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RESUMO

O Knowledge Discovery in Database € uma técnica de descoberta de
conhecimento em Base de Dados que identifica padrdes Uteis em dados néao
processados. O KDD é uma técnica que possui varias etapas, sendo o processo de
Mineracdo de Dados a mais importante na extragdo de conhecimento. Entre os
diversos algoritmos usados nessa etapa, explicamos um das técnicas de
classificacdo de dados mais antigas, o método SVM. Esse trabalho, além de
esclarecer o algoritmo de SVM (Support Vector Machine), buscou aplica-lo a um
estudo de caso, onde um pesquisador médico obteve um conjunto de dados que
contém as caracteristicas de um certo numero de amostras de células humanas
extraidas de pacientes que se acreditava estar em risco de desenvolver cancer.
Essa base de dados esta disponivel na UCI Repositério (Assuncdo e Newman,
2007), além disso consta com exemplo no repositério do software Clementine, onde
este gerou uma classificacdo dessas. Esta classsificacao foi feita pelos Kernels do
SVM, ou seja, o Kernel Sibmoidal, Linear, RBF (Gausiano) e o Polynomial, além da
comparagao feita entre Kernels, foi feita também uma analise entre diversos
algoritmos, tais como: QUEST, CHAID e o Neural Network

Palavras-chave: KDD. Classificagdo. Método SVM.



ABSTRACT

The Knowledge Discovery in Database is a technique for knowledge discovery in
database identifying useful patterns in raw data. KDD is a technique that has several
stages, the process of Data Mining in the most important knowledge extraction.
Among the different algorithms used in this step, explained one of the techniques of
data classification oldest, the SVM method. This work, as well as clarifying algorithm
SVM (Support Vector Machine), we attempted to apply it to a case where a medical
researcher obtained a data set that contains the characteristics of a number of
samples extracted from human cells patients believed to be at risk of developing
cancer. This database is available at the UCI Repository (Asuncion and Newman,
2007) also appears in the example with Clementine software repository, where it
generated a classification of these. This was done by CLASSIFICATION SVM
kernels, namely the Kernel Sibmoidal, Linear, RBF (Gausiano) and polynomial, and
the comparison made between kernels, an analysis was also made between different
algorithms, such as QUEST, CHAID and Neural Network.
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1. INTRODUCAO

As ultimas décadas acompanharam um aumento dramatico na quantidade de
informacdes armazenadas em formato eletrbnico. Esta acumulagdo aconteceu a
uma taxa explosiva. Pesquisas mostram que a quantia de informacao dobra a cada
20 meses e o tamanho e numero de bancos de dados estdo aumentando ainda mais
rapidamente.

Estes dados armazenados estao tipicamente ligados a capacidade de extrair
informacdes de mais alto nivel que se encontra subjacentes a estes dados, ou seja,
informacgao Gtil que sirva para dar suporte a decisdes, e para exploracao e melhor
entendimento do fendmeno gerador dos dados. Podem existir padrbes ou
tendéncias Uteis interessantes que, se descobertos, podem ser utilizados.

A maioria das operagbes e atividades das instituicbes publicas e privadas é
registrada computacionalmente e acumula-se em grandes bases de dados; existe a
necessidade de extrair conhecimento dessas fontes de dados, a fim de descobrir
relagdes ocultas, padrdes e regras para predizer e correlacionar dados, que podem
ajudar as instituicdes nas tomadas de decisées (PACHECO et al., 1999).

O conjunto de técnicas para descobrir padrées ou extrair conhecimento em
dados nao processados é chamada de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados, ou em inglés Knowledge Discovery in Database (KDD). O KDD é apoiado em
técnicas de Mineracado de Dados, ou Data Mining (DM), que transforma dados em
informacao (MANNILA, 1997 apud KLEINSCHMIDT, 2007).

A informacdo e o0 conhecimento sao prerrogativas estratégicas e
indispensaveis na procura de maior autonomia nas agdes das empresas, dominio
social e na tomada de decisdo com periodos cada vez menores. Por isso, varias
empresas nacionais e internacionais de producédo, consumo, mercado financeiro e
instituicbes de ensino ja adotaram nas suas rotinas o DM para monitorar
arrecadagodes, consumo de clientes, prevenir fraudes além da previsdo de riscos do
mercado, dentre outras (DIAS, 2002).

Os algoritmos e as técnicas usados no processo de KDD provém de iniUmeras
areas, como por exemplo, a Estatistica. Este processo envolve o uso de algumas
tarefas de KDD, tais como: Classificacdo, Associacdo e Agrupamento. Tais tarefas
utilizam técnicas de DM baseadas em Redes Neurais Atrtificiais, Arvores de Decisao,

Algoritmos Genéticos, Métodos Bayesianos, entre outras (CARVALHO, 2001).
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Entre as diversas técnicas e algoritmos usados no processo de KDD, o
método SVM foi escolhido, pois é um método utilizado quando a segmentagao é
definida em termos de caracteristicas genéticas aceitando variaveis categdricas
nominais ou ordinais como variaveis dependentes. Normalmente, este tipo de
variavel é utilizado em pesquisas tradicionais.

As técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) empregam um principio de
inferéncia denominado indugao, no qual se obtém conclusées genéricas a partir de
um conjunto particular de exemplos. O aprendizado indutivo pode ser dividido em
dois principais: supervisionado e nao supervisionado.

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs do Inglés Support Vector
Machine) constituem uma técnica de aprendizado que vem recebendo crescente
atencado da comunidade de Aprendizado de Maquina. Os resultados da aplicagédo
dessa técnica sdo comparaveis € muitas vezes superiores aos obtidos por outros
algoritmos de aprendizado, como redes neurais artificiais. Exemplos de aplicacdes
de sucesso podem ser encontrados em diversos dominios, como categorizacdo de
texto, imagens e biomedicina.

As SVMs sao embasadas pela teoria do aprendizado estatistico, desenvolvida
por Vapnik. Essa teoria estabelece uma série de principios que devem ser seguidos
na obtencdo de classificadores com boa generalizacdo, definidos como a sua
capacidade de prever corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em
que o aprendizado ocorreu.

Sendo assim, esta monografia tem como objetivo geral, apresentar um estudo
sobre o algoritmo SVM e aplica-lo a um estudo de caso. Como objetivos especificos:

e Estudar a Mineracao de Dados, pois € a etapa mais importante no processo
de KDD.

e Estudar a tarefa de Classificacdo do KDD, a fim de compreender essa tarefa a
qual o método SVM pertence.

e Estudar o processo de Knowledge Discovery in Database (KDD), a fim de
entender todas as fases necessdrias para a extracdo de conhecimento em
base de dados.

e Estudar os Kernels, pois sua compreensao € essencial para interpretar e
comparar os resultados gerados pelo SVM.

e Aplicar o algoritmo a um estudo de caso para interpretar seus resultados.
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e Estudar o algoritmo SVM, pois esse € o objeto de estudo desta monografia.

Nesta monografia, utilizamos no estudo de caso, as informagbes da base de
dados cell_samples.data do ano de 2007, que possui diversas informac6es de um
certo niumero de amostras de células extraidas de pacientes que se acreditava
estarem em risco de desenvolver cancer. O SVM usa valores destas caracteristicas
de células para indicar se as amostras s&o benignas ou malignas.

O presente trabalho é composto de mais trés capitulos, conforme descricao
sumaria a seguir:

Capitulo 2 — apresenta a fundamentacao teérica com os conceitos de KDD,
suas fases e principais tarefas, além da técnica de redes neurais. E nesse capitulo
que apresentamos também de forma detalhada o método SVM.

Capitulo 3 — nele mostramos o0 nosso estudo de caso que usa amostras de
células para verificar se tais pacientes estd em risco de desenvolver cancer, o
procedimento seguido para utilizar o método SVM e os resultados encontrados pelo
algoritmo.

Capitulo 4 — apresenta as conclusdes levantadas com o conhecimento

minerado e as sugestdes para trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo utilizados temas relevantes para compreensao deste
trabalho, onde partiremos da obtengdo de conhecimento sobre base de dados,
Classificadores, Aprendizado de Maquina e, enfim, o método de classificacdo

Support Vector Machines (SVM) que é o objeto de estudo desta monografia.

2.1 Knowledge Discovery in Database (KDD)

A técnica de obter padrées Uteis em dados ndo processados € representada
por diversos nomes, dentre eles Knowledger Discovery in Database (KDD) ou
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, Data Mining (DM) extragdo de
conhecimento, descoberta de informacao e processamento de padrées de dados. O
KDD foi criado em 1989 para referenciar o processo de descoberta de conhecimento
em dados.

O KDD é o processo nao trivial de reconhecer em dados padrdes que sejam
validos, novos (que ainda nao foram identificados), potencialmente Uteis e
compreensiveis, visando melhorar o entendimento de um problema ou um
procedimento util na tomada de decisdo (FAYYAD et al. 1996 apud
KLEINSCHMIDT, 2007).

