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Resumo

Um problema enfrentado diariamente por muitas empresas jornalisticas € o de determinar
a quantidade de jornais que devem ser impressos e distribuidos entre os numerosos
pontos de vendas, visando minimizar perdas e maximizar vendas. A quantidade certa que
deve ser reposta depende de varios fatores, especialmente da demanda de cada ponto de
venda a qual, por sua vez, depende de sua localizacdo. Atualmente, a previsdo da
demanda de cada ponto de venda € baseada em taxas de reposi¢cdo observadas no passado
e por um especialista da area. Este trabalho propde o uso de Knowledge Discovery in
Databases como uma técnica de previsdao de reposicdo. O objetivo € prever a quantidade
de jornais que devem ser repostos diariamente em cada uma das bancas de jornal. O
modelo de previsdo proposto utiliza agrupamento nebuloso para a exploragdo dos dados e
regras nebulosas para a previsdo. Os resultados experimentais obtidos com uma base de
dados real mostram a eficicia do modelo, especialmente quando comparados com a
metodologia atual e com os resultados proporcionados por métodos de previsdo baseados

em reposicao e em redes neurais.



Abstract

A problem faced daily by most newspaper companies is how to determine the amount of
newspaper to be printed and distributed among numerous selling points to minimize
losses and maximize sales. The right amount that must be replaced depends on several
features, especially the demand at each selling point, a function of its location. Currently,
demand prediction uses replacement rates based on past data analysis and expert
knowledge. This work proposes the use of knowledge discovery and predictive data
mining techniques to predict the amount of newspaper to be delivered daily at each
newsstand of a region. The prediction model uses fuzzy clustering for data exploration
and fuzzy rules for prediction. Experimental results obtained with an actual data
newspaper base show the effectiveness of the model, especially when compared with the

current methodology, regression and a neural network-based predictor.
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Notacao

X — conjunto finito de dados {x,,...,x, },x, €R’, k=1,...n

X — k-ésimo elementode X, k=1, ..., n

p — ndmero de componentes de xi

N — ndmero de elementos de X

C — ndmero de grupos

Xpi — i-ésimo componente de xi, i =1, ..., p

U — matriz de pertinéncia (¢ X n)

Uik —elementodamatriz U, i=1, ....,c, k=1, ...,n

14 — conjunto dos centros dos ¢ grupos {vy, ..., v.} CR”

Vij — elemento da matriz V, i =1, ..., ¢, j =I, ..., p que representa o
conjunto V

. 7 . .* . .
Jj¥=arg max{fj} — denota que o indice j corresponde aquele associado ao maior valor
j

de f;
RD; — desempenho nebuloso do j-ésimo atributo no i-ésimo grupo
SCy — pontuacgdo do k-ésimo atributo
det (A) — valor do determinante da matriz A
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Motivacdo

Atualmente, a armazenagem de uma grande quantidade de dados necessdria a
processos de transacOes de informacOes vem criando bases de dados razoavelmente
grandes que guardam uma grande quantidade de informacdes ndo acessiveis através de
consultas feitas aos bancos de dados pelos métodos tradicionais. O Knowledge Discovery
in Databases ¢ uma maneira de se explorar essas bases de dados, com o objetivo de obter

os padrdes desconhecidos existentes.

O Knowledge Discovery in Databases tem sido muito utilizada na drea financeira

de acordo com Bose e Mahapatra (2001), sendo empregada para:

— prever o futuro das finangas, principalmente as relacionadas aos sistemas

bancdrios, sendo esta a maior aplicacio na categoria do mercado financeiro;
— prever a faléncia tanto de clientes como do préprio banco;
— estimar a confianca que se pode ter em um usudrio de cartdo de crédito;
— obter regras de negdcios;
— aprovar e detectar fraudes em cartdo de crédito;
— classificar os consumidores.

Esta tecnologia é muito utilizada no mercado financeiro pelo poder de investimento que

essa drea possui e também pela facilidade de criar bases de dados relativamente grandes.

No mercado de negdcios essa tecnologia € utilizada para:



— procurar clientes alvos para determinados produtos e promogdes, com O

objetivo de enviar propagandas (Kaymak e Setnes, 2001);
— andlise de vendas e de mercado (Bose e Mahapatra, 2001);
— andlise do desempenho do produto no mercado (Bose e Mahapatra, 2001);
— andlise de segmentacdo de mercado (Bose e Mahapatra, 2001).

Em telecomunicacdes, baseando-se em Bose e Mahapatra (2001), essa tecnologia

¢ aplicada para:
— detectar fraudes;
— prever o comportamento de redes;
— analisar chamadas;
— detectar telefones clonados; entre outras.

A medicina € uma outra drea que a tecnologia de extracdo de conhecimento de

base de dados tem sido aplicada, principalmente para:

— tracar sintomas de pacientes em procedimentos cirtrgicos (Bose e Mahapatra

2001);
— extracdo de regras para diagndstico de pacientes (Richards et al.,2001);
— prever doengas cardiacas (Chae et al., 2001);
— monitorar problemas de hipertensdo (Chae et al., 2001).

Outras dreas, segundo Bose e Mahapatra (2001), em que o Knowledge Discovery

in Databases tem sido muito aplicada, incluem:
— escalonamento;
— controle de qualidade de software;

— estimacdo do custo de software; entre outras.



Entre muitas 4reas e aplicagdes a tecnologia de extracdo de conhecimento de
banco de dados vem crescendo rapidamente, principalmente em aplicacdes destinadas a

area de negdcios organizacionais.

Em relacdo a distribuicdo de jornais, existem trabalhos, como o de Fleischfresser,
2001 e Ree e Yoon, 1996, que sugerem a otimizagdo do servigo de entrega de jornais aos
assinantes, reduzindo a distancia total percorrida pelos entregadores de jornal, mas
mantendo a qualidade e rapidez. O trabalho de Buer et al., 1999, além de melhorar os
servicos de entrega aos assinantes, avalia quantos veiculos devem ser utilizados na
entrega e quantos poderdo ser reaproveitados para fazer outras entregas, de acordo com o
tempo que cada um necessita para realizar a sua tarefa. Quanto a trabalhos relacionados a
distribui¢do de jornais com o objetivo de aumentar as vendas e diminuir as perdas didrias

nas bancas de jornal, ndo foi encontrado nenhum trabalho na literatura.

1.2 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho € estudar o uso de técnicas de extragdo de
conhecimento de base de dados em problemas de decisdo. Para tal, considerou-se o
problema de previsdo de reposicdo didria de jornais em bancas com o propdsito de
maximizar vendas e minimizar perdas mediante a escolha de quantidades adequadas de

reposi¢do (Cardoso e Gomide, 2003a, 2003b).

Para atingir este objetivo, foram analisados vérios métodos visando obter uma
solucdo para o problema e avaliar a viabilidade pritica das solucdes obtidas. Em
particular, explorou-se o método de Kaymak e Setnes (2001), pelo fato deste permitir a

consideragdes de incertezas no contexto da teoria de sistemas nebulosos.

1.3 Organizacdo

Este trabalho se divide em cinco capitulos. Neste capitulo apresenta-se a

motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho e o seu objetivo. O Capitulo 2 descreve



os fundamentos metodoldgicos necessdarios ao desenvolvimento deste trabalho. O
Capitulo 3 discute metodologias de previsdo que serdo aplicadas para a solug¢do do
problema. O Capitulo 4 detalha o uso da metodologia de extracdo de conhecimento de
base de dados de Kaymak e Setnes (2001) na solu¢dao do problema de previsdo para
reposicdo de jornais na metodologia de previsdao de reposi¢do. Neste capitulo, também,
sdo feitas comparacdes com métodos cldssicos de previsdo com os resultados obtidos
com a sua aplicacdo. Finalmente, no Capitulo 5 apresentam-se as conclusdes e sugerem-

se itens para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS METODOLOGICOS

2.1 Introducdo

Este capitulo aborda as propriedades, fases e caracteristicas da tecnologia de
Knowledge Discovery in Databases, detalhando seu processo e uma de suas fases, a
mineragdo de dados. A mineracdo de dados tem como objetivo procurar padrdes em uma
base de dados. A busca por padrdes em bases de dados requer o uso de algoritmos para
classificacdo, estimagdo e associacdo. A associacdo pode ser obtida através de regras ou
agrupamento de dados. Entre os varios algoritmos usados na fase de mineragao de dados
incluem-se os baseados na teoria de conjuntos nebulosos. Estes algoritmos sdo
particularmente apropriados para agrupamento de dados, destacando-se o fuzzy c-means
(Bezdek, 1981, Klir e Yuan, 1993), extended fuzzy c-means (Kaymak e Setnes, 2000,
Kaymak e Setnes, 2001) e o algoritmo de agrupamento participativo (Silva, 2003). Os
algoritmos clédssicos de classificagdo baseiam-se em darvores de decisdo, destacando-se
entre eles o Automatic Interaction Detection (Morgan e Sonquist, 1963, Neville, 1999,
Cadiz 1994), o Chi Square Automatic Interaction Detection (Kass, 1975) e o Iterative
Dichotomizer 3rd —ID3 (Quinlan, 1983, Mitchell, 1997, Neville, 1999).

Este capitulo também trata dos conceitos bésicos de sistemas baseados em regras
nebulosas. Devido a sua natureza lingiiistica, estes sistemas contribuem para a
representacdo e interpretacdo de conhecimento extraido da base de dados e na utilizacdo

em problemas de tomada de decisao.



