demais iteracdes, o indice de Gini ndo foi mgue o encontrado na 512
iteracdo, cujo melhor ponto para divisdo destebuti € 5.45. Efetuando-se esse
procedimento para todos os atributos, a fim der@naoaquele que ira efetuar a divisdo

do no raiz, chega-se aos resultados apresentadabata 6.

Tabela 7. indice de Gini encontrado para atributos

Atributo Indice de Gini  Ponto de Divisao
comp_sepala 0.2277603 5.45
larg_sepala 0.1203704 3.35
comp_petala 0.3333333 2.45
larg_petala 0.3333333 0.8

Conforme se pode observar, o atributo a ser wdizaara a divisdo do no
serd ocomp_petalapois foi 0 que atingiu 0 maior indice de Giniea ponto de divisdo
serd 2.45. O atributlarg_petalaatingiu 0 mesmo valor, porém nestes casos, 0 jpoime
atributo encontrado é o selecionado.

Utilizando-se entdo o atributtomp_petalapara dividir o né raiz, tem-se a
primeira divisdo conforme mostra a Figura 16, omae, casos em quemp_petaldor
menor ou igual a 2.45, segue para a esquerda de& méso for maior que 2.45,

direciona-se para a direita.
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comp_petalac=2.457?

Classe 1=50cas —®» Topo
Classe 2 = 50 casoq
Classe 3 = 50 casoq

Classe 1 = 50 cas Classe 1 = O cas
Classe 2 = 0 caso Classe 2 = 50 casoq
Classe 3= 0 caso Classe 3 = 50 casoq

I I

Esquerdo Direito

"2l

Figura 16. Divisdo do primeiro n6 da arvore

Aplicando-se todos os procedimentos mencionadosriarmente com o
objetivo de efetuar a divisdo do né esquerdo, ols&mpara todos os atributos o indice
de Gini igual a zero. Portanto, esse serd um mairtel, ou seja, uma folha da arvore e,
guando se encontra uma folha, atribui-se a class® provavel (maior probabilidade) a
ela, que neste caso é a classe 1 conforme dendmstivaixo:

Classe 1 =50/50=1 Classe 2= 0/50 =0lasse3 = 0/50 =0

O desenvolvimento da arvore da-se aplicando todssseprocedimentos.
Assim, quando todos 0s casos dos nds da arvoresempaeem a mesma classe encerra-

se 0 desenvolvimento da mesma, gerando a arvorendéada na Figura 17.
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comp_petal < 2.45°

Classe 1 =50 cas
Classe 2 = 50 casoq
Classe 3 = 50 casoq

larg_petale < 1.75°

Classe 1 = 50 cas Classe 1 =0 cas
Classe 2 = 0 casop Classe 2 = 50 casoq
Classe 3= 0 casop Classe 3 = 50 casoq
comp_petal < 4.95
Classe 1 = 0 cas Classe 1 = O cas

Classe 2 = 1 casos
Classe 3 = 45 casoq

Classe 2 = 49 caso
Classe 3= 5 caso

28 °4

larg_petale < 1.55°

Classe 1 = 0 cas Classe 1 = O cas
Classe 2 = 47 caso Classe 2 = 2 casoq
Classe 3= 1 caso Classe 3 = 4 casoq

U UJ

Classe 1 = 0 cas Classe 1 = 0 cas
Classe 2 = 0 caso Classe 2 = 2 casos
Classe 3= 3 caso Classe 3= 1 casos

U

Legenda:

. termina . Nao termine . Classe atribuida a fol

Figura 17. Arvore construida pelo CART

Apébs desenvolvida a arvore, deve-se poda-la de raagiyar uma sequéncia

de sub-arvores, conforme Figura 18.
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12 arvor: 22 arvor:

32 arvor 42 4rvor

52 arvor:

Figura 18. Seqliéncia de arvores geradas

Observando-se as Figuras 17 e 18, tém-se todoadus checessarios para

arvore, conforme:

encontrar os valores de, demonstrados na Tabela 7, para cada arvore.Qlac#
efetuado da seguinte maneira: percorre-se a apanedo-se da raiz; ao encontrar o

altimo n6 ndo-terminal, aplica-se a equacao (28)ltando nos valores de para cada

12 &rvore:ar = 0 (sempre inicia com O e segue variando até a Udivare)

N
=

1

a

0

22 arvore:a =

N
=

5-3

32 arvore:qr = 120
2-1

=0.006666667

=0.013333333
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50-6

42 arvore:q = % — 0.293333333

100-50
52 arvoreia = % — 0.333333333

Tabela 8. Parametro de complexidade para cadarsale&erada

Arvore Nés terminais Parametro de Complexidade
1 5 0.0
2 4 0.0066666667
3 3 0.0133333333
5 2 0.2933333333
6 1 0.3333333333

Esses valores der sdo armazenados em uma lista que sera utilizada na
Ultima etapa do processo para a obtencdo do @asdsif, onde se encontra a melhor
arvore por meio da técnica de validagdo cruzada.