O Knowledger Discovery in Database (KDD) também é definido como um
método que possibilita averiguar um grande contingente de dados, empregando
técnicas aproximadas. O procedimento do KDD constitui-se em duas etapas
fundamentais, 0 armazenamento de informacbes e mineracdo de dados. Primeiro é
importante e essencial criar uma base de dados organizada e com informacdes
suficientes sobre o contetdo a analisar, depois se utiliza métodos aproximados que
aceitem minerar os dados, para encontrar as relagées contidas em tais dados
(COLLAZOS; BARRETO, 2003 apud KLEINSCHMIDT, 2007).

Esse tipo de técnica possui varias ferramentas poderosas para a exploracéao
eficaz de informacdes em grandes bases de dados, na intencdo de auxiliar na
tomada de decisdo, sendo o DM uma das fases do processo de maior importancia.
Toda a metodologia pode ser dividida em cinco etapas principais: Warehounsing
(DW), o Pré-processamento, o Enriquecimento, a Mineragéo de Dados e por ultimo,
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o Poés-processamento. A Figura 2.1 representa o processo de KDD de forma
hierarquica destacando fases e tarefas (AURELIO et al., 1999).

KDD

FASES TAREFAS

DATA PRE- MINERACAO POS. REGRAS DE
WAREHOUSING | [PRocessamento | | ENRIQUECMENTO  f+ “nenanos | [ pRocessamento | | Associacko

LIMPEZA SELECAO CODIFICAGAQ

CLASSIFCAGAD CLUSTERING

Figura 2.1- Visao hierarquica do processo de KDD (AURELIO et al., 1999)

2.1.1 Data Warehounsing (DW)

A Data Warehounsing (DW) facilita a anélise de grandes volumes de dados
coletados dos sistemas transacionais. Sendo estas as chamadas séries histéricas
que possibilita uma essencial analise de eventos passados, oferecendo suporte as
tomadas de decisdes presentes e a previsao de eventos futuros

Atualmente, por sua capacidade de sumarizar e analisar grandes volumes de
dados, a Data Warehounsing é o nucleo dos sistemas de informacdes gerenciais e
apoio a decisdo das principais solucdées. Segundo /nmon, Data Warehouse é uma
colegdo de dados orientados por assuntos integrados, variaveis com o tempo e nao
volateis, para dar suporte ao processo de tomada de decisao.

Além disso, é uma arquitetura que organiza, totaliza e armazena dados
permitindo tragar estratégias de maneira confiavel dando suporte ao nivel gerencial
nas tomadas de decisdo.
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2.1.2 Pré-Processamento

Nesta fase se tem a intencéo de consolidar as informagdes relevantes para o
algoritmo minerador, com o objetivo de reduzir o grau de complexidade do problema
em analise (PACHECO et al., 1999). O processo divide-se em trés fases: Limpeza
de dados: esta etapa € responsavel por realizar a correcdo de eventuais erros
existentes e eliminacdo de valores nulos e redundantes. Ela melhora a base de
dados retirando consultas indesejadas que seriam executadas pelo algoritmo de

mineracao e que consequentemente afetariam o seu processamento.

» Selecdo de dados: nesta fase o objetivo € escolher os atributos mais
importantes no conjunto de atributos existentes na base de dados.

» Codificagdo dos dados: fase que decompde valores continuos dos
atributos em uma lista de intervalos, convertendo valores quantitativos em

valores categoricos, cujo objetivo facilita a qualidade de resultados.

2.1.3 Enriquecimento dos dados

Esta técnica tem como objetivo obter mais informagdes aos dados existentes,
melhorando os dados, podendo ser realizadas pesquisas para adicionar
conhecimento, como consultas a banco de dados externos, entre outras técnicas
(DIAS, 2002).

O melhoramento dos dados consiste em melhorar a informagao contida nos
atributos dos bancos de dados através da elaboragédo de novos registros a partir dos
ja existentes, adicionando novos dados. A geracdo de totalizadores em variaveis
numeéricas, a criagdo de faixa ou classes de valores para registros continuos e a
generalizacdo de valores de atributos sdo exemplos de enriquecimento dos dados
(CARVALHO, 2001).

2.1.4 Mineracao de Dados (MD)

E uma area multidisciplinar que adiciona técnicas utilizadas em diversas areas

como Inteligéncia Artificial (especialmente a aprendizagem de maquina), Banco de
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Dados (recursos para manipular grandes volumes de dados) e Estatistica (na
avaliacao e validacao dos dados).

O principal objetivo é encontrar os relacionamentos entre as informagdes e
fornecer uma fonte para que possa ser realizada uma previsao de tendéncias futuras
baseadas em dados histéricos (DIAS, 2002).

Podera ser determinada como a utilizacdo de técnicas automaticas de
exploracéo de grandes quantidades de dados de forma a reconhecer novos padroes
e relagbes que, devido ao volume de informagbes, n&o seriam facilmente
descobertos (CARVALHO, 2001).

A Mineragdo de Dados é de grande importancia em aplicacbes, como por
exemplo, analises financeiras e de investimentos, detecgcéo e predicao de erros em
grandes empresas, na area de seguranca para detectar fraudes em cartbes de
creditos, analise de informacgdes, marketing, limpeza em bases de dados e melhoria
no processo industrial entre outros.

Também tem como objetivos a previsdo e descricdo de modelos. A previsdo
pode ser adquirida atraves da utilizacdo de variaveis contidas na base de dados
para prever valores nao conhecidos ou futuros. Essa descricdo é baseada na
descoberta de padrdes interpretaveis pelos humanos. Dentro do processo de KDD,
descrever modelos possui maior importancia que prever os mesmos. A previsao e a
descricao dos modelos sdo conseguidas selecionando as tarefas, algoritmos e
técnicas de extragéo de dados (FAYYAD et al., 1996 apud KLEINSCHMIDT 2007).

As técnicas e os algoritmos usados para desenvolver modelos a partir de
informacdes provém de diversas areas como Reconhecimento de Padrdes e
Estatistica. Estas técnicas, muitas vezes, podem ser combinadas para adquirir
melhores resultados (SILVA, 2003).

As principais tarefas de KDD sao: Classificacdo, Associacao e Agrupamento.
Estas tarefas podem utilizar técnicas de Mineracdo Dados baseadas em Redes
Neurais Artificiais, Arvores de Decisdo, Estatistica, classificagdo entre outras.

Abaixo € mostrado um Quadro 2.1 com as principais tarefas de KDD e
consequentemente algumas das técnicas mais utilizadas para a Mineragéo de
Dados.
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Quadro 2.1 - Tarefas e Técnicas de KDD

Tarefas de KDD Técnicas
Associacao Estatistica e Teoria dos Conjuntos
Classificacao Arvores de Decisao, Redes Neurais e Algoritmos Genéricos
Agrupamento ou Redes Neurais e Estatistica
Clustering

Previsdo de Séries | Logica Nebulosa e Redes Neurais
Temporais

Fonte: AURELIO et al., 1999.

Como podemos observar no Quadro acima, uma tarefa esta
proporcionalmente relacionada ao dominio da aplicacdo e interesse do usuario, onde
cada uma possui um conjunto de técnicas. Cada tarefa de KDD extrai um tipo
diferente de conhecimento da base de dados, logo, sera necessario de um algoritmo

diferente para realiza-la.

2.1.4.1 Associacao

A tarefa de associacado permite relacionar a ocorréncia de um especifico
conjunto de itens com as ocorréncias de outro conjunto de itens. As regras de
associacdo buscam determinar que fatos ocorram simultaneamente com
probabilidade razoavel ou que itens estdo presentes juntos com certa chance
(CARVALHO, 2001).

Em outras palavras, as regras de associacdo reconhecem afinidades entre
dados de um subconjunto de informagdes. Sendo essas afinidades/associacdes
expressas na forma de regras (BAPTISTA; CARVALHO, 2003).

Essas normas caracterizam o quanto a presenca de um conjunto de itens nos
registros de um banco de dados implica na presenca de algum outro conjunto
distinto de itens nos mesmos registros (AGRAVAL; SRIKANT, 1994 apud
DOMINGUES, 2004).

Esta regra é representada por combinacdes de itens que ocorrem com
determinada frequéncia em uma determinada base de dados. Uma de suas tipicas
aplicacOes é a anadlise de transacdes de compra (market basket analysis).
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2.1.4.2 Classificacao

E 0 meio mais estudado em Knowledge Discovery in Databasse (KDD) e tem
como meta buscar um conhecimento que venha a ser usado para prever a classe
de um registro (AURELIO et al., 1999).

E uma técnica que tem por objetivo descobrir um relacionamento entre um
atributo meta, pré-definido, e um conjunto de atributos, buscando classificar uma
populacao de registros através da aplicacdo em um conjunto menor de dados, a fim
de desenvolver um modelo de classificagdo (BAPTISTA; CARVALHO, 2003).

Algumas regras sao de fundamental importancia no modelo de classifica¢ao,
como é o caso das regras do tipo SE...ENTAO..., onde representam uma forma
simbdlica de classificacdo e possuem o seguinte formato:

e SE <antecedente> ENTAO <consequente>

O antecedente é composto por expressdes de condicdo que envolvem
atributos do dominio da aplicacao existentes na base de dados. Ja o consequente
tem como composicao uma expressao que evidencia algum valor para um atributo
meta, descoberto em fungdo dos valores contidos nos atributos que completam o
antecedente (ROMAO, 2002). Logo, as regras de classificacdo podem ser
interpretadas como: SE os atributos preditivos de uma tupla satisfazem as condicoes
no antecedente da regra, ENTAO a tupla tem a classe indicada no consequente da
regra.