2.2 Knowledge Discovery in Databases

Nas dltimas décadas, a tecnologia permitiu a armazenagem de grandes
quantidades de dados tanto em sistemas de informacdo tradicionais (transacdes bancdrias,
registros de compras, etc.), quanto em sistemas inovadores (internet, integracdo de
informacgdes de diversos sistemas, etc.). Paralelamente, as bases de dados vém atingindo
grandes propor¢des e complexidade, criando um desafio considerdvel para a aquisi¢ao,

representacdo e compreensao do conhecimento nelas contido.

Apesar das novas técnicas que vem sendo propostas para o estudo de base de
dados nos moldes tradicionais, na prdtica estas novas tecnologias tém se mostrado
limitadas quando se trata de sistemas complexos. A cada dia que passa, a quantidade de
informacdo ultrapassa a capacidade de andlise proporcionada por métodos tradicionais
(planilhas, consultas e graficos). Esses métodos podem gerar relatdrios a partir dos dados,
mas ndo conseguem analisd-los para se obter o conhecimento neles contidos. A
necessidade de explicitar o conhecimento contido em uma base de dados induziu a
pesquisa € o desenvolvimento de novas técnicas e ferramentas que permitissem a
extracdo de conhecimento destas bases de dados. Em 1989, surgiu um novo ramo da
computacido que se tornou conhecido como Knowledge Discovery in Databases — KDD.
O KDD tem como objetivo otimizar e automatizar o processo de descricao das tendéncias
e dos padrdes contidos em bases de dados e enfatizar o alto nivel das aplicagdes dos

métodos de mineracdo de dados (Sade, 1996).

A metodologia de KDD utiliza uma nova geracdo de hardware e software e
baseia-se em métodos de andlise estatistica, visualizacdo de dados, drvores de decisdo e
inteligéncia computacional, dentre outros, sendo estes os principais para explorar bases
de dados e descobrir relacdes e padrdes nelas existentes. Em aplicagdes, o KDD pode ser
vista como uma forma de selecionar, explorar e modelar conjuntos de dados para
detectar, por exemplo, padrdes de consumo e proporcionar uma ferramenta de auxilio na
elaboracdo de estratégias de marketing, estratégias de racionalizacdo no uso de recursos

naturais, etc.



A tecnologia KDD ¢ definida como um processo que automatiza a identificacdo e
o reconhecimento de padrdes em base de dados. O KDD constitui hoje uma édrea de
pesquisa e desenvolvimento cuja expansao tornou-se mais pronunciada nos ultimos anos.
Segundo Frawley et al. (1991), Mannila (1996), Fayyad et al. (1996) e Lee et al. (2001),
sua principal caracteristica € a extracdo ndo-trivial de informacgdes a partir de uma base de
dados. Essas sdo informag¢des que, implicitamente contidas na base de dados, sdo dificeis
de serem detectadas somente via métodos cldssicos de andlise, mas sdao informacdes

potencialmente tteis para tomada de decisao.

2.2.1 O processo de KDD

Devido as suas caracteristicas, o processo de KDD depende das metodologias e
técnicas de andlise de dados e envolve diversas fases ou etapas. Segundo Mannila (1996,
1997), Amaral (2001), Han e Kamber (2001), o ndcleo do processo é muitas vezes
confundido com o préprio processo de KDD, a chamada mineracdo de dados, ou data
mining. A minera¢do de dados também € referida na literatura como processamento de
padrdes de dados, arqueologia de dados, descoberta de conhecimento em bases de dados,
descoberta de informacao e colheita de informagdo (Han e Kamber, 2001). Esse processo
€ composto por um conjunto de atividades que compartilham o conhecimento descoberto

a partir de bases de dados, comecando com o entendimento do dominio da aplicacdo e

dos objetivos finais a serem atingidos.

Como descreve Amaral (2001), o processo de KDD envolve duas fases principais,
sendo a primeira a fase de preparacdo de dados e a segunda a fase de mineracao de dados.
Cada uma destas duas fases constitui-se, por sua vez, de subfases conforme mostra a

Figura 2.1 (Amaral, 2001, Han e Kamber, 2001 e Kaymak e Setnes, 2001).

A primeira fase, chamada preparacdo de dados, realiza a maior parte do trabalho,
sendo por isso considerada muito importante, pois € nesta fase que os dados necessdrios
para a solu¢do do problema sdo selecionados. Esta fase inicia com um agrupamento
organizado de uma massa de dados, selecionando aqueles que sdo relevantes e, portanto,
alvo da exploracdo. A seguir € feita a limpeza dos dados através de um pré-

processamento, visando adequé-los aos algoritmos considerados. Isso se faz através da



integracdo de dados heterogéneos, eliminacdo de dados incompletos, repeticao de tuplas,
problemas de tipagem, etc. Essa etapa consome grande parte do esfor¢o necessdrio para
todo o processo, devido principalmente as dificuldades causadas pela integracdo de bases
de dados heterogéneas. Os dados pré-processados devem também passar por uma
transformagdo que os coloque e armazene em uma forma adequada, visando facilitar o

uso das técnicas de mineragcdo de dados.

Pré-processamento Trans-
Sele¢do formagio Minerag@o de
lepeza Dados Interpretagdo
Dados Dados 5 .
Dados Dados-alvos Pré-processados Transformados Padroes Conhecimento

< > < >

Preparacao de dados Mineracao de dados

Figura 2.1: Fases e subfases do processo de KDD.

Prosseguindo o processo, inicia-se a fase de mineracao de dados propriamente dita
pela escolha dos algoritmos a serem aplicados. Essa escolha depende fundamentalmente
dos objetivos do processo de KDD, entre eles classificacdo, regressdo, previsao de séries
temporais, deteccdo de desvios, segmentacdo de base de dados, agrupamento, regras
associativas, sumarizacao, visualizacdo e mineracdo de textos. De modo geral, na fase de
mineracdo de dados as ferramentas computacionais utilizam algoritmos e metodologias
especializadas para a busca por padroes. Essa busca pode ser efetuada ou
automaticamente pelo sistema, ou iterativamente via um analista responsdvel pela
geracdo de hipdteses. Atualmente, existem inumeras ferramentas capazes de realizar e/ou
auxiliar esta busca, muitas delas baseadas em metodologias e algoritmos de redes neurais,
inducdo de arvores de decisdo, sistemas baseados em regras e programas estatisticos.

Estas metodologias e algoritmos se manifestam tanto isoladamente quanto em



combinacgdo, traduzindo-se em ferramentas hibridas de KDD. Em geral, o processo de
busca € iterativo, de forma que os analistas revéem o resultado, formam um novo
conjunto de questdes para refinar a busca em um dado aspecto das descobertas e
realimentam o sistema com novos parametros. Ao final do processo, o sistema de
mineracdo de dados gera um relatério das descobertas, que passa entdo a ser interpretado

por analistas de mineragdo. Somente apds esta interpretacdo obtém-se o conhecimento.

Observa-se que o processo de KDD requer etapas de pré e pos-processamento de
dados, etapas estas necessdrias tanto para assegurar o melhor aproveitamento dos dados
tendo em vista a aplicac@o, quanto a consisténcia dos resultados. Como vimos, atividades
de pré-processamento incluem a selecio apropriada de subconjuntos de dados, por razdes
de desempenho e de relevancia para a aplicagcdo, assim como complexas transformacdes
de dados que servem de ponte para a separacdo entre os dados e seu significado real. O
pOs-processamento envolve a selecdo e a andlise de resultados, bem como a aplicacdo de
técnicas de visualizacdo para auxiliar o entendimento do conhecimento gerado pela

mineracdo de dados.

2.2.2 Mineragdo de dados

Muitas das metodologias, algoritmos e técnicas utilizadas em mineracdo de dados
se originaram na pesquisa em inteligéncia artificial da década de 80 e principios da
década de 90. Entretanto, de acordo com Mannila (1996, 1997), essas técnicas somente
passaram a ser enfatizadas e utilizadas em sistemas de banco de dados por aumentar o

valor da informacao.

Mannila (1996) afirma que, em cada aplicacdo da técnica de mineracdo de dados,
existe um conjunto de métodos e algoritmos que sdo os candidatos potenciais para a
extragdo de relagdes relevantes implicitas em base de dados. Entre eles incluem-se
métodos e algoritmos de andlise de seqii€éncias, agrupamento de dados, classificacdo,
estimativas, regras de associacdo e, mais recentemente, técnicas que utilizam a teoria de
conjuntos nebulosos e algoritmos genéticos (Han e Kamber, 2001). Cada um destes
candidatos pode ser utilizado nos diferentes tipos de problemas relacionados com a

aplicacdo em mente.



A mineracdo de dados, segundo Indurkhya e Weiss (1998), divide-se em dois
tipos. O primeiro, predi¢do, utiliza dados histdricos e respostas conhecidas. O segundo
tipo, extracdo de conhecimento, é complementar a predicdo. A Tabela 2.1 mostra alguns

métodos e algoritmos de acordo com o tipo de mineracao de dados.

Tabela 2-1: Métodos e algoritmos de mineracdo de dados.

Predicao Extracio de conhecimento
Classificagdo Agrupamento
Regressao Visualizacdo
Séries Temporais Regras de Associagdo
Detecc¢do de desvio
Sumarizac¢ao

Antes de se iniciar o processo de mineracdo de dados, deve-se decidir pelo tipo de
algoritmo que serd usado na aplicagdo. Se decidir pelo uso de um algoritmo de
agrupamento de dados, ele serd uma das primeiras etapas do processo de mineracdo de
dados, ja que sua funcdo € identificar grupos de registros relacionados. Estes grupos serdao

usados em futuras exploragdes, como serd explicado na se¢do 2.3.

Uma outra importante técnica, além do agrupamento, € a classificacdo de dados.
A classificag@o consiste na utilizagdo de um conjunto de exemplos pré-classificados para
desenvolver um modelo capaz de classificar uma populacdo maior de dados. Em geral,
algoritmos de classificagdo incluem arvores de decis@o ou redes neurais. A classificacdo

através de drvores de decisdo é abordada na secao 2.4.