O processo de validacdo cruzada consiste em diadiconjunto de
treinamento em subconjuntos, de forma que possuaran@anho mais semelhante
possivel. A divisdo é feita baseando-se na qualdidie particGes informadas para a
realizacdo docross-validation.De acordo com Breiman et al (1984) o namero 10
constitui-se no valor ideal de partigcoes.

Considerando-se isto e a quantidade de dados disi®na base Iridaceas,

0 conjunto de amostras é dividido aleatoriamentd @rsubconjuntos contendo cada um
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deles 15 casos. ApGs, sdo construidas tantas argaesto o nimero de subconjuntos
criados e aplica-se a técnica da poda, dividindoaga uma em um conjunto de sub-
arvores onde serdo encontrados os valoreg ddemonstrado anteriormente) e a taxa
de erro para cada uma, que consiste em dividirneentl de amostras ndo classificadas
pelo total de dados da base.

A é&rvore contendo todos os dados de treinamento d&senvolvida
anteriormente (Figura 17), portanto, deve-se emaord melhor delas aplicando-se a

formula 21, descrita abaixo:
_ (v)
Ni,j - ZNij
]

Onde: para cada validacdo cruzada efetuada somaas-daxas de erro
encontradas em suas sub-arvores e divide-se peberaude particbes pré-definidas,
gue neste caso € 10.

O total de erros de cada validacdo é armazenadaneanlista que sera
percorrida encontrando-se a posicao que possunormmalor, posteriormente, procura-
se por esta posicao na lista de Encontrando-se este valor o mesmo sera utilizado
formula (23), que resulta no melhor parametro depdexidade em relacdo ao erro
obtido. Entdo, a partir do momento em que esse f@lanenor que ax encontrado
para cada sub-arvore (desenvolvida com o totahuestias conforme Tabela 7) ocorre
a simplificacéo da arvore (poda).

Alguns detalhes da implementacdo efetuada bem csmesultados obtidos
mediante testes realizados a fim de confirmar cidumamento do algoritmo CART na

ShellOrion sao apresentados na sec¢éo seguinte.
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8.2.4 Implementacéo e Testes do Modulo de Class#g@o por meio do Algoritmo

CART

A implementacéo do algoritmo CART para a classificade dados rahell
Orion Data Mining Enginefoi realizada por meio da tecnologia Java e doiemtd de
desenvolvimento Netbeans 5.5 que se encontra, itgragnte, disponivel para
downloademhttp://www.netbeans.org

No desenvolvimento deste algoritmo os conceitospitéas e formalismos
matematicos foram baseados na bibliografia dosrqustatisticos criadores do CART,
Leo Breiman, Jerome Friedman, Richard Oslen e €harbtone, intitulada
Classification and Regression Trees

A Figura 19 apresenta a interface principal Stzell Orion Data Mining
Engine,0 menu da etapa diata mininge o submenu com a tarefa de classificagéo e o

método CART.

£ Shell Orion Data Mining Engine

Arquivo  Pré-processamento | Data Mining | Pds-processamento
Associagao b]_
Classificagéo b C4.5
Clusterizagéo » CART

D3

Figura 19. Interface principal
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A tarefa de classificacdo, para identificar uma ¢fian que associe
corretamente cada registro de uma base de dadwa alasse, por meio do método de
inducdo de arvores de decisdo pelo algoritmo CABdessita que o0 usuario informe
alguns parametros de entrada (Figura 20):

a) critério: o usuario deve selecionar um dos critérios disimipara
encontrar o melhor ponto de divisdo na arvore, aenek atualmente se
encontra implementado o critério Gini;

b) atributo de saida: deve-se informar qual sera a saida do classificado

seja, 0 consequente da regra de classificagéo gerada;
d) cross-validation: informa-se neste campo o numero de particbes que o

algoritmo efetuara para executar a simplificacaardare.

£ QRION -> Classificacao -= Alporitmo: CART

Argquivo - Ajuda

% |
Parametros do Algoritmo: [ Resultados | Regras | Arvore |

Método: 1 Entropia

& Gini

0 Twoing

Atributo de Saida:

Cross Validation: 10 -

Classificar Cancelar

Figura 20. Algoritmo CART d&hellOrion Data Mining Engine
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ApOGs a execucgdo do algoritmo CART, conforme osrpatéds de entrada,
percebe-se as regras de classificacdo geradasg gl tendo-se também uma forma

de visualizacéo gréafica por meio de uma arvoreufgi@?2).