Os SVMs sao considerados pela comunidade cientifica, como uma importante
técnica usada na tarefa de classificacdo, devido a sua representacdo simples,
intuitiva e de facil compreensao.

Para buscar um melhor entendimento sobre os inumeros algoritmos utilizados
em classificagcdo, podemos visualizar a Figura 2.1 que ilustra as relacées de
funcionamento e utilizagao de varios métodos e modelos.

Uma base de dados que armazena caracteristicas de cliente, baseando em
histéricos de transagdes anteriores, podem-se classificar estes em categorias para
liberacao de crédito. Um novo cliente podera ser classificado em uma das categorias
definidas de acordo com suas caracteristicas.



Informacgéao
Inicial Completa

Classificagcao

- -

Informacéao
Inicial Incompleta

_______

Aprendizagem Nao

Aprendizagem
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Supervisionado Supervisionado
| ' | | ' |
Paramétrico Nao Paramétrico Nao
Paramétrico Paramétrico
| |
Modelos Arvores de Mod.elos Conjuntos
Discriminantes Classificacdo de Mistura Fuzzy

Figura 2.2: - Hierarquia de Classificacdao (RODRIGUES, 2005)

A classificagdo de um processo de discriminacdo de unidades concretas ou

abstratas em classes ou categorias, ou de forma abreviada, efeito ou processo de

distribuir por classes. Se estas classes estiverem definidas e existir informacao sobre

a probabilidade de um determinado objeto pertencer a uma classe, entende-se como

informacao inicial completa, caso contrario, esta informagéo inicial estard incompleta.

Com base no tipo de informacao disponivel o passo seguinte passa pela utilizacao e

escolha de um método. Os métodos podem ser classificados em paramétricos e nao
paramétricos (RODRIGUES, 2005).

Métodos paramétricos: nos métodos paramétricos a distribuicdo da populacao

tem uma dada forma e as inferéncias, condicionadas por esse pressuposto,

dizem respeito a um ou a varios parametros, por exemplo, a Regressao

Linear e os Modelos Discriminantes.

Métodos n&do paramétricos: nesse método, a forma da distribuicdo da

populacdo ndo € conhecida e as inferéncias processam-se em quadro muito

menos restrito e muitas vezes nao envolvem parametros.
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A principal distincdo em relacdo ao paradigma de aprendizagem, valido para
todo tipo de sistemas com capacidade de adaptacdo, é a aprendizagem

supervisionada e aprendizagem nao supervisionada.

2.1.4.3 Agrupamento

E uma técnica que tem como objetivo segmentar os dados formando grupos
homogéneos. O agrupamento € aplicado quando ainda ndo € conhecida nenhuma
classe e sua funcdo é produzir uma segmentacdo do conjunto de registros de
entrada de acordo com algum critério estabelecido (SILVA, 2003).

Esta tarefa tem como principal funcdo descobrir classes utilizando a
similaridade dos valores de seus atributos como fator de decisdo. O agrupamento é
um método que procura baseado em medidas de semelhanga, definir quantas e
quais classes existe em um conjunto de entidades (CARVALHO, 2001).

Outro fato principal tem meta originar classes através de particbes da base de
dados em conjunto com tuplas. Essa particdo € feita agrupando tuplas com valores
de atributos parecidos em uma mesma classe. Quando criado as classes, é possivel
aplicar algoritmos de classificacao para produzir regras para as mesmas (PACHECO
et al., 1999).

Através dessas funcionalidades de agrupamento é possivel subdividir os
dados em subconjuntos homogéneos faceis de descrever e visualizar. Tais dados
podem ser exibidos para o usuario em vez de tentar mostrar todos os dados, o que
resultaria na perda de padrées embutidos (FAYYAD, 1997 apud ROMAQ, 2002).

O agrupamento pode ser usado, por exemplo, em um banco de dados
escolar, relacionando disciplinas e alunos. Onde uma regra do tipo, que a maioria
dos alunos inscritos em disciplina de Banco de Dados também estao inscritos em
Sistemas Operacionais, isso podera ser usado pela direcdo ou secretaria no
planejamento do curriculo anual, ou adicionar recursos como sala de aula e
professores (SCHENATZ, 2005).
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2.1.4.4 Previsao de Séries Temporais

A previsdo de séries temporais é uma manifestacdo relativa a sucessos
desconhecidos em um futuro determinado. A previsdo nao constitui um fim em si,
mas um meio de fornecer informacdes e subsidios para uma consequente tomada
de decisdo, visando atingir determinados objetivos (MORETTIN, 1981 apud
MUELLER 1996).

E definida como a classe de fendmenos cujo processo observacional e
consequente quantificacdo numérica gera uma sequéncia de dados distribuidos no
tempo (SOUZA, 1989 apud MUELLER 1996). A natureza de uma série temporal e a
estrutura de seu mecanismo gerador esta relacionada com o intervalo de ocorréncia
das observacgdes no tempo (ANDERSON, 1971 apud MUELLER 1996).

Tem como objetivo a realizacdo de inferéncias sobre as propriedades ou
caracteristicas basicas do mecanismo gerador do processo estocastico das
observagcdes da série. Assim, através da abstracdo de regularidades contidas nos
fenbmenos observaveis de uma série temporal existe a possibilidade de se construir
um modelo matematico como uma representacdo simplificada da realidade
(BARBANCHO1970 apud MUELLER 1996).

Apés a formulacdo do modelo matematico, obtido pela selecdo entre as
alternativas de classes de modelos identificadas como apropriadas para essa
representacdo e subsequente estimacao de seus parametros, € possivel utiliza-lo
para testar alguma hipétese ou teoria a respeito do mecanismo gerador do processo
estocastico e realizar a previsdo de valores futuros da série temporal
(GRANGER1977 apud MUELLER 1996).

2.1.4.5 Técnicas de Mineracao de Dados

Existem inUmeras técnicas de mineracao e algoritmos que facilita a busca por
padrées nao conhecidos nos dados. Além disso, ter certo conhecimento sobre essas
técnicas facilita muito no momento da escolha de uma delas de acordo com o0s
problemas apresentados (SILVEIRA, 2003).

O Quadro 2.2 é mostrado técnicas, descricao, tarefas associadas a cada uma
e alguns dos algoritmos principais.



Quadro 2.2 - Técnicas de KDD e algoritmos
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Técnicas Descricao Tarefas Exemplos
Regras de Estabelece uma correlagao estatistica Apriori, AprioriTid,
Associacao entre atributos de dados e conjuntos Associacao AprioriHybrid, AlS,

de dados. SEM e DHP
Arvores de Hierarquizacdo dos dados, baseada CART, CHAID, C5.0,
Decisao em estagios de decisédo e na Classificagao e ID-3, QUEST, SLIQ e
separacao de classes e subconjuntos. Regressao SPRINT
Raciocinio Baseado no método do vizinho mais BIRCH, CLARANS e
Baseado em préxima, combina e compara atributos Classificagao e CLIQUE

Casos ou MBR

para estabelecer hierarquia de
semelhanga.

Segmentacao

Algoritmos
Genéticos

Métodos gerais de busca e
otimizacao, inspirados na Teoria da
Evolucéo.

Classificagao e
Segmentacao

Algoritmo Genético
Simples, Genitor,
CHC, GA-Nuggets e
GA-PVMINER

Redes Neurais
Artificiais

Modelos baseados na fisiologia do
cérebro, onde o conhecimento é fruto
do mapa das conexdes neurais.

Classificagao e
Segmentacao

Perceptron, Rede
MLP, Redes de
Kohonen, Rede
Hopfield, Rede BAM,
Rede IAC e Rede
LvaQ

Fonte: DIAS, 2002.

2.1.5 Pos-Processamento

Nesta fase, é feita a avaliagdo do processo de descoberta, que tenta melhorar

a compreensao e selecionar o conhecimento adquirido que seja mais relevante para

o objetivo pretendido.

O objetivo principal desta fase é aprimorar a compreensao do conhecimento

encontrado pelo algoritmo minerador, por meio da analise dos dados por um

especialista. Muitas vezes, a mineragdo nao gera bons resultados, sendo importante

uma nova etapa de enriquecimento, a fim de busca adicionar mais informacdes de

forma que contribuam no processo de descoberta de conhecimento (PACHECO et

al., 1999).
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Nesta fase, inicia-se com a avaliacdo dos padroes realmente interessantes,
que representem conhecimento Util, seguido da apresentacdo do conhecimento
extraido para o usuario final, através de técnicas de visualizagdo e representagéo do
conhecimento (SILVA, 2003).

2.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é uma area da computacao que realiza pesquisa
no ramo de inteligéncia artificial, podendo esta ser definida como o campo que utiliza
métodos que permitam ao computador obter comportamento inteligente, ou seja,
que adquire novos conhecimentos com a experiéncia, logo o objetivo do
aprendizado de maquina é o incremento de técnicas computacionais sobre o
aprendizado (MONARD & BARANAUSKAS 2003a).