Se os padrdes encontrados pelo algoritmo de mineracdo de dados sdo eficientes,
ele podera ser usado de forma preditiva para classificar novos dados de acordo com os
grupos definidos. Por exemplo, um classificador pode ser treinado a identificar
empréstimos de risco a partir das informacOes cadastrais de milhares de interessados, e

usado como suporte a decisdo no momento de se conceder um empréstimo a alguém.

Existe, porém, uma diferenca significativa entre a mineracdo de dados e os outros
mecanismos de andlise de dados, justamente na maneira como cada um deles exploram as

relacOes existentes entre os dados que estdo sendo analisados. Os diversos mecanismos
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de andlise dispdem de métodos baseados na verificacdo, isto €, o usudrio constréi
hipéteses sobre relacdes especificas e as verifica com o auxilio do préprio sistema. Esse
modelo torna-se dependente da intui¢do e habilidade do analista em propor hipéteses
interessantes, em manipular a complexidade do espaco de atributos, e em refinar a andlise
baseando-se em resultados de consultas a base de dados potencialmente complexas. No
processo de mineracdo de dados, ele mesmo € responsavel pela geracdo de hipdteses,

garantindo maior rapidez, precisdo e completeza aos resultados.

Como vemos, a mineracdo de dados € uma metodologia para encontrar uma
descricdo ldgica ou matemdtica, eventualmente de natureza complexa, de padrdes e

regularidades em um determinado conjunto de dados.

Na secdo seguinte, considera-se as caracteristicas € os principais algoritmos

nebulosos de agrupamento usados na mineragdo de dados.

2.3 Agrupamento de dados

Algoritmos de agrupamento de dados sdo uns dos mais relevantes em tarefas de
mineracdo de dados. Sua funcdo € identificar uma estrutura de grupos de dados
correlacionados. A Figura 2.2, ilustra um agrupamento de dados feito em um conjunto de
dados de clientes relativos a débitos pessoais, tentando identificar nesses dados eventuais
clientes negligentes. Ap6s o agrupamento de dados observam-se trés grupos que
determinaram o perfil de cada grupo de clientes. Estes grupos, posteriormente, serdo
fundamentais em futuras exploracdes onde serdo usados como ponto de partida para

analise.

O objetivo de algoritmos de agrupamento € identificar duas ou mais cole¢des de
dados que formam uma estrutura de grupo e que possam ser associadas a classes. Em
sistemas cujos dados contém um numero grande de atributos, o algoritmo de
agrupamento, ao particionar a base de dados em um conjunto de grupos, também

proporciona um mecanismo de sumarizacdo e compactacdo de informacao.
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grupo

Débitos >

grupo 3

Salarios

Figura 2.2: Agrupamento de dados.

Agrupamento de dados € um conceito comum em estatistica mas, pelo fato de
poder também ser generalizado a dados ndo necessariamente numéricos, ele também € de

grande relevancia em mineracdo de dados.

Os resultados obtidos em uma operacdo de agrupamento de dados podem ser
usados tanto para verificar caracteristicas de uma base de dados, como dados de entrada
para outras técnicas, como por exemplo, a classificacdo, j4 que uma classe pode ser
considerada associada a um grupo de mais facil manuseio por parte de algoritmos de

classificagdo.

Existem, também, algoritmos de agrupamento utilizados para organizar dados de
acordo com o grau com que cada um desses dados é compativel com os demais
elementos que formam os grupos. Estes algoritmos baseiam-se na teoria de conjuntos
nebulosos e constituem generalizagdes dos algoritmos cldssicos. Dentre muitos
algoritmos de agrupamento de dados nebulosos, podemos citar o fuzzy c-means (Bezdek,
1981, Klir e Yuan, 1993), o extended fuzzy c-means (Kaymak e Setnes, 2000, Kaymak e
Setnes, 2001) e o agrupamento participativo (Silva, 2003).

Atualmente, algoritmos de agrupamento de dados estdo sendo utilizados em vdrias
areas do conhecimento, principalmente em economia, biologia, medicina, geografia,
classificacdo de documentos, entre outras (Han e Kamber, 2001). Um exemplo cléssico €

o de classificacdo demografica, que serve de inicio para a determinacdo das
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caracteristicas de um grupo social, visando desde hébitos de compras até utilizacdo de

meios de transporte e de comunicacao.

2.3.1 Algoritmo fuzzy c-means

O algoritmo de agrupamento de dados nebuloso fuzzy c-means — FCM, proposto
por Bezdek (1981), é um dos mais atrativos para este propdsito, devido principalmente a
sua simplicidade e eficiéncia. Este algoritmo € baseado na otimizacdo iterativa de uma
funcdo objetivo que traduz um critério de particio ponderado por graus de pertinéncia

dos dados aos respectivos grupos.

O algoritmo FCM (Bezdek, 1981), apresentado na Figura 2.3, utiliza os seguintes
conceitos e notagdes. Seja X = {xl,xz,...,xn} um conjunto finito de dados, genericamente
chamados de pontos de R”, onde R”é um espago Euclidiano p-dimensional; ¢ o niimero
de grupos, onde 2<c¢<n; U a matriz de pertinéncia cxXn, onde u, , com 1<i<c e
1<k <n, denota o grau de pertinéncia do ponto x, ao grupo i. Uma c-particdo de X ¢é

definida por:

M, = {U wy € 00 Vik; Y uy =1, Vk; 0< Y uy <, Vl}. (2.1
i=1 k=1

O algoritmo FCM procura agrupar os dados através de um procedimento que tem

como objetivo determinar o minimo da seguinte funcao:

JUV)=YYupdi, UeM, 1<m<oo (2.2)

k=1 i=1

fer

onde d, = ||xk —vi||A ¢ a distancia entre x, € v,, || € uma norma induzida por um
. 2 T , . .

produto interno, como por exemplo ||x||A =x" Ax, onde A € uma matriz pX p definida

positiva; V = {vl,v2 ,...,vC} € o conjunto de centros do grupo, representado por uma matriz

cXp,v,e R", 1<i<c; o ponto v, é chamado de centro do i-ésimo grupo; e m € o

fator que define o grau de nebulosidade da particao nebulosa do sistema.
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Dado X, escolher o numero de grupos 1<c<n, o pardmetro m>1, o
critério de parada € >0 e o numero maximo de iteracdes Ilmax.
1. Inicializar U e o contador de iteracdes I=1.
) ) ) U(l)
2. Calcular os Ccentros dos grupos (V, ,V, ,...,V, )usando , com a

equagédo (2.3):
n I-1\m
(u;, )"x
y® :Zk:l L i1 (2.3)

i n ( I-1\m
k=1 uik

. ) . .
3. Atualizar U() com o seguinte procedimento:
Para 1<k<n

2
)
Se ka —vf)H >0

ka —p® 2wt (2.4
I _ ¢ ! =12
uik = Zj:] ﬁ ,l—l, ,...,C
e, =
2
1
Se ka—vf)H =0
ul =1, I<i<c (2-5)
_llyrw _gro-0) Z () _ (=

4. Calcular A—HU U H—max,,j U i (2.6)

Se A>¢€ ou !l < Imax,

[=1+1 e voltar ao passo 2.
Sendo parar.

Figura 2.3: Algoritmo FCM.

2.3.2 Algoritmo extended fuzzy c-means

O algoritmo extended fuzzy c-means — E-FCM € um algoritmo de agrupamento
nebuloso desenvolvido por Kaymak e Setnes (1998, 2000). A sua principal caracteristica
¢ a criacdo de grupos e a unido de grupos semelhantes, formando novos grupos (Kaymak

e Setnes, 2000) até que um nimero razodvel de grupos seja encontrado.

Quando o E-FCM ¢ inicializado, cria-se aleatoriamente um numero

suficientemente grande de grupos de acordo com n (ndimero de pontos), comegando a
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seguir o agrupamento. O algoritmo, entdo, determina iterativamente se dois grupos

possuem semelhangas. A similaridade entre dois grupos A e B € definida, como:

|ANB| |ANB]|
S(A,B)=max )
(4.8) ( Al B @7
onde | . | denota a cardinalidade de um conjunto nebuloso, ¢ N representa a intersegéo

(Kaymak e Setnes, 2001, Klir e Yuan, 1993). A similaridade S(A,B) é obtida pelo

maximo entre o grau de inclusdo de A em B e da inclusdo de B em A.

O algoritmo E-FCM, apresentado na Figura 2.4, utiliza alguns parametros, como
o € [0,1] o limiar de similaridade o qual determinard se dois grupos devem se unir ou
ndo. De acordo com Kaymak e Setnes (2000), em vérios problemas pode-se usar um
limiar adaptativo, sendo que o seu valor ird depender do nimero de grupos existentes.
Este limiar pode ser estimado por o =1/(c—1), onde ¢ € o nimero de grupos existentes

naquele determinado momento em que o limiar estd sendo calculado.

Os conceitos e notacdes utilizados pelo algoritmo E-FCM sdo os mesmos
apresentados para o algoritmo FCM, na se¢do 2.3.1, exceto o pardmetro 3 que controla o
do numero de centros, P, que é uma matriz de covariincia (pX p) e r que € o raio em

relacdo ao centro i.

2.3.3 Algoritmo de agrupamento participativo

Este algoritmo de agrupamento de dados, introduzido por Silva (2003), foi
inspirado nos conceitos de aprendizagem participativa proposto por Yager (1990), o qual

permite representar o aprendizado com a participacdo das crencgas de um sistema.