£ ORION -> Classificacao -= Algoritmo: CART

Argquivo Ajuda

Parametros do Algoritmo: (Result—adus_‘ Radtas i/ bl |
REGRAS PARA CLHSSIFIEﬂEﬁD
Método: i Entropia
e | SE comp_petala < 2.45
A bk
® Gini ENMTAD especie = Setosa
) Twoing -= 0 mais comun em 50.0 caso{s) = 50.0

| SE comp_petala >= 2.45

Atributo de Saida: especies bk ; SE larg_petala < 1.75

ENTAD especie = ¥ersicolor
Cross Validation: 10 ~| -z 0 mais comun em 54.0 caso(s) = 49.0

SE larg_petala >= 1.75
ENTAD especie = Yirginica
-= 0 mais comun em 46.0 caso(s) = 45.0

Classificar Cancelar | TOTAL DE REGRAS - 3

Figura 21. Regras geradas pelo algoritmo CART

£ ORION -> Classificacao -= Algoritmo: CART

Arguivo Ajuda

(Resultadns " Regras r,ﬁmre
7 Arvore Gerada

Parametros do Algoritmo:

Hdtoo: () Entropia ¢ [ comp_petala = 2.45
[ especies = Setosa
@ Gini % O cormp_petala == 2.45

¢ [ larg_petala =1.75
D especies = Yersicaolor

Atributo de Saida: |especies - ¢ [ larg_petala = 1.76

[ especies = Virginica

) Twoing

Cross-Validation: 10 B
Classificar Cancelar

Figura 22. Arvore de Decis&o construida pelo alguriCART
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Finalizando-se a implementagcéo deste algoritmoanefat de classificacéo
foram efetuados alguns testes utilizando-se a baselados das Iridaceas, que é
disponibilizada e bastante utilizada por diferenf@samentas que o implementam,

como por exemplo, Weka e CART.

8.3 RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados foram obtidos por meio da realizat@®testes na tarefa de
classificacao pelo algoritmo CART &hell Orion Data Mining Engineno que se refere
ao funcionamento do médulo e a andlise das relazfesirdes descobertos na base de
dados das Iridaceas.

Na realizacdo dos testes do algoritmo CART parassiicacdo dos dados
utilizou-se um microcomputador com sistema operatidVindows XPHome Edition
processador Intel 1.8 Ghz e 512 MB de memdria RAM.

O algoritmo CART teve seu funcionamento testadomeio de diferentes
valores decross-validation analisando-se que conforme se diminuia a quakstidias
particdes efetuadas pelo algoritmo para realizsimalificacdo da arvore o tamanho da
mesma também diminuia, demonstrando que o aumestpaiticdes exige a execucao
de mais calculos para que a poda venha a seradle consequentemente elevando-se
0 tempo de processamento.

Considerando-se a construcéo e simplificacdo deammae de decisdo pelo
algoritmo CART, onde se tem como parametrocoess-validation10 particdoes sao
desenvolvidas um total de 11 arvores, sendo quefoing@nstruida com os 150 casos
da base (total de dados) e as demais com 135 cadasuma (150 — 150/10). A partir

disso, foram realizadas podas nestas arvores defimriginar as sub-arvores e foram
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calculados os erros de classificagdo para cadaaseguir reinem-se todos estes erros
resultando no erro total para cada arvore. Findimeseleciona-se 0 menor erro e o
valor de alfa nesta posicdo a fim de realizar ¢@dcgue identifiquem o classificador
final.

Mediante os varios calculos mateméaticos envolvithas execucdo do
algoritmo CART para a classificagdo de um regisigauma base de dados a um rétulo
(classe) o desempenho néo foi satisfatério apraséotum tempo de processamento de
10 segundos para os 150 casos da base Iridaceas.

Realizando-se este processo anteriormente degorijpossivel analisar o
conhecimento gerado por meio do algoritmo CART aselde dados das Iridaceas, para
iSso consideraram-se 0s quatro atributos (largurangprimento da pétala e o mesmo
para sépala) e os trés tipos de flores (setossicwtar e virginica) para o atributo de
saida.

As regras geradas de modo a classificar os tipds identificaram que
quando se tem o comprimento da pétala menor que @mtodas as amostras sao
classificadas corretamente no tipo setosa. Casoadsibuto possua um valor maior ou
igual a 2.45 cm e a largura da pétala for menor1qidé cm tem-se a espécie do tipo
versicolor. A Ultima regra considera que tendo-dargura da pétala maior ou igual a
1.75 cm as amostras sdo classificadas no tiponigegi Durante a classificacdo das
flores versicolor e virginica nem todas as amostoaam classificadas corretamente,
diante disso, verifica-se que o classificador fiobtém um percentual de erro de 4%

(Figura 23).