Possuem varios algoritmos de aprendizado de maquina, que apresentam
diferentes objetivos, estratégias de aprendizagem e representacdo do conhecimento.
Entretanto, todos eles realizam o aprendizado através de um processo de busca,
para encontrar uma generalizagdo aceitavel (LUGER & STUBBLEFIELD, 1998). O
processo de aprendizagem de um conceito genérico através de um conjunto de
padrbes fornecidos ao sistema de aprendizado por um processo externo. De acordo
com (MONARD & BARANAUSKAS 2003a), esse conjunto pode ser dividido em dois
subconjuntos:

= Conjunto de treinamento: contém os padrées utilizados para o
aprendizado do conceito.

= Conjunto de teste: contém os padrdes utilizados para medir o grau de
efetividade do conceito aprendido.

O aprendizado de maquina pode ser basicamente dividido em duas
categorias: supervisionado e ndo supervisionado. Tal aprendizado também é
conhecido, na literatura, como reconhecimento de padrdes (MICHIEL et al., 1994),
(KUNCHEVA, 2004).

No aprendizado Supervisionado o algoritmo de aprendizado (indutor) recebe
um conjunto de exemplos de treinamento para os quais os rétulos da classe
associada sao conhecidos. Cada exemplo (instadncia ou padrao) é descrito por um
vetor de valores (atributos) e pelo rétulo de classe associada. O objetivo do indutor é
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construir um classificador que possa determinar corretamente a classe de novos
exemplos ainda nao rotulados.

No aprendizado ndo supervisionado indutor analisa os exemplos fornecidos e
tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira,
formando agrupamentos ou clusters. Apds a determinacdo dos agrupamentos, em
geral, € necessario uma analise para determinar o que cada agrupamento significa

no contexto do problema que esta sendo analisado.

2.2.1 Paradigma do Aprendizado

Os classificadores sédo induzidos a um processo de aprendizagem que
através da utilizacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina, que foram
desenvolvidos ao longo dos anos, cada um com suas vantagens e desvantagens.
De acordo com as particularidades de cada um, esses algoritmos podem ser
divididos nos seguintes paradigmas: Estatistico, Simbdlico, Baseado em Exemplos e
Conexionista (MONARD & BARANAUSKAS 2003a). A seguir, sera apresentada uma
breve descricao de cada um deles.

e Paradigma Estatistico: A ideia geral desse paradigma é a utilizacao de
modelos estatisticos para encontrar uma boa aproximagdo do conceito
induzido (MONARD & BARANAUSKAS 2003a). A teoria de deciséo
Bayesiana é uma abordagem estatistica fundamental

e Paradigma Simbdlico: Os sistemas de aprendizado simbdlico buscam
aprender desenvolver representacdes simbodlicas de um conceito através da
andlise de exemplos e contra-exemplos desse conceito. Essas
representacbes estdo geralmente na forma de alguma expressao logica,
arvore de decisao, regras de classificacdo ou rede semantica (MONARD &
BARANAUSKAS 2003a). Os indutores gerados contribuem para a
compreensao dos dados, ao contrario de outros indutores que visam apenas
a uma grande precisdo. Geralmente, é utilizado em problemas de
classificacdo que utilizam dados nominais, ou seja, descricbes que sao
discretas e sem nenhuma nocao natural de similaridade ou ordenag¢do (DUDA
et al., 2001).
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e Paradigma Baseado em Exemplos: Os algoritmos desse paradigma
classificam novos padrdes por meio de outros que sejam similares, e cujas
classes sejam conhecidas. Em outras palavras, a classe de um novo padrao é
definida como sendo a mesma que rotula os padrdes mais similares a ele
(MONARD & BARANAUSKAS 2003b).

e Paradigma Conexionista: A representacdo dos algoritmos desse paradigma
envolve unidades altamente interconectadas, realizando uma metafora
bioldgica com as conexdes neurais do sistema nervoso. As grandes
representantes desse paradigma sdo as Redes Neurais Artificiais (MONARD
& BARANAUSKAS 2003a).

2.3 Support Verctor Machine (SVM)

A Maquina de Vetores e Suporte (SVMSs, do Inglés Support Vector Machines)
usam uma técnica de aprendizado supervisionado que vem recebendo
paulatinamente atencdo da comunidade de Aprendizado de Maquina (AM). Muitos
resultados da aplicacdo dessa técnica sao comparaveis € em grande parte
superiores aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado, como as Redes
Neurais Artificiais (RNAs). Essa técnica vem sendo usada em diversas aplicagcbes
que podem ser encontradas em diversos dominios, como na categorizagdo de
textos, na andlise de imagens e em Bioinformatica, entre outras [Vapnik et al, 1992].

As SVMs sao embasadas pela teoria de aprendizado estatistico, desenvolvida
por Vapnik. Essa teoria estabelece uma série de principios que devem ser seguidos
na obtencdo de classificadores com boa generalizagdo, definidos como a sua
capacidade de prever corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em
que o aprendizado ocorreu. Esta técnica originalmente surgiu para classificacao
binaria, busca a construgdo de um hiperplano como superficie de decisao, de tal
forma que a separacdo entre exemplos seja maxima, isso considerando padrbes
linearmente separaveis.

para padrées nao linearmente separaveis, busca-se uma fungdo de
mapeamento apropriado para tornar o conjunto mapeado linearmente separavel.
Devido a sua eficiéncia em trabalhar com dados de alta dimensionalidade é

reportada na literatura como uma técnica altamente robusta, muitas vezes
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comparada a Redes Neurais. Abaixo sdo descritas algumas caracteristicas

fundamentais no processo de classificacdo das SVMs.

A classificacdo gerada pelas SVMs muitas das vezes alcangam
resultados satisfatério de generalizagdo. Onde sua capacidade de
generalizagcdo de um classificador é definida por sua eficiéncia na
classificacdo de dados que ndo pertencam ao conjunto utilizado em

seu treinamento.

As Support Vector Machine sao robustas em relacdo a objetos de

grandes dimensionalidade.

As SVMs possuem uma base teo6rica bem definida dentro da

Matematica e Estatistica.

A aplicacdo das SVMs resultard na otimizacdo de uma funcgéo

quadratica, que possui apenas um minimo global.

2.3.1 Teoria do Aprendizado Estatistico

Seja f um classificador e F o conjunto de todos os classificadores que um

determinado algoritmo de AM pode gerar. Esse algoritmo, durante o processo de

aprendizado, utiliza um conjunto de treinamento T, composto de n pares (Xi,Yi),

para gerar um classificador particular f € F. Considere, por exemplo, o conjunto de

treinamento da Figura 2.3. O objetivo do processo de aprendizado é encontrar um

classificador que separe os dados das classes “circulo” e “tridangulo”. As fungdes ou

hip6teses consideradas sao ilustradas na Figura 2.3 por meio das bordas, também

denominadas fronteiras de decisao, tragadas entre as classes.

Figura 2.3: conjunto de treinamento binario e trés diferentes hipéteses
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2.3.2 Hiperplano de Separacao

Um Support Vector Machine (SVM) estabelece um classificador de acordo
com um conjunto de amostras por ele identificado nos exemplos de treinamento,
onde esta classificacao € aceita. Considerando o exemplo da Figura 2.4, nela existe
um conjunto de classificadores lineares que separam duas classes, mas apenas um
(em destaque) que maximiza a margem de separacao (distdncia da instancia mais
préxima ao hiperplano de separacédo das duas classes em questao).

O hiperplano com margem maxima é chamado de hiperplano 6timo, que sera
0 objeto de busca do treinamento do classificador (GUNN 1998). Na Figura 2.5 (a)
mostra um dos possiveis hiperplanos de separacdo com margem pequena e (b)

mostra o hiperplano de separagéao 6timo com a margem maximizada.

Figura 2.5: (a) Hiperplano com margem pequena. (b) Hiperplano com margem

maxima

Seja (x1, y1),..., (xi,yi),talquexe Rneye{-1,1},i=1,..,N,onde Néo

namero de instancias do treinamento, x é o vetor de entrada e y é a classificagao
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desejada. O objetivo é estimar uma funcédo F: Rn -> {-1 ou 1}, usando os exemplos
de treinamento, e aplica-la nos exemplos de teste, ndo utilizados anteriormente, com
o objetivo de que sejam classificados corretamente.

Quando um classificador perde a capacidade de generalizar ocorre um
fendbmeno denominado de sobre-ajuste (overfitting), onde a complexidade da fungéo
obtida € superior a necessidade do problema, além desse, existe outro problema
que ocorre de forma contraria, chamado de sub-ajuste (underfitting), onde a
complexidade da fung&o obtida é inferior a necessidade do problema. A Figura 2.6

lustra a ocorréncia desses fendbmenos.

(a) (b)
Figura 2.6: (a) sobre ajuste, (b) sub ajuste, (c) fungdo de aproximacgao.