Na abordagem de agrupamento de dados, um dos problemas fundamentais é a
estimag¢do do nimero de grupos. Dentre os algoritmos de agrupamentos, um algoritmo
capaz de encontrar um nimero razodvel de grupos em um conjunto de dados é chamado

de algoritmo ndo supervisionado.
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. D s 0 A
Dado X, escolher o nUmero inicial de grupos 1<(#) <n, o parametro
m>1, o critério de parada € > 0 e o numero méximo de iteracdes I[max.

- . 0 .
Tnicializar U” aleatoriamente, S, =1eB® =1.

l*l/*
Repetir para [=12,..

1. Calcular os centros dos grupos, com a equagao (2.3).
2. Calcular a covariédncia e o raio:

(I-1) ym (D ()T
P = Zk 1(1/[ ) (xk Vi )(xk Vi ) 1<i<c(/—1) (2.8)
i 2: (/1) T .
k=1
(1-1) )
B [det(Pl )]A . (1-1) (2.9)
. = =y ,1<i<c .
C
3. Calcular a disténcia:
. - (2.10)
dy =max(0,J(x, —v(" ) (x, v —1.), 1<i<c"™, 1<k<n.
Atualizar a matriz de pertinéncia:
para 1<k<n, ¢, ={i|d, =0}
Se ¢k= 0, calcule ui)com a equagédo (2.11):
1 . _
Ul = — Y J<i<ce™, (2.11)
"=
EZFJd%/dM)
. 0 sed, >0 e
Sendo U, ,1<i<c . (2.12)
1lo,| sed, =0
4. Selecionar os pares de grupos mais similares:
n : (1) (l)
(/)_Zk:lmm(”ik M) 1<i i<tV (2.13)
ij - N ’ —-h ] scC ’
(1)
utk

k=1
KO 1
(i,J )=argmax(Sl.(j )
(irf)
1#]
5. Unir os grupos mais similares:
se |S©. -8V ke
ij ij

a(l) :1/(C(l—1)_1) (2.14)

Se Si(fjl >o

(l)_(u(l)+u(l)) 1< n (2.15)
remover a linha j° de U,
C(l): C(l—l)_l
Sendo aumentar o numero de centros. (2.16)

B =min(c"™" B +1).

Até que HU(” —U(H)H <€ ou [> Imax.

Figura 2.4: Algoritmo E-FCM.
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O algoritmo de agrupamento participativo ou simplesmente algoritmo
participativo, € um algoritmo ndo supervisionado. O algoritmo de agrupamento
participativo, apresentado na Figura 2.5, utiliza os conceitos e notagdes utilizadas pelo
algoritmo FCM, apresentado na sec¢do 2.3.1. Neste algoritmo o grau de pertinéncia do

ponto i com respeito ao k-ésimo grupo, € calculado através da seguinte equacao:

0 _ (2.17)

1
Y /d)"

O algoritmo, também utiliza alguns parametros, como o € [0,1], a taxa de
aprendizagem, a que é o indice de alerta do algoritmo, B € [0,1] determina o grau de
conservadorismo na aprendizagem, € T que ¢ um limiar que define o quanto um ponto
deve estar distante dos grupos existentes, para que um novo grupo seja criado. Quando

criado, este ponto torna-se o centro do novo grupo.

Na préxima secdo serdo abordados conceitos bdsicos sobre arvores de decisdo,

outra técnica de classificacdo que € ttil em mineracao de dados.

2.4 Arvores de decisdo

As arvores de decisdo surgiram em 1963 de uma andlise chamada Automatic
Interaction Detection, desenvolvido na Universidade de Michigan (Neville, 1999).
Porém, estes algoritmos ficaram mais conhecidos quando Ross Quinlan, da Universidade

de Sidney, desenvolveu um algoritmo chamado ID3 (Mitchell, 1997).

De acordo com Song e Yoon (2000) e Neville (1999), as arvores de decisdo sdao
um conjunto de regras que dividem um conjunto de dados em varios grupos, levando em
consideracdo a relacdo existente entre as varidveis. Atualmente, ¢ um método muito

usado para inferéncia indutiva.
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Dado X, e os parédmetros O €[0,1], B e[0,1], T €[0,1]1, € > 0 e m > 0.
1. Inicializar Lﬁw, o numero maximo de iteracdes (Imax), c = 2, I=1 e
a=o0.
2. Repetir
Para 1<k<n
Para 1 <i<c¢

Calcular a matriz de covaridncia e a disténcia dhz

n (=1 ym _ ., _,(ONT
. LY 1" =vi; =i (2.18)

! n (I-1) 1m
ijo [uji ]

1
— (ONT / 1 -1 )
d, =x, —v,”") {[(det(Fi) nt )Fi }}(xk ;7). (2.19)
(I+1) N
Calcular Uy com a equagao (2.17).
Calcular o grau de compatibilidade:
O _1_ (2.20)
ki"l dm
Para i=1,.,c
Calcular o indice de alerta:
n _ (-1 (( _ u))_ u—l)) (2.21)
a;’ =a,;  +BN-py )—ay
Se a,(a.” <7
Ajustar VvV, mais préximo de X, :
=g (2.22)
vs = vs +apks . ('xk _vv)
Onde: §s=arg max{p,d}
i
Sendo, criar um novo centro
Atualizar o numero de centros
Calcular o indice de compatibilidade entre os centros:
Para i =1,...,c-1
Para j=i+l,...,c
2 (2.23)
r_ P 1 1
pv,» _1_211:1 Vio = Vi
kv,»:B(l_pv,») (2.24)
se A, <0951
Eliminar V,.
Determinar o erro:
- (1 (1-1 (2.25)
erm:HV(” -v 1)H=maxij Vi, )—vi,, )H

I=l+1
Até (([= Imax) ou (erro < g))
5. Recalcular os indices de compatibilidade p .

Figura 2.5: Algoritmo de agrupamento participativo.
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Segundo Han e Kamber (2001), uma arvore da decisdo € um fluxograma com a
estrutura de uma drvore, onde o primeiro né da 4rvore € a raiz, n6 este que contém todos
os dados a serem analisados. Cada né interno da drvore representa um determinado teste
que deverd ser feito em um atributo da base de dados selecionada, gerando os nos filhos.
Os nos filhos representam o resultado do teste realizado no né interno. Este procedimento
€ repetido até que ndo existam atributos a serem testados. Neste caso, 0s nds passam a ser

chamados de folhas e representam os grupos.

Um modelo tipico de arvore de decisdo € apresentado na Figura 2.6, onde se
classificam potenciais compradores de microcomputadores. Os nds internos dessa arvore
sdo representados por retangulos e t€m como funcdo testar os atributos da base de dados
utilizada. Os circulos sdo as folhas das drvores e representam os grupos formados. Neste
exemplo, pessoas com atributos cujos valores permitem atingir folhas que contém “Sim”
sdo classificados como provéveis compradores de microcomputadores de acordo co a

empresa.

Figura 2.6: Arvore de deciséo.

As arvores de decisdo podem ser usadas em classificacdo, predicao e regressao,
sendo que na mineracdo de dados elas sdo especialmente utilizadas para fazer

classificagdo.

Os diversos métodos existentes de drvores de decisdo se diferem quanto aos tipos

de atributos que sdo utilizados. Entre os métodos mais representativos estdo: Automatic
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Interaction Detection (Morgan e Sonquist, 1963, Neville, 1999, Cadiz 1994), Chi Square
Automatic Interaction Detection (Kass, 1975) e o ID3 (Mitchell, 1997, Neville, 1999).

2.4.1 Automatic Interaction Detection

O método de Automatic Interaction Detection — AID, foi proposto por Morgan e
Sonquist (1963). E um método estatistico desenvolvido para ser utilizado em bases de
dados de grande porte (Kass, 1975). De acordo com Neville (1999), este método forneceu
a primeira abordagem baseada em drvore de decisdo para a comunidade estatistica, sendo

para esta comunidade a forma mais simples de analise através de arvores de decisdo.

Supde-se que as bases de dados usadas pelo AID sdo compostas por uma varidvel
dependente continua e por varidveis independentes qualitativas ou categorizadas. A
varidvel somente € considerada uma varidvel independente quando ela altera o

comportamento da varidvel dependente.

Durante a sua execugdo, o algoritmo de AID divide um né da drvore somente em
dois outros nds. O conjunto de varidveis é dividido em dois subgrupos, através da
maximiza¢do da soma dos quadrados entre subconjuntos, em um procedimento em
cascata. Este algoritmo inicia com um udnico grupo de dados. A seguir este grupo €
dividido em dois subgrupos, o subgrupo que contém a varidvel dependente e o subgrupo
que contém as varidveis independentes. Entdo, cada varidvel independente € testada para
fazer a nova divisdo desse grupo, examinando-se todas as possibilidades de dividir o
grupo em dois. Para cada possivel divisdo, calcula-se a soma dos quadrados dos valores
dos elementos de cada grupo, dividindo-a pela média dos valores dos elementos do grupo
da varidvel dependente. Escolhe-se entdo a divisdo que apresenta a maior soma para
representar a contribuicdo da varidvel independente. O algoritmo deve continuar desta

forma até que nao se consiga dividir todos os subgrupos encontrados.

O AID tem duas finalidades bdasicas quando gera uma arvore de decisdo. A
primeira é fazer uma andlise preliminar de dados; a segunda é formar grupos similares

entre si (Cadiz ,1994).
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2.4.2 Chi Square Automatic Interaction Detection

Ap6s anos de uso, foram encontradas duas deficiéncias no AID. Primeiro, este
método ndo responde corretamente quando encontra uma varidvel irregular na base de

dados, influenciando o processo de divisdo em subgrupos. Quando o AID ¢ utilizado, a

(€N

possibilidade de encontrar a soma médxima dos quadrados da varidvel independente

(€N

diretamente proporcional ao nuimero de categorias. Segundo, este método também
influenciado quando as varidveis independentes pertencem a mais de uma categoria. Para
solucionar essas limitagdes, Kass (1975) adicionou uma etapa para testar a significancia

do processo de divisdo, permitindo assim a criagdo de varios subgrupos.