96

petallen < 2.45: 1(50.0/0.0)
petallen >= 2.45

| petalwid < 1.75: 2(49.0/5.0)

| petalwid >=1.75: 3(45.0/1.0)
-> NUumero de ngs-folha = 3

-> Tamanho da Arvore = 5

Comparando-se o percentual de erro de 4% com aool@m outras
ferramentas delata mining utilizando-se a mesma base de dados, o resul@do f
satisfatorio, verificando-se dessa forma a coregtrucdo do algoritmo CART na Shell

Orion.
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CONCLUSAO

O processo ddata miningé fundamental ndo somente para a descoberta de
novos conhecimentos, mas também para confirmac&o ja@oexistentes podendo
proporcionar beneficios significativos as instiigs no que se refere a tomada de
deciséo e vantagem estratégica.

A sua aplicagdo se da por meio de tarefas e métadwslo que nesta
pesquisa 0s estudos concentraram-se acerca datra@dCART para inducdo de
arvores de decisdo, possibilitando a classificagiceta dos dados e ndo exigindo para
isso transformacdes a fim de adalpis ao algoritmo. Além disso, torna as arvores
menores em relagdo a outros métodos de inducaasejémplementa a simplificacéo, o
gue vem a auxiliar no entendimento das relacéesotestas.

Na realizagcdo desta pesquisa concluiu-se a impmatado contetdo
referente a estrutura de dados, em especial ovideedrbinarias, abordado durante o
periodo de graduagdo. Contudo, encontraram-se afydificuldades especialmente no
que se refere ao entendimento dos formalismos ratitara envolvidos no algoritmo
CART. Isto ocorreu devido a caréncia de materidétito e explicativo que auxiliasse
nesse estudo, bem como da diversidade de célcalasvieos. Dificuldades essas
superadas, fazendo-se com que 0s objetivos daip@sgm relacdo ao entendimento,
demonstragcdo mateméatica e implementacdo do algo@&RT na Shell OriorData
Mining Enginefossem atingidos.

O algoritmo CART naShell Orion Data Mining Engine apresentou
desempenho satisfatorio classificando corretamestelados a que foi submetido e
apesar da diversidade de calculos presentes nax®@i¢do tendo um tempo de

processamento considerado aceitavel.
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Finalizando, tem-se algumas sugestbes de trab&litosos a fim de dar
continuidade ao desenvolvimento 8hell Orion, como por exemplo: a implementacéo
de diferentes critérios de divisdo, como entropiev@ng, bem como de tipos de dados
no algoritmo CART; o desenvolvimento de variacoessé algoritmo a fim de otimiza-
lo e de outros métodos de classificacdo, como @s sgureferem a redes neurais,
algoritmos genéticos e classificadores bayesiamas;elaboracdo de uma metodologia

estatistica para avaliagdo dos algoritmos deseadwesiviaShell Orion.
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ANEXO A — DADOS DA BASE

Neste anexo sédo apresentados todos os dados dmgoatrconstantes na
base de dados Iridaceas a fim de demonstra-laanégoosteriormente a ordenacao dos
seus indices.

A seguir tem-se o significado de cada um dos adtrfbda base na tabela,
que para efeito de simplificacdo foi substituido pma letra:

A — Identificador dos valores da tabela

B — Valor do atributo comp_sepala

C — Identificador dos valores da tabela ordenados

D - Valor do atributo comp_sepala ordenado

E - Valor do atributo larg_sepala

F - Valor do atributo larg_sepala ordenado

G - Valor do atributo comp_petala

H - Valor do atributo comp_petala ordenados

| - Valor do atributo larg_petala

J - Valor do atributo larg_petala ordenados



A B Cc D A E B F A G B H A | J

0 5.1 13 4.3 0 3.5 60 2.0 0 1.4 22 1.0 0 0.2 0.1
1 4.9 8 4.4 1 3.0 62 2.2 1 1.4 13 1.1 1 0.2 34 0.1
2 4.7 42 4.4 2 3.2 | 119 | 2.2 2 1.3 14 1.2 2 0.2 37 0.1
3 4.6 38 4.4 3 3.1 68 2.2 3 15 35 1.2 3 0.2 13 0.1
4 5.0 41 4.5 4 3.6 93 2.3 4 1.4 2 13 4 0.2 32 0.1
5 5.4 6 4.6 5 3.9 41 2.3 5 1.7 40 1.3 5 0.4 12 0.1
6 4.6 47 4.6 6 3.4 87 2.3 6 1.4 42 1.3 6 0.3 29 0.2
7 5.0 22 4.6 7 3.4 53 2.3 7 15 41 1.3 7 0.2 30 0.2
8 4.4 3 4.6 8 2.9 80 24 8 1.4 38 1.3 8 0.2 28 0.2
9 4.9 29 4.7 9 3.1 81 24 9 15 36 1.3 9 0.1 33 0.2
10 5.4 2 4.7 10 3.7 57 24 10 15 16 1.3 10 0.2 49 0.2
11 4.8 30 4.8 11 34 | 108 | 25 11 1.6 28 1.4 11 0.2 24 0.2
12 4.8 24 4.8 12 3.0 89 25 12 1.4 4 1.4 12 0.1 22 0.2
13 4.3 11 4.8 13 3.0 | 146 | 25 13 11 17 1.4 13 0.1 27 0.2
14 5.8 12 4.8 14 4.0 98 25 14 1.2 0 1.4 14 0.2 25 0.2
15 5.7 45 4.8 15 4.4 | 106 | 2.5 15 15 33 1.4 15 0.4 36 0.2
16 5.4 37 4.9 16 3.9 69 25 16 1.3 1.4 16 0.4 42 0.2
17 5.1 57 4.9 17 3.5 72 25 17 1.4 1.4 17 0.3 38 0.2
18 5.7 34 4.9 18 38 | 113 | 25 18 1.7 12 14 18 0.3 39 0.2
19 5.1 1 4.9 19 3.8 79 2.6 19 15 49 1.4 19 0.3 47 0.2
20 54 | 106 | 4.9 20 3.4 90 2.6 20 1.7 47 1.4 20 0.2 48 0.2
21 5.1 9 4.9 21 3.7 92 2.6 21 15 6 1.4 21 0.4 35 0.2
22 4.6 43 5.0 22 36 | 134 | 2.6 22 1.0 45 1.4 22 0.2 46 0.2
23 5.1 5.0 23 3.3 | 118 | 2.6 23 1.7 31 15 23 0.5 8 0.2
24 4.8 5.0 24 34 | 111 | 2.7 24 1.9 32 15 24 0.2 10 0.2
25 5.0 35 5.0 25 3.0 | 123 | 2.7 25 1.6 48 15 25 0.2 7 0.2
26 5.0 60 5.0 26 3.4 59 2.7 26 1.6 39 15 26 0.4 14 0.2
27 5.2 40 5.0 27 3.5 82 2.7 27 15 34 15 27 0.2 11 0.2
28 5.2 25 5.0 28 3.4 83 2.7 28 1.4 37 15 28 0.2 1 0.2
29 4.7 26 5.0 29 3.2 94 2.7 29 1.6 7 15 29 0.2 2 0.2
30 4.8 93 5.0 30 3.1 67 2.7 30 1.6 19 15 30 0.2 0 0.2
31 5.4 49 5.0 31 34 | 142 | 2.7 31 15 21 15 31 0.4 4 0.2
32 5.2 98 5.1 32 41 | 101 | 2.7 32 15 10 15 32 0.1 3 0.2
33 5.5 39 5.1 33 4.2 | 126 | 2.8 33 1.4 9 15 33 0.2 20 0.2
34 4.9 46 5.1 34 3.1 71 2.8 34 15 15 15 34 0.1 40 0.3
35 5.0 44 5.1 35 3.2 73 2.8 35 1.2 3 15 35 0.2 41 0.3
36 5.5 0 5.1 36 35 | 133 | 2.8 36 1.3 27 15 36 0.2 6 0.3
37 4.9 19 5.1 37 31 | 132 | 28 37 15 30 1.6 37 0.1 45 0.3
38 4.4 23 5.1 38 3.0 | 128 | 2.8 38 1.3 11 1.6 38 0.2 19 0.3
39 5.1 17 5.1 39 34 | 130 | 2.8 39 15 29 1.6 39 0.2 18 0.3
40 5.0 21 5.1 40 3.5 54 2.8 40 1.3 43 1.6 40 0.3 17 0.3
41 4.5 27 5.2 41 23 | 114 | 2.8 41 1.3 26 1.6 41 0.3 31 0.4
42 4.4 28 5.2 42 3.2 99 2.8 42 1.3 25 1.6 42 0.2 44 0.4
43 5.0 59 5.2 43 3.5 55 2.8 43 1.6 46 1.6 43 0.6 15 0.4
44 5.1 32 5.2 44 3.8 | 122 | 2.8 44 1.9 5 1.7 44 0.4 26 0.4
45 4.8 48 5.3 45 3.0 76 2.8 45 1.4 20 1.7 45 0.3 16 0.4
46 5.1 84 5.4 46 38 | 121 | 28 46 1.6 23 1.7 46 0.2 5 0.4
47 4.6 10 5.4 47 3.2 58 2.9 47 1.4 18 1.7 47 0.2 21 0.4
48 5.3 20 5.4 48 3.7 1103 | 29 48 15 24 1.9 48 0.2 23 0.5