Logo se nenhuma restricao for atribuida a funcao pretendida F, mesmo uma
funcdo que tenha uma boa taxa de acerto no treinamento, ndo é garantido que ela
adquira bons resultados nos exemplos de teste. Por isso, minimizar o erro no
treinamento n&o implica em um pequeno erro no teste. Uma restricao indispensavel,
determinada pela teoria da aprendizagem estatistica, relaciona o risco esperado da
funcdo ao seu risco empirico e a um termo de capacidade. Esse limite, apresentado
na equacao trés, é garantido com probabilidade 1 - 6, em que 6 € [0; 1] (LORENA et
al. 2007).

() +1) — ln(i)
!

Na equacdo a cima, h denota a dimensao VC (Vapnik-Chervonenkis) da

R(f) <R, (f)+

(2.1)

classe de funcbes a qual f pertence e n representa a quantidade de instancias de
treinamento. A dimensdo VC, mede a capacidade das fungdes contidas em F.

Quanto maior for o valor de VC, mais complexas séo as fun¢des de classificagao.
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Para ficar mais claro o conceito de capacidade, considere trés dados

apresentados na Figura 2.7. Note que em qualquer disposicao arbitraria dos dados,

é possivel definir uma reta que separe as classes dos dados.

R -> Risco esperado — € o erro do kernel em questao.

R,,,-> Risco (erro) do kernel na amostra.

h-> Dimensao VC — parametro que representa a capacidade do kernel.

n-> Numero de itens de amostra.

[-> Probabilidade do risco esperado ser ultrapassado.

A Lf
f] X5 Xy X5 f} 4 X,
A 0 A 0
f,
0 A A A A o] A o]
> > b »
\
A L f
X X2 : X X
‘2 ff} ‘2 OZ
f 5 /)
f;
0 O o} A A A 0 0
X X3 X X3 X] X X X3
> > > >
/

Figura 2.7: Separacéo dos dados usando uma reta no R

2.3.3 Funcao do Kernel

As fungbes de kernel ou Nucleos tém a finalidade de determinar os vetores de
caracteristicas de entrada em um espaco de caracteristicas de alta dimensao para

uma classificacao de problemas que estao nos espagos nao linearmente separaveis.

Isso é determinado, pois a medida que se aumenta a area da dimenséao do

problema, aumenta também a probabilidade desse problema se tornar linearmente
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separavel em relacdo a um espaco de baixa dimensdo. Entretanto, para obter uma
boa distribuicdo para esse tipo de problema € necessario um conjunto de
treinamento com um elevado nimero de instancias (GONCALVES 2010).

Em seguida € mostrada a transformacdo de um dominio nao linearmente

separavel e um linearmente separavel através do aumenta da dimenséo, onde é

feito por uma funcao Kernel F(x)

P

Espago de entrada Espago de caracteristicas

Figura 2.8: Transformacgéo: Problema n&o linearmente separavel em um problema
linearmente separavel (RABELO 2008)

Os Kernels sao conhecidos como Kernels de Mercer. Ha varios tipos
de Kernels que podem ser usados, porém a utilidade dos Kernels esta relacionada,
na simplicidade de calculo e na capacidade de representar espagos muito abstratos.
Alguns dos Kernels mais utilizados s&o os polinomiais, os Gaussianos ou RBF
(Radial-Basis Function), o Linear e os Sigmoidais, como é mostrado na Tabela 2.3.
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Quadro 2.3: Kernels mais usados.

Tipo de Kernel Funcao K(xi,xj) correspondente Comentarios

Polinomial (x.T x]-+1)p A poténcia p deve ser
i

especificada pelo usuario.

Funcao basica radial e~ Yllx=yll* O parametro y é definido
(RBF) pelo usuario.
Gaussiano ) A amplitude o2 é
exp (— 5 11x = 311 ) y
20 especificada pelo usuario.

Sigmoidal tanh(ﬁoxi. x; + ﬁ1) Utilizado somente para
alguns valores de 3¢ e B;.

Linear xTy

2.3.4 Casos nao Separaveis

Em alguns casos o Kernel ndo tem a capacidade para transformar o espacgo
dos dados num espaco de dimensionalidade suficiente para que a separagcao seja
linear, levando a que os dados possam sofrer de alguns defeitos. Assim, € permitida
uma margem para alguns dados mal classificados (designada de soft margin). O
controle desta margem é feito pelo utilizador com recurso a um parametro C. Este

parametro tem como efeito, a limitacdo dos valores que os multiplicadores

lagrangeanos podem tomar, restringindo-os a 0 < «; < C.

2.3.5 SVMs Lineares

As SVMs lineares surgiram pela colocagao direta dos resultados fornecidos
pela TAE. Nesta secdo é apresentado o uso de SVMs na obtengédo de fronteiras
lineares para a separacdo de dados pertencentes a duas classes. A primeira

formulagé@o, mais simples, lida com problemas linearmente separaveis.
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2.3.5.1 SVMs com Margens Rigidas

As SVMs lineares com margens rigidas definem fronteiras lineares a
partir de dados linearmente separaveis. Onde os classificadores que separam o0s
dados por meio de um hiperplano sdo denominados lineares. A equagao 2.2 de um

hiperplano é apresentada abaixo, em que w e x, é o produto escalar entre os vetores

w e X, w € X € o vetor normal ao hiperplano descrito e —: corresponde a distancia do

[l
hiperplano em relagéo a origem, com b € R.

(X)) =w.x+bHb=0 (2.2)

+ lsew.x+bHb >0
g(x) =sgn( f(x)) = 1 } (2.3)

—1sew.x+bHb <O

Restricao:

yilw". ¢(x) +b1 21§ (2.4)

Na equacgéo 2.4 w representa o vetor de pontos perpendicular no hiperplano
de separacado, b > 0 € um parametro escolhido pelo usuario que corresponde a
penalidade do erro e os §/s sdo variaveis de folga que penalizam os erros de
treinamento.

Para um dado vetor w e um bias b, a separagao entre o hiperplano definido na
Equacdo acima e o ponto de dado mais proximo é denominada a margem de
separagao, representada por p (HAYKIN, 2001). Ou seja, sempre que for possivel
obter um p > 0, existirdo infinitos hiperplanos entre as classes, como na Figura 2.5.

2.3.5.2 SVMs com Margens Suaves

Na classificacdo de uma Maquina de Vetores e Suporte ndo linearmente
separavel, tem-se um conjunto de tuplas que nao € possivel separar as classes por

meio de um hiperplano sem encontrar erros de classificagéo.
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Logo, deseja-se buscar um hiperplano étimo que minimize a probabilidade de
erro de classificacdo (HAYKIN, 2001). Por isso, admite-se que algumas informacdes
possam violar a restricdo estabelecida na Equacéo de restricdo. Isso é feito com a
introducéo de variaveis de folga €i para todo i = 1, 2,...,n. Estas variaveis relaxam as
restricoes impostas ao problema de otimizagéo.

Esse procedimento busca suavizar as margens do classificador linear,
deixando que alguns dados estejam entre os vetores de suporte e também a
ocorréncia de alguns erros de classificacao (LORENA; CARVALHO, 2007).

Na Figura 2.9(a) o ponto x, esta dentro da area de separagédo e no lado
correto. Na Figura 2.9(b) o ponto x, encontra-se dentro da regido de separacao,
porém no lado incorreto da superficie de decisdo. Ja na Figura 2.9(c) o ponto x,

encontra-se fora da regido de separacao e no lado incorreto da superficie de decisao
(SEMOLINI, 2002).

Vetores-
suportes

o\
Hiperplano
otimo

(a) (b) (c)

Figura 2.9: Hiperplanos 6timos para padrées néo linearmente separaveis
(SEMOLINE 2002)

2.3.6 SVMs Nao Lineares

Varias aplicagdes utilizam tuplas que ndo sao linearmente separaveis. A
Maquina de Vetores e suporte (SVM) tem a capacidade de aprender em espacos
nao lineares pelo mapeamento dos dados para um espaco de caracteristicas onde
eles podem ser efetivamente separados, como mostra a Figura 2.10.
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Ll >

Figura 2.10: Representacao de mudancga de um espaco de entrada bidimensional,
para um espaco de caracteristicas (SEMOLINI 2002).

A realizagdo da transposicao dos espacos € feita através do uso de uma
funcdo chamada Kernel ou também de Nucleo. Os dados originais ficam no espaco

de entrada. Quando se faz uma funcdo @: R" — R”, com p>n, 0S dados sao
mapeados para um espaco de caracteristica. Esta mudanca é representada na
seguinte equacao

k(x,..x,) = ®(x) = (P(x;), ... P(x,)). (2.5)

2.3.7 Estratégia de Separacao Multiclasses

PLATT et al. (2000) dizem que um problema de classificagdo Multiclasse,
especialmente para a Maquina de Vetores e Suporte (SVM) ndo apresenta uma
solucao facil e a construcdo de SVMs Multiclasses é ainda um problema de pesquisa
nao resolvido. Para problemas que possuem mais de duas classes, o conjunto
de dados de treinamento deve ser combinado para formar problemas de duas
classes (BISOGNIN, 2007). A seguir sdo descritos os dois principais métodos:

2.4.7.1 Um Contra Um

Este método é simples e eficiente para a solucdo de varios problemas
Multiclasses. Vamos supor que um problema com n classes, para cada par dessas n
classes €& criado um classificador binario. Onde cada classificador é construido
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utilizando elementos das duas classes envolvidas, obtendo um total de n (n - 1) /

2 classificadores, como ilustra a Figura 2.11.