Mais especificamente, Kass (1975), propde o Chi Square Automatic Interaction
Detection — CHAID, uma técnica derivada do AID e expandida especialmente para os

casos onde as varidveis independentes podem pertencer a mais de uma categoria.

Portanto, ao se proceder de acordo com a técnica CHAID os dados sdo divididos,
a cada passo, em vdrios grupos e ndo em somente dois subgrupos, através do teste chi-
quadrado, que consiste na maximizacdo da significincia estatistica do chi-quadrado. As
categorias das varidveis independentes sdo agrupadas somente se elas mostrarem padrdes
de comportamento semelhantes em relacdo a varidvel dependente. Além disto, para cada
uma das categorias das varidveis independentes selecionadas, a técnica escolhe a proxima
varidvel que melhor apresenta a categoria da varidvel anterior. Ao final, os resultados da
andlise sdo mostrados em forma de uma &rvore, onde as varidveis independentes
aparecem de acordo com a capacidade de prever niveis especificos de outras varidveis

independentes.

Um problema com esta técnica consiste no teste do chi-quadrado, o qual se mostra
inadequado para um estudo exaustivo de uma base de dados, pois é incapaz de extrair
determinadas informacdes. No entanto, é considerado um teste simples para a descoberta

de associacOes mais evidentes.
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243 1D3

Em 1983, na Universidade de Sydney, Austrdlia, Ross Quinlan desenvolveu o
algoritmo chamado ID3 - Iterative Dichotomizer 3rd, que serviu como o primeiro
programa baseado em drvore de decisdo nas dreas de inteligéncia artificial e
aprendizagem de mdquina (Quinlan, 1983, Neville, 1999). Sua principal caracteristica é
gerar regras ordenadas pela sua importancia, gerando um modelo de arvore de decisdo

dos fatos que afetam os itens de saida.

O ID3 constréi a sua arvore procurando por um atributo que deve ser utilizado
como raiz. Para determinar este atributo, todos os atributos deverao ser avaliados via um
teste estatistico que determina qual é a melhor classificacdo. Um descendente da raiz é
entdo criado para cada valor possivel do atributo que foi colocado na raiz da arvore. Nos
descendentes dao origem a outros, distribuindo os atributos entre os nds até que se

finalize a arvore.

A principal decisdo do ID3 corresponde a selecionar qual é o melhor atributo para
classificar cada n6 da arvore. Para selecionar estes atributos em cada né utiliza-se um
teste baseado no “ganho de informacdo”. Este teste tem como objetivo determinar qual no
proporciona 0 maior ganho de informag¢do na separacdo dos atributos na classificacdo. O

ganho de informacdo € definido por (Mitchell, 1997):

\14
Ganho(W , E) = EntropiaW)— ). |W—"|Entr0pia(Wv) , (2.26)

veValores(E) |

b

onde EntropiaW)=)Y —q,log,q, . Valores(E) é definido como o conjunto dos
h=1

possiveis valores do atributos, W € um conjunto finito de dados, W, € o subconjunto de W

para cada valor do atributo E que tem o valor v, g, € a propor¢do que W pertence ao

grupo h e b € o nimero de grupos existentes.
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2.5 Sistemas baseado em regras nebulosas

Zadeh (1965), introduziu a teoria de conjuntos nebulosos, com o objetivo de
modelar a imprecisdo presente na linguagem natural. Segundo Zadeh (1965), deve-se
considerar a teoria de conjuntos nebulosos ndo como uma simples teoria, mas como uma
metodologia para generalizar uma teoria especifica. Desde sua criagdo, a teoria dos
conjuntos nebulosos e a l6gica nebulosa correspondente, vém contribuindo em todas as

areas de pesquisas.

Como citado em Pedrycz e Gomide (1998), um conjunto nebuloso é definido
como uma colecio de objetos com valores de pertinéncia entre 0 (exclusdao completa) e 1
(pertinéncia completa). Estes valores expressam o grau com que o objeto € compativel

com as propriedades ou caracteristicas da referida colecdo.

Como Zadeh (1965) definiu, um conjunto nebuloso A € caracterizado por uma
funcdo de pertinéncia que mapeia os elementos de um dominio, espago, ou universo de

discurso U no intervalo unitario [0,1]. Ou seja,
A: U - [0,1].

Um conjunto nebuloso A em U pode ser representado como um conjunto de pares

ordenados de elementos genéricos x € U e os respectivos graus de pertinéncia:
A= {(Ax)/x)|x€U }, (2.27)

sendo A(x) o grau de pertinéncia de x em A (Pedrycz e Gomide, 1998). Em principio,
uma fun¢do da forma A:U - [0,1] descreve uma fun¢do de pertinéncia associada a um

conjunto nebuloso A.

As operacdes padrdo com conjuntos nebulosos sdo: intersecdo, unido e
complemento, e compreende generalizacdes das respectivas operagdes com conjuntos
classicos. Os operadores padrdo de intersecdo, unido e complemento sdo definidos,

respectivamente como:
(A N B)(x) = min (A(x), B(x)) = AX)AB(x), (2.28)

(A U B)(x) = Max (A(x), B(x)) = AX)VvB(x), (2.29)
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AX)=1-A®X), (2.30)

onde, A e B sdo conjuntos nebulosos definidos em um universo de discurso U e
(AmB)(x) e (AUB)(x) denotam a fungcdo de pertinéncia dos conjuntos resultantes da

intersecao e da unido de A e B, respectivamente.

A teoria de conjuntos nebulosos tem vdrios sub-ramos, entre eles, a aritmética
nebulosa, a programacdo matematica nebulosa, a teoria de grafos nebulosos e a l6gica

nebulosa.

Um conceito importante na teoria de conjuntos nebulosos é o de varidvel
lingiifstica. Varidveis lingiiisticas ndo possuem niimeros como valores, mas termos ou

sentencas de uma linguagem natural ou artificial.

Uma varidvel lingiiistica é definida por uma quintupla (X,T(X),U,G,M), onde X é
o nome da varidvel, T(X) € um conjunto de nomes dos valores lingiiisticos de X, U é o
universo de discurso dos conjuntos nebulosos que caracterizam os termos de T(X), G é
uma regra sintatica, que usualmente tem a forma de uma gramdtica, para gerar os nomes
dos valores lingiiisticos € M é uma fung¢do que associa um conjunto nebuloso de U a

cada elemento de T(X).

2.5.1 Base de conhecimento e inferéncia nebulosa

Uma base de conhecimento nebulosa consiste em uma base de dados e uma base
de regras. Na base de dados ficam armazenadas as caracteristicas, defini¢des do universo
de discurso e as defini¢cdes das funcdes de pertinéncia referentes aos termos lingiiisticos.

A base de regras € formada por sentencas condicionais que possuem a seguinte estrutura:
Se < antecedente > entdo < conseqiiente > ,
como por exemplo:
Se X€AeYéBientaioZéG;,1=1,2,....n. (2.31)

onde Ai, B; e G; sdo os conjuntos nebulosos nos universos de discurso X, Y, Z

respectivamente; (X € A; e Y € B;), € considerado antecedente e Z € G; é considerado
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conseqiiente. Basicamente, uma base de conhecimento nebulosa € uma relacdo entre o

antecedente e o conseqiiente.

Existem varios modelos para determinar o resultado de uma inferéncia, a partir
dos dados A(x), B(x) e uma base de conhecimento, entre eles o0 de Mamdani e Takagi-

Sugeno.

O modelo de Mamdani utliza os seguintes passos:

Passo 1: maj= max [A(X) A Ai(x)] (2.32)

mg; = max [B(y) A Bi(y)] (2.33)
Passo 2: m; = min[my;, mgi], 1= 1,2,...,n (2.34)
Passo 3: Gi(z) = miA Gi(z),i = 1,2,....n (2.35)
Passo 4: G(z) = |J', G, (z) = max[G i(z), i =1,2,....,n],Vz € Z. (2.36)

No modelo Takagi-Sugeno, o conseqiiente € uma fun¢do, por exemplo na seguinte

forma:

G, =g, +&,X, +gy (2.37)
onde g, sdo pardmetros associado ao conseqiiente. Neste caso o resultado da inferéncia

sera:

G = Linm:Gi (2.38)

Para obter um valor numérico de saida, o valor nebuloso obtido pelo método de
Mamdani deve ser transformado através do processo de defuzzificagdo. Entre os
métodos de defuzzificagdo podemos citar os principais como o centréide e a média dos
maximos. No método centréide o valor de saida € o centro de gravidade da funcdo de

pertinéncia resultado da inferéncia, isto €, G(z).

Em geral, uma base de conhecimento nebulosa necessita ser completa e
consistente, garantindo que exista sempre uma regra a ser disparada para qualquer

entrada e procurando evitar contradi¢des entre as regras.
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2.5.2 Otimizacao e decisao nebulosa

Bellman e Zadeh (1970) introduziram os principios de otimiza¢do nebulosa, no
qual objetivos e restricdes sdo representados por conjuntos nebulosos. Neste caso, uma
colecdo de N funcdes objetivas nebulosas Fy, k = 1,.....N, e M restricdes C;, [ = 1,....M,
definidas em um universo de discurso U, sdo dados. Uma decisdo nebulosa é definida

pela seguinte fun¢do de pertinéncia, onde x € U:

D(x) = Fi(xX)A...A Fk(X)AC (X) A..AC(X), k=1,...N e [=1,.., M. (2.39)

Bellman e Zadeh (1970) sugerem a seguinte solugdo 6tima x :

x* = arg(max D(x)) , (2.40)

X

como ilustrado na Figura 2.7.