104



A B D A E B F A G B H A | B J

49 5.0 5 5.4 49 3.3 | 107 | 29 49 1.4 44 1.9 49 0.2 43 0.6
50 7.0 31 5.4 50 3.2 97 2.9 50 4.7 98 3.0 50 1.4 57 1.0
51 6.4 16 5.4 51 3.2 96 2.9 51 4.5 57 3.3 51 15 60 1.0
52 6.9 90 5.5 52 3.1 64 2.9 52 4.9 93 3.3 52 15 93 1.0
53 5.5 81 5.5 53 2.3 63 2.9 53 4.0 79 3.5 53 1.3 67 1.0
54 6.5 89 5.5 54 2.8 78 2.9 54 4.6 60 3.5 54 15 81 1.0
55 5.7 80 5.5 55 2.8 74 2.9 55 4.5 64 3.6 55 1.3 62 1.0
56 6.3 53 5.5 56 3.3 8 2.9 56 4.7 81 3.7 56 1.6 79 1.0
57 4.9 33 5.5 57 24 104 | 3.0 57 3.3 80 3.8 57 1.0 80 11
58 6.6 36 55 58 29 | 102 | 3.0 58 4.6 59 3.9 58 1.3 69 11
59 5.2 64 5.6 59 27 | 112 | 3.0 59 3.9 69 3.9 59 1.4 98 11
60 5.0 88 5.6 60 2.0 13 3.0 60 3.5 82 3.9 60 1.0 95 1.2
61 5.9 69 5.6 61 3.0 | 105 | 3.0 61 4.2 92 4.0 61 15 82 1.2
62 6.0 66 5.6 62 2.2 84 3.0 62 4.0 71 4.0 62 1.0 73 1.2
63 6.1 94 5.6 63 2.9 88 3.0 63 4.7 89 4.0 63 1.4 90 1.2
64 56 | 121 | 5.6 64 2.9 77 3.0 64 3.6 53 4.0 64 1.3 92 1.2
65 6.7 95 5.7 65 3.1 25 3.0 65 4.4 62 4.0 65 14 74 1.3
66 5.6 79 5.7 66 3.0 95 3.0 66 4.5 67 4.1 66 15 96 1.3
67 58 | 113 | 5.7 67 2.7 91 3.0 67 4.1 99 4.1 67 1.0 94 1.3
68 6.2 99 5.7 68 2.2 1 3.0 68 4.5 88 4.1 68 15 99 1.3
69 5.6 96 5.7 69 25 | 145 | 3.0 69 3.9 96 4.2 69 1.1 97 1.3
70 5.9 18 5.7 70 3.2 | 138 | 3.0 70 4.8 94 4.2 70 1.8 88 1.3
71 6.1 15 5.7 71 2.8 | 149 | 3.0 71 4.0 61 4.2 71 1.3 87 1.3
72 6.3 55 5.7 72 25 | 147 | 3.0 72 4.9 95 4.2 72 15 89 1.3
73 6.1 92 5.8 73 2.8 12 3.0 73 4.7 74 4.3 73 1.2 53 1.3
74 6.4 | 101 | 5.8 74 29 | 127 | 3.0 74 4.3 97 4.3 74 1.3 58 1.3
75 6.6 67 5.8 75 3.0 | 116 | 3.0 75 4.4 65 4.4 75 14 64 1.3
76 6.8 | 142 | 5.8 76 28 | 135 | 3.0 76 4.8 90 4.4 76 14 55 1.3
77 6.7 | 114 | 58 77 3.0 | 129 | 3.0 77 5.0 87 4.4 77 1.7 71 1.3
78 6.0 82 5.8 78 2.9 61 3.0 78 4.5 75 4.4 78 15 63 14
79 5.7 14 5.8 79 2.6 45 3.0 79 3.5 66 4.5 79 1.0 65 14
80 5.5 61 5.9 80 24 66 3.0 80 3.8 84 4.5 80 11 75 14
81 5.5 70 5.9 81 24 38 3.0 81 3.7 85 4.5 81 1.0 76 14
82 58 | 149 | 5.9 82 2.7 75 3.0 82 3.9 51 4.5 82 1.2 59 14
83 6.0 62 6.0 83 2.7 65 3.1 83 5.1 55 4.5 83 16 | 134 | 14
84 54 | 119 | 6.0 84 3.0 52 3.1 84 45 | 106 | 45 84 15 50 14
85 6.0 | 138 | 6.0 85 34 | 140 | 3.1 85 4.5 78 4.5 85 1.6 91 14
86 6.7 85 6.0 86 31 | 139 | 31 86 4.7 68 4.5 86 15 | 133 | 15
87 6.3 83 6.0 87 23 | 141 | 3.1 87 4.4 58 4.6 87 1.3 51 15
88 5.6 78 6.0 88 3.0 3 3.1 88 4.1 91 4.6 88 1.3 | 119 | 15
89 5.5 91 6.1 89 25 9 3.1 89 4.0 54 4.6 89 1.3 54 15