1véd

1v2

classe] | j&———»

classe 2

2v3.

1v3

3

classe 3

3Jvé

r

2vd

classe 4

[

Figura 2.11: Representacdo do método Um Contra Um (BISOGNIN, 2007)

2.4.7.2 Um Contra Todos

Supondo que um problema tem n classes, logo este método busca particionar

estas n classes em dois grupos, onde um grupo é formado por uma classe e o outro

é formado pelas classes restantes. Um classificador binario é treinado para esses

dois grupos e este procedimento é repetido para cada uma das n classes.

Nesse método a uma grande vantagem que é reducdo de classificadores,

comparado ao método Um Contra Um, o que torna esta classificacao mais rapida em

casos de poucas classes. Uma desvantagem é que cada classificador utiliza todas

as classes, sendo assim o desempenho depende do numero de classes.



37

3.ESTUDO DE CASO

Faz-se neste capitulo, um estudo de caso, cujo objetivo € explicar o uso do
algoritmo SVM (Support Vector Machine). Para tanto, serdo utilizadas as
informacdes da base de dados que esta contida na base do Software Clementine
chamada de cell_samples.data, e disponivel na UCI Repositério (Assuncéo e
Newman, 2007) que € um conjunto de dados que contém as caracteristicas de um
certo numero de amostras de células extraidas de pacientes que se acreditava estar
em risco de desenvolver cancer. Desta forma, as sec¢des seguintes descrevem em

detalhes a utilizagdo do mesmo.

3.1 Descricao do Contexto

Um médico pesquisador Wllliam H. Wolberg obteve um conjunto de dados
que contém as caracteristicas de certo nimero de amostras de células humanas
extraidas de pacientes que se acreditava esta em risco de desenvolver cancer.

Nesta andlise os dados originais mostram que muitas das caracteristicas
deferiram significativamente entre amostras benignas e malignas. O objetivo é
desenvolver um modelo SVM que use os valores destas caracteristicas de células
de pacientes para gerar um modelo de classificacdo que determine se suas
amostras s&o benignas ou malignas.

Este estudo de caso usa o fluxo de dados, disponivel como exemplo de uso
do SVM na ferramenta Clementine. O Clementine € uma ferramenta de Mineracao
de Dados que permite rapidamente desenvolver modelos preditivos que utilizam
conhecimento de negdcio e implanta-los em operacdes de negédcios para melhorar a
tomada de decisdo. Ele foi concebido em torno do padrdao da industria, Clementine
apoia o processo de MD inteiro, a partir de dados de melhores resultados de
negocios. A ferramenta possui trés versoes, sdo elas:

= Cliente Clementine. E uma versdo funcional completa do produto que é
instalado e executado no computador desktop do usuério. Ele pode ser
executado em modo local como um produto independente ou em modo
distribuido junto com Clementine Server para melhorar o desempenho em

grandes conjuntos de dados.
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= Servidor Clementine. E executado continuamente no modo de andlise
distribuida juntamente com uma ou mais instalacbes do cliente Clementine,
proporcionando desempenho superior em grandes conjuntos de dados, porque
executa no servidor sem download de dados para o computador cliente.
Clementine Server também fornece suporte para SQL, otimizacdo de lote,
modelo de processo e recursos em bancos de dados, oferecendo mais
beneficios no desempenho e automagéo.

= Lote Clementine. E uma versao especial do cliente que é executado em modo
de lote Unico, fornecendo suporte para as capacidades completas de andlise de
dados sem acesso a interface de usuario regular. Isso permite que as tarefas
de longa duragédo ou repetitivas podem ser realizadas sem a intervencéo do
usuario e sem a presenca da interface do usuario na tela. Ao contrario do
Cliente Clementine, que pode ser executado como um produto autbnomo, Lote
Clementine deve ser licenciado e usado somente em combinacdo com o

servidor Clementine.

O exemplo é baseado em um conjunto de dados que esta disponivel ao
publico de pesquisadores da area de Aprendizado de Maquina no UCI Machine
Learning Repository (Assungdo e Newman, 2007). O conjunto de dados é
constituido por varias centenas de células humanas.

A UCI Machine Learning Repository é uma colecdo de bancos de dados,
teorias de dominio, e geradores de dados que sao utilizados pela comunidade de
aprendizado de maquina para a analise empirica dos algoritmos de aprendizagem
de maquina. O repositério foi criado em 1987 por David Apha e colegas estudantes
de pés-graduacao na Universidade da Califérnia em Irvine (LORENA; CARVALHO,
2007).

Desde entdo, tem sido amplamente utilizado por estudantes, educadores e
pesquisadores de todo 0 mundo como uma fonte primaria de conjuntos de dados de
aprendizado de maquina. Como uma indicagdo da importancia do repositério, ele foi
citado mais de 1000 vezes, tornando-se um dos 100 mais citadas papers da
comunidade cientifica. A versado atual do site foi concebido em 2007 por Arthur
Assuncdo e Newman David, e este projeto é em colaboracdo com a Universidade de

Massachusetts Amherst.



39

3.2 Passos seguidos na Mineracao dos Dados

Apés a escolha da base de dados a ser utilizada em nosso estudo de caso,
fizemos os seguintes passos:

e Determinar as variaveis de interesse: a fim de escolher aquelas que sao mais
importantes para classificar os registros da base de dados.

e Aplicar o algoritmo SVM: para que ele gere a classificacdo das variaveis mais
importantes na determinagcéo de casos de cancer maligno ou benigno.

e Analisar os resultados: para verificar o que foi encontrado, levantar
discussdes e avaliar as implicagoes.

3.3 Determinacao das Variaveis de Interesse

A base de dados apresenta 11 variaveis, como uniformidade do tamanho da
célula, mitoses, tamanho da célula epitelial Unica entre outras. Primeiro, escolhemos
a variavel dependente que é aquela que € o alvo do nosso estudo, onde usaremos
as outras varidveis chamadas de independentes para classificar o grau de
importancia destas varidveis sobre a variavel dependente. Escolhemos a variavel
class que é aquela que possui a classificacdo da célula em benigna ou maligna.
Sendo assim a variavel class possui as classes mostradas no Quadro 3.1:

Quadro 3.1 - Variavel dependente e suas classes

Variavel dependente Classes

Class Benigna
Maligna

Apoés a escolha da variavel dependente, o passo seguinte é determinarmos as
variaveis independents. Como a nossa intencdo € classificar os registros de
pacientes que tém uma grande probabilidade de adquirir algum tipo de cancer, para
isso serdao mostradas no Quadro 3.2 as variaveis independentes disponiveis na base
de dados.
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Quadro 3.2: Variaveis Independentes

Variavel Independentes Classes
Clump Espessura da Célula

UnifSize Tamanho da Célula

UnifShape Formato da Célula

MargAdh Margem da Célula

SingEpiSize Tamanho da Célula Epitelial
BareNuc Auséncia de Nucleo

BlandChrom Tipo de Cromatina

NormCucl Nucléolos Normais

Mit Mitose

3.4 Analise e Interpretacao dos Dados

Nessa etapa, utilizamos o Clementine, como explicado na Secédo 3.1, na
versado 12.0, para a execug¢ao do SVM. Nessa ferramenta, todas as etapas séo feitas
através de nd, como por exemplo, carregar a base de dados para analise. No
primeiro n6 carregamos a base de dados, 0 né utilizado nessa etapa é de acordo
com o formato do arquivo da base de dados.

O segundo n6 é o Type, que lista todas as variaveis presentes na base de
dados, nele determinamos a variavel dependente e as variaveis independentes. O
terceiro é o n6 de modelagem, no nosso caso o0 né SVM (Support Vector Machine).
Esses trés nés sdo conectados em sequéncia, onde o primeiro se conecta com o
segundo e este ao terceiro nd, isso é feito, pois a saida do primeiro n6 é entrada
para o segundo (n6 Type) e a saida deste ultimo é entrada para o terceiro (né6 SVM).
Ao executar o n6 que representa o algoritmo SVM, ele gera outro n6 com a
Classificacdo encontrada. Além do método SVM, o Clementine possui outros
algoritmos de classificacdo de dados, como o CHAID, Neural Network, CART,
QUEST e etc(LORENA; CARVALHO, 2007).

Para a construcao dos resultados a fim de fazermos a analise deles, fizemos
as seguintes etapas.

Primeiro acrescentamos o nd para importar a base de dados (Figura 3.1).
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File Edit Insedt “iew Tools Superbode Window Help

DOEH 25 00 0o 18 »3 mH HA&QS_

War. File

-

| [»]

¥ Favorites I @ Sources ] @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs | & Model| « »

Enterprise Wiew [atabase “ar File Fixed File SPSS File Dimensions SAS File  Excel  UserInput
4| [ »

[ server: Lacal Server 104ME 717 3ME

Figura 3.1: Adicionando né File

Nele carregamos a base de dados com as informacdes das amostras dos
pacientes no né File, como podemos observar na Figura 3.2.