F(x) C(x)

Figura 2.7: Otimizagdo e decisdo nebulosa.

2.6 Resumo

Este capitulo abordou algumas propriedades, caracteristicas e fases do KDD.
Também foram apresentados varios algoritmos de agrupamento de dados existentes, tais
como, o FCM, o E-FCM e o aprendizado participativo, utilizados na fase de mineragao
de dados do KDD. Entre os algoritmos de classificacio também relevantes nesta fase
estdo as arvores de decisdo, podendo-se citar o AID, CHAID e o ID3, utilizados na

classificacdo, predicdo e regressao.
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Neste capitulo, também foram sumarizados os conceitos de conjuntos nebulosos,
base de conhecimento, inferéncia nebulosa, otimizacdo e decisdo nebulosa. Estas
metodologias serdo utilizadas no modelo de previsdo sugerido por Kaymak e Setnes

(2001), na secdo 3.2 e na aplicagcdo em reposicao de jornais apresentada no Capitulo 4.

27



CAPITULO 3

METODOLOGIAS DE PREVISAO

3.1 Introducdo

Este capitulo descreve a metodologia de classificacdo, selecdo e previsdo utilizada
neste trabalho. Esta metodologia utiliza agrupamento nebuloso e sistemas baseados em
regras nebulosas para criar um modelo de previsdo. Inclui-se também uma breve
recapitulacdo de conceitos bdsicos sobre séries temporais € redes neurais estdticas

multicamadas como alternativas metodoldgicas em previsao.

3.2 Modelo nebuloso de previsdo

Kaymak e Setnes (2001), propdem uma metodologia estruturada de KDD
baseada em técnicas de agrupamento e de decisdo no contexto da teoria de conjuntos
nebulosos. O propésito principal da metodologia € fornecer modelos de classificacdo e
previsdo de clientes alvos em bases de dados de grande porte. Uma aplicacdo, cujo
objetivo € determinar clientes que sejam potencialmente promissores na maximizac¢do do
desempenho de uma campanha de marketing oferecendo um determinado produto

financeiro também € apresentada pelos autores.

Na metodologia de Kaymak e Setnes (2001), a estrutura de KDD ¢é andloga aquela
abordada na secdo 2.2.1 e ilustrada na Figura 2.1, onde primeiramente hd a selecdo dos
dados alvos. Nessa fase, foram selecionados 16.525 clientes de uma base de dados de
uma financeira holandesa. Nesse conjunto de dados, cada registro de cliente é composto

por 170 atributos, sendo 61 deles com valores bindrios, 54 continuos e 55 categorizados,
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representando as caracteristicas de cada um dos clientes. Os valores bindrios indicam a
posse ou nao de um produto da financeira, os continuos sdao valores monetérios
associados a contas e posses de produtos na financeira e os categorizados representam
caracteristicas dos clientes, como faixa etdria, classificacdo a partir de parametros s6cio-

econOmicos, entre outras.

A seguir vem a fase de preparacdo do conjunto de dados, visto que em qualquer
base de dados usualmente ha registros incompletos. Os valores bindrios de interesse da
financeira e da aplicacdo devem ser completados e ndo podem se ausentar na base de
dados. Se alguns dos registros relativos a estes valores estiverem incompletos, eles devem
ser complementados com 0 (zero), para indicar que o cliente ndo possui o produto

correspondente.

Para obter um conjunto de dados completos, freqiientemente, os valores continuos
e categorizados ausentes no conjunto de dados sdo substituidos por um nimero que
corresponde a um valor desconhecido. Enquanto essa substituicdo € aceita por algumas
aproximagoes estatisticas, outros métodos, como o agrupamento, requerem um conjunto
de dados onde estes estejam dentro de um determinado dominio. Para solucionar este
problema, existem duas maneiras: tanto os atributos, quanto os registros que possuem
valores incompletos sdo removidos do conjunto de dados selecionado. Essas duas
maneiras sdo contraditérias, pois € necessdrio conservar tanto os atributos, como o0s
registros para a exploracdo. De um lado, alguns preferem conservar a maioria possivel de
registros no conjunto de dados, de modo que permaneca um nimero suficiente de
exemplos para avaliar grupos interessantes. Por outro lado, outros preferem conservar no
conjunto de dados a maioria possivel de atributos, com o objetivo de capturar todas as

relacOes relevantes existente no conjunto de dados.

Embora nio seja aplicado no caso do modelo de previsao proposto no Capitulo 4,
resume-se a seguir a proposta de Kaymak e Setnes (2001) para contornar este dilema.
Assume-se um limiar ne[0,1], definido como a propor¢ao entre o nimero de valores
incompletos que cada atributo do conjunto de dados possui pelo niimero total de valores
do atributo. Esse limiar € utilizado para determinar os atributos que devem ser removidos.

Ou seja, os atributos que possuem uma propor¢do de valores incompletos maior que 1M,
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sdo removidos. Apds esta etapa, os registros que ainda contém valores incompletos sao

simplesmente removidos do conjunto de dados.

O melhor limiar M* pode ser determinado utilizando o método de decisdo
nebulosa. Um conjunto nebuloso da maioria de registros que devem ser mantidos, pode
ser definido a partir da porcentagem permitida de valores incompletos em cada atributo;
uma pequena porcentagem de valores incompletos terd uma pertinéncia alta no conjunto
nebuloso. Adicionalmente, um conjunto nebuloso da maioria de atributos permitidos,
pode ser definido a partir da porcentagem permitida de valores incompletos em cada
atributo. Uma alta porcentagem permitida de valores terd, tipicamente, uma alta
pertinéncia nesse conjunto. Uma vez definidos esses conjuntos nebulosos, o melhor
limiar € encontrado utilizando o método de decisdao nebulosa proposto por Bellman e
Zadeh (1970) (secao 2.5.2), onde a decisdo corresponde a aquela que fornece o maior
grau de pertinéncia que satisfaca as duas condi¢des. Os conjuntos nebulosos para a
maioria de registros mantidos e maioria de atributos permitidos sdo derivados dos dados,
considerando o numero de valores incompletos em cada atributo e a diminui¢do
resultante no ndmero dos atributos e registros. Portanto, o limiar n* é entdo determinado
como o ponto de mdxima pertinéncia da intersecdo entre os dois conjuntos nebulosos.
Determinada a porcentagem permitida de informacao incompleta nos atributos, todos os
atributos com uma porcentagem alta de valores incompletos sdo removidos. Apds a
remog¢ao dos atributos, registros que ainda possuem valores incompletos devem ser

removidos do conjunto de dados, como mostra o Exemplo 3.1, ilustrado na Figura 3.1.

Exemplo 3.1: Considere uma base de dados inicial representada por uma matriz
6x4, como ilustrada na Figura 3.1. Removendo todos os registros dessa matriz, ou seja,
os clientes, Cg, k = 1,2,...,6, que possuem um ou mais atributos incompletos, a matriz
ficard somente com um registro. Por outro lado se remover todos os atributos, Fj, j =
1,2,3,4, que contém um ou mais valores incompletos, um unico atributo permanecera
nesse conjunto de dados. Entdo, para manter a maioria de registros e atributos na base de
dados, deve-se calcular a proporcao do nimero de atributos incompletos pelo nimero
total de atributos para cada registro, obtendo a funcdo de pertinéncia da maioria de

registros mantidos. Também se calcula a propor¢cao do nimero de registros incompletos
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pelo nimero de registros completos para cada um dos atributos, obtendo a funcdo de
pertinéncia da maioria de atributos permitidos. Esses conjuntos nebulosos sdo ilustrados
no grafico da Figura 3.1. A melhor decisdo € obtida no ponto maximo de intersecio
dessas duas funcdes nebulosas, onde determina que qualquer atributo que possuir uma
propor¢ao maior entre o nimero de registros incompletos € o numero total de registros,
deve ser eliminado. Apds eliminar os atributos, qualquer registro que ainda possuir algum
atributo incompleto deve ser eliminado. Neste exemplo, serdo mantidos na base de dados

dois atributos e quatro registros.

Maioria de registros Maioria de atributos permitidos
mantidos
6 4
F1 F2 F3 F4 == 14
C1 1 X X X 51 /
2 3 2 2 X p 7
+3
C3 5 X X 4 >, / R
C4 2 6 3 X e / 2
@ o
C5 7 3 X X > /| 2
c6 5 4 2 9 s 37 yd T2 8
z z
/
Matriz inicial 2T /
— — —/ . 1
1 4+
0 | | 1 | | | 0
0% 17%  33%  50%  67%  83%  100%
Ne de atributos ausentes/N® atributos
F1 F2 F1 F2
C1 1 X
C2 3 2 C2 3 2
S — C3 5 X
C4 2 6 C4 2 6
C5 7 3 C5 7 3
C6 5 4 C6 5 4
Registros Removidos Atributos Removidos

Figura 3.1: Exemplo 3.1.

No conjunto de dados selecionado por Kaymak e Setnes (2001) para a exploragao,
quando se reduzem os atributos e registros incompletos através do método de decisdo

nebulosa remove-se 22 atributos e 1039 registros.