90 55 | 127 | 6.1 90 26 | 137 | 3.1 90 4.4 86 4.7 90 1.2 52 15
91 6.1 | 134 | 6.1 91 3.0 30 3.1 91 4.6 56 4.7 91 14 66 15
92 5.8 73 6.1 92 2.6 86 3.1 92 4.0 50 4.7 92 1.2 68 15
93 5.0 71 6.1 93 2.3 34 3.1 93 3.3 63 4.7 93 1.0 84 15
94 5.6 63 6.1 94 2.7 37 3.1 94 4.2 73 4.7 94 1.3 78 15
95 5.7 | 148 | 6.2 95 3.0 47 3.2 95 4.2 76 4.8 95 1.2 72 15
96 5.7 97 6.2 96 29 | 110 | 3.2 96 42 | 126 | 4.8 96 13 86 15
97 6.2 | 126 | 6.2 97 2.9 70 3.2 97 43 | 138 | 4.8 97 1.3 61 15
98 5.1 68 6.2 98 25 2 3.2 98 3.0 70 4.8 98 11 83 1.6
99 57 | 123 | 6.3 99 2.8 | 120 | 3.2 99 4.1 | 121 | 4.9 99 1.3 | 129 | 16
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A B Cc D A E B F A G B H A | B J
100 | 6.3 56 6.3 | 100 | 3.3 | 115 | 3.2 | 100 | 6.0 | 123 | 49 | 100 | 2.5 56 1.6
101 | 5.8 87 6.3 | 101 | 2.7 29 32 | 101 | 51 | 127 | 49 | 101 | 1.9 85 1.6
102 | 7.1 72 6.3 | 102 | 3.0 | 125 | 3.2 | 102 | 5.9 52 49 | 102 | 21 | 106 | 1.7
103 | 6.3 | 136 | 6.3 | 103 | 2.9 50 3.2 | 103 | 5.6 72 49 | 103 | 1.8 77 1.7
104 | 65 | 100 | 6.3 | 104 | 3.0 | 143 | 3.2 | 104 | 58 | 113 | 5.0 | 104 | 22 | 127 | 1.8
105 | 7.6 | 146 | 6.3 | 105 | 3.0 35 32 | 105 | 66 | 119 | 5.0 | 105 | 21 | 116 | 1.8
106 | 49 | 133 | 6.3 | 106 | 25 42 3.2 | 106 | 45 77 50 | 106 | 1.7 | 123 | 1.8
107 | 7.3 | 103 | 6.3 | 107 | 2.9 51 32 | 107 | 63 | 146 | 5.0 | 107 | 1.8 | 126 | 1.8
108 | 6.7 | 115 | 6.4 | 108 | 25 23 33 | 108 | 58 | 110 | 5.1 | 108 | 1.8 | 125 | 1.8
109 | 7.2 | 128 | 64 | 109 | 3.6 49 33 | 109 | 6.1 | 114 | 51 | 109 | 25 | 103 | 1.8
110 | 65 | 137 | 64 | 110 | 3.2 | 144 | 33 | 110 | 51 | 133 | 5.1 | 110 | 20 | 138 | 1.8
111 | 64 | 132 | 64 | 111 | 2.7 | 124 | 3.3 | 111 | 53 | 149 | 5.1 | 111 | 19 70 1.8
112 | 6.8 51 64 | 112 | 3.0 | 100 | 33 | 112 | 55 | 101 | 51 | 112 | 21 | 149 | 1.8
113 | 5.7 74 64 | 113 | 25 56 3.3 | 113 | 5.0 83 51 | 113 | 20 | 108 | 1.8
114 | 58 | 111 | 64 | 114 | 28 | 148 | 34 | 114 | 51 | 141 | 51 | 114 | 24 | 107 | 1.8
115 | 64 | 116 | 65 | 115 | 3.2 | 136 | 34 | 115 | 53 | 142 | 5.1 | 115 | 23 | 137 | 1.8
116 | 65 | 147 | 65 | 116 | 3.0 11 34 | 116 | 55 | 147 | 52 | 116 | 1.8 | 146 | 1.9
117 | 7.7 | 110 | 65 | 117 | 3.8 34 | 117 | 6.7 | 145 | 52 | 117 | 2.2 | 130 | 1.9
118 | 7.7 | 104 | 65 | 118 | 2.6 34 | 118 | 69 | 111 | 53 | 118 | 23 | 142 | 1.9
119 | 6.0 54 6.5 | 119 | 2.2 31 34 | 119 | 50 | 115 | 53 | 119 | 15 | 101 | 1.9
120 | 6.9 58 6.6 | 120 | 3.2 20 34 | 120 | 5.7 | 148 | 54 | 120 | 23 | 111 | 1.9