=
2] Refresh i

FCLEQ_DEMOSIIcell_samples.data

File: | §CLEO_DEMOS/cell_samples.datal |E]
Read field names fram file [ Specify number of fields E

Skip header characters: ‘E EQL comment characters: I:l

Strip lead and trail spaces: () Maone () Left () Right () Both

Invalid characters: (=) Discard () Replace with |:|

Encoding: [Etream default ']Decimal symhbaoal: [Stream default "']

Delimiters Lines to scan for type: E
[] Space Comma [ Tab Quotes

mewline [ ] Other I:I Single quotes: [Discard "']

[] Mon-printing characters

Double quotes:[Discard '-']

[ ] Allowe multiple blank delimiters

File | Data | Filter | Types | Annotatiohs

I [a]5e I[ Cancel ] [ Apnply ][ Eeset ]

Figura 3.2: Importando a Base de Dados
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Depois acrescentamos o nd Type (Figura 3.3), que lista todas as variaveis,
usamos ele para separar a variavel dependente das variaveis independentes.

File Edit Insert “iew Tools Superbode  Window  Help

DOE &F S5 e 18 p& uH v&&Q

cell_samples.data

-

| I

€ Favorites | @ Sources | & Record Ops [ & Field Ops ] A Graphs | L] Mndeli{ Y

HPPDODD O @D

Type Filter Lerive Ensemble Filler Anonymize Reclassify Binning FRFM Analysis Fadition S

‘| i | I
[ Server: Local Server 104ME £ 173ME

Figura 3.3: Acrescentando o né Type

Nessa etapa serd adicionado o né SVM (Support Vector Machine) (Figura
3.4), que quando executado mostrara a classificacdo das amostras encontrada pelo

algoritmo.



File Edit Insert Wiew Tools SuperfMode  Window Help

ODUEH 24 S35 0oc 19 »& nH x4 8

cell_samples.data Type

-

| [+

@ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs [ & Modelii »

R D @ H DD

Meural Net c5.0
[ »

C&R Tree QUEST CHAID Decision List Regression PCAJSFactor
4| i |

[ serer Local Server

104ME /17 3ME

Figura 3.4: Acrescentando o n6 SVM

Agora, conectamos o0 n6 File ao Type e este ao SVM, como na Figura 3.5.

File Edit Insert “iew Tools Superblode Window Help

OO EH &8 6 o 1€ » G mH ¥ Q_

& —® —©

cell_samples.data Type

-

| [»]

@ Sources | @ Record Ops | @ Field Ops | A Graphs [ -] Mudelii »

DB D @ WD

Meural Het CS.0

C&R Tree QUEST CHAID [Decision List Regression PCASFactor

4 e ]

Figura 3.5: Conectando os nos para analise
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O Type é o n6 que possui as variaveis selecionadas, nele selecionamos qual

sera a variavel dependente e as independentes. Para escolhermos a variavel

dependente mudamos sua diregao para saida (Out), como indicado na Figura 3.6,

pois ela vai ser entrada para o n6 SVM, no caso a variavel class, o tipo de gravidade

da amostra dos pacientes se é benigna ou maligna, as demais variaveis sdo as

independentes.
- Type “
@ @

= Elel
-

|‘\v| |6rd|ir|’| | b Read Yalues | Clear Walues | Clear All Values |

Field | Type | Yalues | Missing | Check | Direction

3D & Range [E16534,134 .. Mone & Mone

{3 Clurnp &7 Range [1,10] Maone ~g In

% Unifgize &% Range [1,10] Maone 5 In

% UnifShape & Range [1,10] Maone ~ In

3 Margadh & Range [1,10] Mane ~ In

2 SingEpiSize ¢ Range [1,10] Mone ~u In

@ BareMuc &b Set B N U Mone Sy 0

{3 BlandChrom &7 Range [1,10] Mone s In

3 MarmMucl & Range [1,10] Mone s In

O3 Mit &% Range [1,10] Maone 5 In

{3 Class o® Flag 413 Maone ® out

(=) Wiew current fields () View unused field settings
Types | Format | Annotations

| 0] J | Cancel | | Apply | | Rezet

Figura 3.6: Conectando os nos para analise

Na Figura 3.7 sera mostrado de forma geral o uso dos Kernels
implementados no SVM do Software Clementine para analisarmos os resultados
gerados pelos diferentes nucleos, sendo eles: RBF(Radial-Basis Function) ou

também conhecido como Gausiano, Polynomial, linear e o Sigmoid.
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R class-lin

Mode: () Simple (=) Expert

[ ] Append all probahbilities évalid only for categorical targets)

Stopping criteria:

Redgularization parameter () E

Redgression precision {epsilon:

Fernel type: I_inear—'

REF garnrma: REF Eias: | 0 H
Eamima: g;:ug:msir:ial Degree:| ] :—I
Fields | Model | Expert | Allinear ations |

[ (0] 24 ” P Execute ” Cancel ] [ Apply ” Eeszet ]

Figura 3.7: Selecao do Kernel do SVM

Na Figura 3.8 mostramos como ficou a disposi¢cao dos nos para cada um dos
Kernels do SVM selecionado, onde foi acrescentado um n6é de analise nos

respectivos resultados dos nucleos.

~ Stream1* - Clementine 12.0 = =

Edit Insert ¥iew Tools Superblode  Window  Help |

SE &8F 08 oo 1€ » 1 H A A

h %

Ei
P

o:&to

Sy \
cell_samples.data / -rie \ arnel_LIk Analysis

B e g —
‘X:\:\' . S °°§‘;\. : \
ernel_REF P Kernel_SIG

KErﬂEl_F’OL\ -q

Analysis

Analysis

Analysis

-

P i | [»]
av

€7 Favorites @ Sources | & Record Ops | @& Field Ops | A Graphs [ & hodeling ] M Cutput | M Expart -

OB H @ B WD @ @

CZR Tree QUEST CHAID  Decision List Regression PCASFactor Maural Mat cs50 Feature Selection Discriminant

4] e | ] 1]

Figura 3.8: Kernels analizados pelo Clementine
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Em seguida, executamos o algoritmo SVM para cada um dos ndcleos
selecionados para realizar a classificagdo da base de dados utilizada no nosso
estudo de caso.

Para o Kernel Sigmoid obtivemos como resultado o grafico mostrado na
Figura 3.9, onde ele classificou como variavel mais importante a BareNuc, ou seja,
considerou apenas essa varidvel para analisar as amostras e determinar se o

paciente podera adquirir algum tipo de cancer.

Variable Importance

Targets: Class
Earenuc— R

Mit

SingEpiSize]
Margadh—
BlandChrom]
UnifSize—
MarmMucl—
UnifShape—
Clump—

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Zlump BareMu
r | | | | I | |

Figura 3.9: Resultado da anélise feita pelo kernel Sigmoid

Através do no de analise podemos avaliar o resultado encontrado pelo Kernel
sigmoid, onde classificou as amostras de pacientes em benigna e maligna de forma
correta em 83,55 %, ou seja, do total de 699 amostras ele classificou de forma
correta 584 e de forma incorreta 115 que representa 16,45% do total de registros,
como podemos observar na Figura 3.10.
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Analysis of [Class] #23 - =

EEie Eait |2
[ 2 Collapse All ][ o Expand All ]

=--Results for output field Class
E---Qnmparing FS-Class with Class

: Correct 524 22,55%
L WWFORG 115 16,45%
Total 44

Analysis Annotations

Figura 3.10: Classificagao dos resultados em corretos e errados do Kernel Sigmoid

Na Figura 3.11 é mostrado o resultado obtido com o uso do Kernel Linear,
onde ele classificou como variaveis mais importantes em ordem decrescente a
BareNuc (Auséncia de Nucleo) que correspondeu a 31,8 %, a Clump (Espessura da
Célula) a 23%, a UnifShap (Formato da Célula) com 14,7% e a BlandChrom (Tipo de

Cromatina) com 13,7%, desprezando algumas variaveis como a UnifSize (Tamanho
da Célula).

Variable Importance

Targets: Class

UnifShape— |

BlandChrom] E |
NormNucl—:l
Marg.\!\dh—:l
M ]
SinngiSize—:l

UnifSize—

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4

nifSize| BareMu
I I I I I I I I

Figura 3.11: Resultado da analise feita pelo kernel Linear

Como foi feito no Kernel Sigmoid, também fizemos a adicdo de um né6 de

analise para podermos avaliar o resultado encontrado pelo Kernel Linear, onde
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obteve como classificacdo correta em 97% das amostras de pacientes para
determinar se tais sdo benignas ou malignas, ou seja, do total de 699 amostras ele
classificou de forma correta 678 e de forma errada 21 correspondendo a 3% do total
de registros, como podemos observar na Figura 3.12.