Apés preparacdo adequada, o conjunto de dados estd pronto para ser explorado,

iniciando a segunda fase, chamada mineracdo de dados. A exploracdo € feita através de
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técnicas de agrupamento nebuloso e, por essa razdo, os dados devem estar dentro de um
dominio apropriado. Para isso os valores bindrios e categorizados necessitam de ser
eliminados do conjunto de dados a ser explorado. Valores bindrios indicam a posse de
produtos por clientes e na base em questdo ja estdo implicitamente representados no
conjunto de dados pelos valores continuos. Isto pode ser interpretado como o resultado de
uma projecdo do conjunto de dados no espaco dos valores continuos. Os valores
categorizados na base utilizada ja sdo representados pelos produtos que cada cliente
possui, sendo assim desnecessdrio usa-los. Apds a redugdo do conjunto de dados, pela
eliminacdo dos valores bindrios e categorizados, restam 49 atributos. Este ndmero ainda €
considerado grande, sendo necessario novas reducdes. Para determinar quais atributos sdao
importantes para um determinado problema, tendo em vista reducdes adicionais de
atributos, constréi-se graficos ganho, um gréfico para cada atributo, com o objetivo de

analisar o impacto que o atributo causa no desempenho do modelo.

A construcdo e andlise de graficos de ganho baseia-se em técnicas de

agrupamento, conforme detalhado a seguir.

A classificacdo dos clientes no caso da aplicacao de Kaymak e Setnes (2001) é
reduzida através das caracteristicas contidas no conjunto de dados {xk Y k}, k=12,..N,
onde x, = lxkl,xkz,...,xkp J, € um vetor p-dimensional de atributos que descreve o k-ésimo

registro e y, € {0,1} ¢é a resposta correspondente a este registro. Os valores dos p
atributos sdo estudados separadamente para verificar o quido bons eles sdo na
discriminagdo de dois grupos, um que responde € um que ndo responde ao atributo. Os
valores X de cada atributo X, j=1,2,....,p sdo divididos em ¢ ; grupos através de

agrupamento nebuloso de dados e o desempenho nebuloso — RD — de cada grupo é

calculado de acordo com:

:—Z’“‘“”(xkf)yk 1<i<c,, 1£j<p, G.D

RDij N ’ - J
Zk:l Mij (xkj )

onde W;(xy) denota o grau de pertinéncia de xi ao grupo i e utiliza os conceitos e

notagdes utilizadas no algoritmo FCM, na se¢do 2.3.1.
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O desempenho de cada grupo € utilizado para calcular a pontuagdo — SC; - de

cada registro de acordo com o atributo j, conforme a expressao:
SC, =Y " W, (x,)RD,, 1<k<N (3-2)

Quanto maior a pontuagdo SC, , maior a chance de uma resposta positiva do k-

ésimo registro, de acordo com o atributo j. A expressdo 3.2, fornece, entdo, um modelo

para ordenar os registros (exemplo: clientes) de acordo com o atributo ;.

O modelo criado para cada atributo pode ser avaliado utilizando-se um gréifico de
ganho. Para se construir um grafico de ganho para o j-ésimo atributo os registros devem
primeiramente ser organizados em ordem decrescente dos valores de suas respectivas

pontuagdes (SC; ). O grafico de ganho € entdo obtido supondo um conjunto alvo

composto por 1 até N registros. Nestes conjuntos, os registros sdo inseridos seguindo a

* 7z
ordem crescente k . Calcula-se também a soma acumulada das correspondentes respostas

Y, - O valor do gréfico de ganho ¢ dado por:

k*
N 33 (3.3)
gj(—jz S, k =12,.,N
Ny,

Ao gréfico de ganho correspondente ao j-ésimo atributo se associa uma pontuacao

SX ; que reflete a eficiéncia deste atributo na discriminag@o. O valor de SX ; € dado por:

s £ %) o

Utilizando o gréifico de ganho, a modelagem prossegue de uma maneira iterativa
que inclui a sele¢do de atributos para [ = 1,2,...,D iteragdes, onde D é a profundidade da
arvore de decisdo resultante, ou seja, o nimero de atributos que serdo usados pelo
modelo. Os graficos de ganho produzidos independentemente para cada atributo sdo

comparados de acordo com as suas respectivas pontuagdes SX ;. A cada iteragdo / do
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processo de modelagem, o atributo com a maior pontuacdo € selecionado. Isto é,

seleciona-se o atributo ' =argmax SX j- Os € s centros do grupo, do atributo
j

selecionado e os valores correspondentes do desempenho RDU,, sdo parte do modelo

final. O conjunto de registros, é entdo dividido em n' grupos K/, j'=1,...,n', tal que:

K’ = {k‘scj,k =maxSC, } (3.5)
J

Cada grupo K’ contém os registros que sdo melhor caracterizados ou
classificados pelo atributo j’. Apés determinar K/, determina-se os K registros que
sdo melhor caracterizados pelo atributo j M isto é, pelo atributo com o grafico de ganho

. ~ . i . . .
mais favordvel. A seguir, removem-se os K’ clientes do conjunto de dados analisado.

Isto é, removem-se

I i
K" =|K’ (3.6)
clientes do conjunto de dados.
Tamanho do conjunto de
/ dados: Nx n
Modelo para o
atributo ;'
‘Tamanho do conjunto de
/ dados: (N - K”) x (n-1)
Modelo para o
atributo j'
°
°
°
Tamanho do conjunto de
/ dados: (N — K"-..-K?) x (n-(D-2))
Modelo para o
atributo !
.Tamanho do conjunto de
/ dados: (N — K"-..-K®Y) x (n-(D-1))
Modelo para o
atributo j°

Figura 3.2: Reduc¢do do conjunto de dados.
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Portanto a dimensdo do conjunto de dados é reduzida pela remogio do atributo j'.

Esse processo repete-se na proxima iteracdo (I + 1), mas considerando-se o conjunto de

dados reduzido, conforme ilustrado na Figura 3.2.

Através da reducdo iterativa do conjunto de dados, busca-se pela estrutura mais
importante que pode ser descrita por um Unico atributo. No passo /, os valores de um
atributo podem ser divididos em poucos, relativamente distintos grupos, algum deles com
um valor de RD grande. Quando os registros que possuem uma maior pontuacdo no
modelo baseado neste atributo forem removidos, outras estruturas no conjunto de dados
podem ser reveladas pelo agrupamento dos valores dos atributos restantes. Isto torna
possivel capturar determinadas estruturas no conjunto de dados onde normalmente se
deveria considerar iteracOes entre os atributos, conforme ilustra o Exemplo 3.2. O
nimero de iteracdes € igual a profundidade da arvore de decisdo resultante. A
profundidade pode ser especificada pelo analista, indicando o numero de atributos
desejdveis no modelo. No entanto, ndo € necessario pré-determinar o valor da

profundidade D. O processo de modelagem pode ser finalizado quando, por exemplo, ndo

houver mais dados com resposta positiva no conjunto de dados reduzido.

Exemplo 3.2: A Figura 3.3 ilustra um problema com os atributos X; e X, de
acordo com os pontos mostrados no espaco dos atributos. Os dados representados pelos
pontos pretos representam os dados alvos, ou seja os dados que possuem aquele
determinado produto. No passo la os valores correspondentes aos atributos sao
agrupados independentemente, obtendo-se dois grupos para X;: A; e B; com os
desempenhos pontuados em 2/11 e 5/10, respectivamente. Trés grupos sdo obtidos para
Xs: Ay, By e Gy, com os desempenhos pontuados em 3/9, 1/3 e 3/9, respectivamente. No
passo 1b, a avaliagdo dos graficos de ganho dos dois modelos resultantes f(X;) e f(X2),
baseados em X; e Xj, respectivamente, revela que X; € a melhor varidvel. O modelo f(X)
¢ armazenado, assim como os respectivos centros de grupo e o valor de desempenho
nebuloso (RD) correspondente. O processo de modelagem € repetido para o conjunto de
dados reduzido, passo 2. No conjunto de dados reduzido, tanto o atributo X; quanto os

dados que obtém maior pontuacdo no modelo f(X;) do que no f(X,) devem ser removidos.
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Isto é, os pontos do grupo marcado com i pontuam 1/2 no modelo f(X;) e 1/3 no modelo
f(X3). Observe que, por estarmos considerando grupos rigidos (ndo nebulosos) neste
exemplo, por simplicidade, a pontuacio corresponde ao valor de RD. Conseqiientemente,
assim como no caso anterior, os grupos marcados com 1ii e iii pontuam 2/11 e 1/3 nos
modelos f(X;) e f(X3), respectivamente. Logo os pontos do grupo i sdo removidos e 0s
dados dos grupos ii e iii constituem o conjunto de dados reduzido, para o qual dois

grupos sdo identificados no passo 2.

X2 X2
,,,,, ii 1 Ar
O.O O. 3/9 1/5
- o B, Ganho £ (X))
O 173
e
@ B,
bOO. O 3/9 1/6
2/11 5/10 X, Ganho f (X5)
A B,
Passo la Passo 1b Passo 2

Figura 3.3: Exemplo 3.2 (Kaymak and Setnes, 2001).

Na Figura 3.4, observa-se os grificos de ganho de trés atributos do modelo
referente a financeira holandesa considerada no exemplo de aplicacio de Kaymak e
Setnes (2001). Os graficos de ganho estdo ordenados de acordo com a respectiva
pontuagdo SX; de cada atributo j. O processo iterativo de modelagem com a reducdo do

conjunto de dados € ilustrado na Figura 3.4.

A selecao do modelo final € feita apds a criagdo dos modelos para os D atributos
mais significativos. Os modelos individuais sdo combinados em um modelo final. A
pontuagdo e a selecdo dos clientes sdo obtidas calculando a média dos resultados obtidos

por cada atributo separadamente. A pontuacdo de cada registro x, € dada por:
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256 s N. .

Neste ponto, todos os clientes do conjunto de dados estdo devidamente pontuados

de acordo com o correspondente valor de SC, . Os registros com maior pontuagao serao

selecionados como alvos.