121 | 5.6 75 6.6 | 121 | 2.8 26 34 | 121 | 49 | 139 | 54 | 121 | 20 | 131 | 2.0
122 | 7.7 86 6.7 | 122 | 2.8 24 34 | 122 | 6.7 | 137 | 55 | 122 | 20 | 113 | 2.0
123 | 6.3 65 6.7 | 123 | 2.7 39 34 | 123 | 49 | 112 | 55 | 123 | 1.8 | 147 | 2.0
124 | 6.7 77 6.7 | 124 | 3.3 28 34 | 124 | 5.7 | 116 | 55 | 124 | 21 | 110 | 2.0
125 | 7.2 | 144 | 6.7 | 125 | 3.2 85 34 | 125 | 6.0 | 134 | 56 | 125 | 1.8 | 122 | 2.0
126 | 6.2 | 145 | 6.7 | 126 | 2.8 17 35 | 126 | 48 | 136 | 56 | 126 | 1.8 | 121 | 2.0
127 | 6.1 | 124 | 6.7 | 127 | 3.0 43 35 | 127 | 49 | 132 | 56 | 127 | 1.8 | 102 | 2.1
128 | 64 | 108 | 6.7 | 128 | 2.8 27 35 | 128 | 56 | 140 | 56 | 128 | 21 | 139 | 2.1
129 | 7.2 | 140 | 6.7 | 129 | 3.0 0 35 | 129 | 58 | 103 | 56 | 129 | 1.6 | 105 | 2.1
130 | 74 | 112 | 6.8 | 130 | 2.8 40 35 | 130 | 6.1 | 128 | 56 | 130 | 19 | 128 | 2.1
131 | 7.9 76 6.8 | 131 | 3.8 36 35 | 131 | 64 | 144 | 5.7 | 131 | 20 | 124 | 2.1
132 | 64 | 143 | 6.8 | 132 | 2.8 22 36 | 132 | 56 | 124 | 5.7 | 132 | 22 | 112 | 2.1
133 | 6.3 52 6.9 | 133 | 2.8 4 36 | 133 | 51 | 120 | 5.7 | 133 | 1.5 | 104 | 2.2
134 | 6.1 | 139 | 6.9 | 134 | 26 | 109 | 3.6 | 134 | 56 | 129 | 58 | 134 | 14 | 132 | 2.2
135 | 7.7 | 120 | 6.9 | 135 | 3.0 48 37 | 135 | 6.1 | 108 | 58 | 135 | 23 | 117 | 2.2
136 | 6.3 | 141 | 6.9 | 136 | 34 21 3.7 | 136 | 56 | 104 | 58 | 136 | 24 | 143 | 2.3
137 | 6.4 50 7.0 | 137 | 31 10 37 | 137 | 55 | 102 | 59 | 137 | 1.8 | 141 | 23
138 | 6.0 | 102 | 7.1 | 138 | 3.0 46 38 | 138 | 48 | 143 | 59 | 138 | 1.8 | 148 | 2.3
139 | 6.9 | 125 | 7.2 | 139 | 31 44 38 | 139 | 54 | 100 | 6.0 | 139 | 2.1 | 118 | 2.3
140 | 6.7 | 109 | 7.2 | 140 | 31 18 3.8 | 140 | 56 | 125 | 6.0 | 140 | 24 | 120 | 2.3
141 | 6.9 | 129 | 7.2 | 141 | 31 | 117 | 3.8 | 141 | 51 | 130 | 6.1 | 141 | 23 | 115 | 2.3
142 | 58 | 107 | 7.3 | 142 | 2.7 | 131 | 3.8 | 142 | 51 | 135 | 6.1 | 142 | 19 | 145 | 23
143 | 6.8 | 130 | 7.4 | 143 | 3.2 19 38 | 143 | 59 | 109 | 6.1 | 143 | 23 | 135 | 2.3
144 | 6.7 | 105 | 7.6 | 144 | 3.3 5 39 | 144 | 5.7 | 107 | 6.3 | 144 | 25 | 136 | 24
145 | 6.7 | 118 | 7.7 | 145 | 3.0 16 39 | 145 | 52 | 131 | 64 | 145 | 23 | 114 | 24
146 | 6.3 | 122 | 7.7 | 146 | 25 14 40 | 146 | 50 | 105 | 6.6 | 146 | 19 | 140 | 24
147 | 65 | 117 | 7.7 | 147 | 3.0 32 4.1 | 147 | 52 | 122 | 6.7 | 147 | 20 | 100 | 2.5
148 | 6.2 | 135 | 7.7 | 148 | 34 33 42 | 148 | 54 | 117 | 6.7 | 148 | 23 | 109 | 2.5
149 | 59 | 131 | 7.9 | 149 | 3.0 15 44 | 149 | 51 | 118 | 69 | 149 | 18 | 144 | 25

106