Eeie T Edit 22

2 Collapse All || T Expand Al |

=-Results for output field Class
Eh-Comparing $5-Class with Class

Carrect Rrg Q7%
Wrong 21 %
Total [age ]

Analysis | Annotations |

Figura 3.12: Classificacdo dos resultados em corretos e errados do Kernel Linear

Na Figura 3.13 € mostrado o resultado obtido com o uso do Kernel RBF, onde
ele classificou como variaveis mais importantes em ordem decrescente a BareNuc
(Auséncia de Nucleo) que correspondeu a 39,7 %, a UnifShap (Formato da Célula)
com 16,4% a Clump (Espessura da Célula) a 16,3%, e a BlandChrom (Tipo de
Cromatina) com 9,7%, como pode-se observar na Figura seguinte, o Kernel RBF
considerou todas as variaveis independentes, tendo a SingEpiSize (Tamanho da
Célula Epitelial) a menos significativa correspondendo a 1,8%.
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Variable Importance

Targets: Class
Barewu_

UnifShape— : |

Clump—| |
BlandChrom—| |
NnrmNucI—:l I
Margadh ] |
it |
UnifSize— |
]

SingEpisize—

gEpiSize Bar=Hu
I I I 1 I I I I

Figura 3.13: Resultado da andlise feita pelo kernel RBF

Como foi feito nos Kernel Sigmoid e Linear, também fizemos a adigdo de um
né de analise para podermos avaliar o resultado encontrado pelo Kernel RBF, tendo
como classificacdo correta em 97,85% das amostras de pacientes para determinar
se suas células sdo benignas ou malignas, o que corresponde a 684 de avaliacao
correta e de 15 avaliagcbes incorretas correspondendo a 2,15% do total de 699

registros, como podemos observar na Figura 3.14.

[ZlEile 7 Edit @%I%I

& Collapse Al || o Expand Al

E--Results for output field Class
E-Comparing $5-Class with Class

Correct R4 97 35%
Wrong 15 215%
Total a3=]=]

Analysis | Annotations |

Figura 3.14: Classificacao dos resultados em corretos e errados do Kernel RBF
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Na avaliagdo das amostras usando o Kernel Polynomia como sera mostrado
na Figura 3.15, observer-se-a que a classificacdo das varidveis independentes
correspondeu em uma maior homogeneidade de avaliacdo, onde ele classificou
como variaveis mais importantes em ordem decrescente a BareNuc (Auséncia de
Nucleo) que correspondeu a 28,9 %, e a BlandChrom (Tipo de Cromatina) com
18,8%, a MargAdh (Margem da Célula) com 17,5%, a Clump (Espessura da Célula)
a 12,1%, a UnifShap (Formato da Célula) com 9,7%, na analise feita pelo Kernel
Polynomial observou-se a consideracdo de todas as variaveis independentes
importantes para a classificagdo das amostras, como também foi mostrado na
avaliagéo feita pelo Kernel RBF, o Nucleo Polynomial considerou a NormNucl

(Nucléolos Normais) como a variavel menos significativa, correspondendo a 1,6%.

Variable Importance

Targets: Class
aa.-emuc——

BlandChrom— : : : |

Margadh— E E 0 |

Clump— . . |

unifshape— : |

UnifSize—:| :

s —

SinngiSize—:l :
-

MormMucl—

0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30

srmMucl BareMu
I I I I I I I I

Figura 3.15: Resultado da anélise feita pelo kernel Polynomial

Como foi feito nos Kernels Sigmoid, Linear e RBF, também fizemos a adicao
de um ndé de analise para podermos avaliar o resultado encontrado pelo Kernel
Polynomial, tendo como classificacao correta em 100% das amostras de pacientes
para determinar se suas células sao benignas ou malignas, o que correspondeu a
uma avaliagao perfeita de todas as amostras analisadas pelo Nucleo Polynomial, ou
seja, todos os 699 registros foram classificados corretamente, isso mostra que tal
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Kernel obteve uma melhor classificagdo de suas amostras, como podemos observar
na Figura 3.16

Analysis of [Class] #8 - [
Eeie Ot [Elaw) <|®)
& collapseal | Bp Expandal |

EH-Results for output field Class
E-Compating $5-Class with Class

; Correct G99 100%
e WYYOIR o 0%
Total 99

Ahalysis | Annotations

oK |

Figura 3.16: Classificagdo dos resultados em corretos e errados do Kernel
Polynomial

Na Figura 3.17 sera mostrado o desempenho dos Kernels analisados,
mostrando a variagdo das variaveis independentes em relacdo a variavel
dependente, a Figura mostra também que o Kernel Polynomial alcangou a melhor

classificacdo das amostras analisadas.
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Figura 3.17: Representagao Grafica da Classificagdo das Varidveis Independentes.
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Como foi mostrado na Figura 3.17 o Kernel Polynomial teve melhor desempenho na
classificacdo das amostras de pacientes que tinha alguma probabilidade de adquirir algum
tipo de cancer. Na Figura 3.18 sera mostrado o desempenho desse Kernel com outros
algoritmos, tais como: Neural Network (Baseado em Redes Neurais), CHAID (Baseado em
Arvore de Decisdo) e 0 QUESTE (Baseado em Arvore de Decisdo). Como ser& observado
na Figura 3.18, o Kernel Polynomial obteve um resultado melhor que os algoritmos citados

acima.
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== QUEST 0,60% 0,00% 56,80% 0,60% 6,20% 0,60% 34,00% 0,60% 0,60% 94,71%
== CHAID 3,20% 3,80% 73,50% 5,50% 13,70% 5,80% 14,70% 23,00% 17,50% 95,99%
== Neural.Net 2,10% 3,50% 1,80% 9,00% 6,70% 2,10% 9,70% 11,20% 46,60% 97,55%
=>=Kernel Polynomial 2,80% 4,00% 4,60% 1,60% 18,80% 17,50% 9,70% 12,10% 28,90% 100,00%

Figura 3.18: Representacao Gréfica da Classificacdo das Varidveis Independentes com o uso dos algoritmo acima citados.
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3.5 Discussao

A analise feita Com o método SVM foi possivel levantar as seguintes
conclusdes com os dados da UCI Machine Learning Repository

O algoritmo SVM apés verificar todos os registros, verificou que a variavel
mais importante ligada a classificacdo das amostras de pacientes que tinha alguma
probabilidade de adquirir certo tipo de cancer, foi a BareNuc.

Segundo os resultados encontrados pelo SVM, a variavel independente que
mais influencia na definicdo da classificacdo das amostras feita pelos Kernels foi a
BareNuc, sendo esta influenciado decisivamente em todos os Kernels utilizados.

Entre os resultados obtidos, verificou-se que Kernel Polynomial teve melhor
desempenho na classificagcdo dos registros, seguido pelo kernel RBF, Linear e por
ultimo o Kernel Sigmoidal, esta analise mostrou também que o Kernel Sigmoidal
utilizou somente a variavel BareNuc como importante para a classificacdo das
amostras.

Nesse capitulo vimos 0 método SVM aplicado a um estudo de caso de forma
detalhada. Nele mostramos como usamos o algoritmo SVM para a base de dados do
UCI Machine Learning Repository. Explicamos como foi feito a anélise das variaveis
de interesse, a analise e interpretacdo dos resultados, além de levantarmos
discussao sobre o conhecimento minerado. Em seguida, vamos apresentar algumas
conclusdes, levantar as dificuldades encontradas, avaliar o que foi desenvolvido e

explicar quais extensées do mesmo.
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4. CONCLUSAO

Nesta monografia apresentaram-se as etapas e técnicas para se chegar ao
conhecimento através da Mineracdo de Dados em grandes repositérios de dados,
onde foi mostrado a importancia de sua utilizacao para construcdo do conhecimento.
Pode-se concluir que a extracdo de conhecimento é feita através de um conjunto
complexo de etapas, mas que no final ajuda a descobrir informag¢des que estavam
implicitas na base de dados, pois com a utilizacdo de técnicas e ferramentas de
analise de dados € possivel obter uma visdo mais detalhada sobre o que o
repositorio de dados possui de mais relevante, auxiliando na tomada de deciséo e
ajudando no aumento da produtividade das empresas publicas e privadas.

Apresentamos todas as etapas de KDD necessarias para a extracdo de
conhecimento, além de algumas de suas técnicas. Mostramos como utilizar e
interpretar o Kernel Sigmoidal, RBF, Linear e o Polynomial . Entre essas técnicas,
mostramos de forma detalhada o uso do algoritmo do SVM e o aplicamos em um
estudo de caso.

Nesse sentido, aplicamos o algoritmo SVM (Support Vercto Machine) na base
de dados do UCI Machine Learning Repository que tinha como fundamentacao a
analise de amostras de pacientes que tinha uma probabilidade de adquirir cancer.
Dessa forma podemos avaliar as varidveis mais significativas e menos significativas
no processo de classificacao dos registros verificados em questao.

Para trabalhos futuros, propomos utilizar uma nova base de dados para, ser

usados por outros algoritmos de classificacao, tais como, Redes Neurais a fim
de compararmos com o método SVM (Support Vector Machine), mostrando o
desempenho e o0 conhecimento minerado pelos algoritmos.

Propomos também, usar o algoritmo SVM em outras bases de dados de
pesquisas com informagcdes semelhantes as da UC/ Machine Learning Repository
realizadas, por exemplo, em paises emergentes que tenha um alto indice de
doencas infecciosas, como é o caso de doencas com HIV, Malaria, entre outras.
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