A decisdo quanto ao valor do limiar de corte (valor abaixo do qual os registros sdo

considerados como tendo baixa pontuacdo) depende do analista e dos objetivos da

aplicacdo.
SX =28 SX =220 SX =2.15

100 100 T 100
Iteragdo 1 0 /_’-,- [ : 80
10.324 clientes w /7 w Jad o

947 respostas / // /

“© Vi w7 et 7
l 20 o 20
% ) 100 % s0 100 % ) 100
Removendo “ Total de Total de saldo economizado Saldo: P-conta Saldo: S-conta

saldo economizado”
Conj. De dados é
reduzido

SX=1.29 SX=1.20
100 100
Iteragdo 2 0 80
8.112 clientes © ol o
630 respostas © / © /
v =i -
o s 00 % &0 100
Removendo “Saldo: P-Conta” Saldo: P-conta Saldo: S-conta
Conjunto de dados € reduzido
SX =0.55
100
20
> Iteragdo 3 0 /
5.112 clientes /
305 respostas b /
20
°o 50 100

Saldo: S-conta

Figura 3.4: Reducdo da base de dados durante o processo iterativo de modelagem.

Para permitir maior transparéncia e maior facilidade na inspecdo e validacdo do
modelo nebuloso, uma versdo na forma de um sistema baseado em regras pode ser

extraida a partir dos parametros do modelo obtido pelo processo de modelagem iterativo
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descrito acima. O modelo, na forma de um sistema baseado em regras, também ¢é
conveniente quando € necessdrio complementd-lo com conhecimento especialista, além
de tornar as regras acessiveis para outros propdsitos (e.g., transparéncia). Apds o
agrupamento de dados, uma base de conhecimento nebulosa pode ser extraida do modelo,
fornecendo regras que podem ser utilizadas para a tomada de decisdo. Isto é, para cada
atributo X;, j = 1,...,D, utilizado no modelo, os respectivos centros ¢; compdem o
antecedente, e o desempenho (RD) associado a esse grupo determina o conseqiiente da
regra. Os ¢; grupos podem ser representados por conjuntos nebulosos, A;j, com 1 = 1,...,c;.
Uma maneira de determinar os Aj’s € associar cada grupo com um conjunto nebuloso

trapezoidal, onde o centro do grupo corresponde ao nicleo do conjunto nebuloso. A base

de regras nebulosas contém um total de Zlec jregras. As regras do modelo t¢m a
seguinte estrutura:

R;: Se atributo X € A entdo resposta Y € Dj, (3.8)

onde D;j representa o desempenho — RD — correspondente ao grupo com centro i.

Utilizando o modelo de Takagi-Sugeno, as regras criadas pelo exemplo de
aplicacdo de Kaymak e Setnes (2001) estdo ilustradas na Figura 3.5. Os antecedentes das
regras estdo ilustrados nas Figuras 3.6, 3.7 e 3.8, respectivamente. Utilizando essa base
de regras nebulosa criada e as caracteristicas que cada um dos clientes possuem, de
acordo com a sua respectiva pontuacdo, € possivel, entdo, determinar os clientes que sao

considerados alvos para a aquisi¢ao de um determinado produto.

R; Se total de saldo economizado € baixo entdo resposta y = 0.0463
R, Se total de saldo economizado € moderado entdo respostay = 0.1559
R3; Se total de saldo economizado € alto entdo resposta y = 0.1631
R4 Se total de saldo economizado € muito alto entdo resposta 'y = 0.1542
Rs Se saldo: p-conta € baixo entdo resposta y = 0.0697
R¢ Se saldo: p-conta é moderado entdo resposta y = 0.1338
R; Se saldo: p-conta € alto entdo resposta y = 0.1839
Rsg Se saldo: s-conta € baixo entdo resposta y = 0.0733
Ry Se saldo: s-conta é moderado entdo resposta y = 0.1608
Rio Se saldo: s-conta € alto entdo resposta y = 0.1803

Figura 3.5: Regras extraidas do modelo.
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Figura 3.7: Saldo da p-conta.
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Figura 3.8: Saldo da s-conta.




Kaymak e Setnes (2001), compararam o desempenho do modelo proposto com o
modelo correspondente obtido pelo CHAID. O método CHAID na pratica mostra
problemas associados com a aplicacdo de técnicas estatisticas, especialmente quando
alguns dados sdo invalidos, impondo uma limitacdo no seu desempenho. O agrupamento
nebuloso é adaptativo. Ao contrdrio da aproximacao estatistica onde um cliente pertence
a um grupo com um determinado nimero de pontos, no método proposto a cada cliente
corresponde uma contagem particular, ajudando assim a capturar caracteristicas
individuais. O nimero das regras e atributos selecionados pelo modelo CHAID a partir
dos dados € maior do que o modelo nebuloso, mas o modelo nebuloso fornece melhores

resultados.

3.3 Séries temporais

Uma série temporal pode ser definida como qualquer conjunto de observagdes
ordenadas no tempo (Morettin e Toloi, 1987; Abelém, 1994). As caracteristicas de
fendmenos fisicos, bioldgicos, econdmicos, entre outros da natureza, podem ser
estudados através da andlise de séries temporais. As séries temporais t€ém a previsao

como uma de suas principais areas de aplicagao.

O objetivo da andlise de séries temporais € obter propriedades estatisticas a fim de
caracterizar seu comportamento e identificar um modelo adequado para uma determinada
aplicacdo (Ballini, 2000). Essa andlise possui dois caminhos: a andlise no dominio do
tempo e a andlise no dominio da freqiiéncia. A andlise no dominio do tempo concentra-se
em descrever a magnitude de eventos que ocorrem em determinados instantes € na
relacdo entre as observagdes em diferentes instantes de tempo (Ballini, 2000). A anélise
no dominio da freqiiéncia, analisa a freqiiéncia de certos eventos que ocorrem em
determinado periodo de tempo (Ballini, 2000). As duas formas de andlise de séries
temporais se complementam, pois cada uma captura os diferentes aspectos existentes em

uma série.
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A anélise classica de séries temporais € feita através da decomposicdo da série em
quatro componentes: tendéncia, sazonal, ciclica e aleatéria (Ballini, 2000). Os
componentes de tendéncia sdo, freqiientemente, aqueles que produzem mudangas
graduais em longo prazo. Os componentes sazonais de uma série sdo oscilacdes de subida
e de queda que sempre ocorrem em um determinado periodo do ano, do més, da semana,
ou do dia. Os componentes ciclicos sdo aqueles que provocam oscilacdes de subida e de
queda nas séries, de forma suave e repetitiva, ao longo do componente tendéncia. A
diferenca essencial entre os componentes sazonais e ciclicos € que o primeiro possui
movimentos previsiveis, ocorrendo em intervalos regulares de tempo, enquanto que os
movimentos ciclicos tendem a ser irregulares. O quarto componente, aleatorio, representa
movimentos ascendentes e descendentes da série apds a ocorréncia de um efeito de
tendéncia, um efeito ciclico, ou de um efeito sazonal, sendo que este componente aparece
como flutuacdes de periodo curto, com deslocamento inexplicavel, e geralmente,

correspondem a eventos imprevisiveis.

Segundo Mueller (1996), o objetivo dessa decomposi¢do consiste em remover
cada um dos componentes, permitindo que o comportamento da série temporal seja
melhor compreendido e, conseqiientemente, contribua para prever valores futuros mais
apropriados.

Uma série temporal pode ser representada por X :{xl,xz,...,x,}, onde cada
observacdo x, estd associada a um instante de tempo distinto, existindo uma relagdo de
dependéncia temporal entre essas observacoes.

Os métodos de previsao de séries temporais podem ser classificados como simples
e avancados. Segundo Morettin e Toloi (1981), os métodos simples consistem em
identificar o padrio basico presente nos dados histdricos e, entdo, usar esse padrdo para
prever valores futuros. Os métodos avangados sdo definidos por Mueller (1996) como

aqueles que fornecem uma previsdo de valores futuros pela combinacdo de valores reais

passados e/ou dos erros ocorridos.

Entre os métodos avancados de previsdo de séries temporais existe o modelo

Autoregressivo (AR) que € dado por:
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X =0 X1+ 02 X2+ ...+ 0, Xgt e, 3.9

onde x; corresponde a observacdo da série temporal no tempo ¢, ¢, corresponde ao

pardmetro do modelo AR de ordem gq.

O parametro e, representa o erro devido a eventos aleatérios que nao podem ser
explicados pelo modelo. O erro, e;, também chamado de ruido branco, possui média zero
e variancia constante para cada valor de ¢. Caso as observacdes da série temporal possam
ser representadas por (3.9), a ordem do modelo a ser determinada e os parametros

estimados, € possivel prever os valores futuros da série em andlise.

A maioria dos métodos de previsdo de séries temporais se baseia na suposi¢ao de
que observacdes passadas contém todas as informacdes sobre o padrdo de
comportamento da série temporal e esse padrdo é recorrente no tempo. Mueller (1996)
diz que o propésito dos métodos de previsao consiste em distinguir o padrao de qualquer
ruido que possa estar contido nas observacdes e entdo usar esse padrdo para prever os
valores futuros da série temporal. Assim, pela identificacdo desse ruido, a previsdo para

periodos de tempo subseqiientes ao observado pode ser desenvolvida.

3.4 Redes Neurais Artificiais

XI\M‘
Wi
X
: y

Xn

entradas saida

Figura 3.9: Neuronio artificial.
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As redes neurais artificiais sdo utilizadas ndo s6 na construcdo de modelos de
previsdo, mas também de classificacdo e controle. Essas redes sdo compostas por
elementos computacionais simples. Um desses elementos, chamado de neurdnio, possui n
entradas, xj, x2,..., X,, € uma saida y, sendo que cada uma das entradas x; possui um peso
w; associado, que determina o quanto a i-ésima entrada contribui para a saida y, como

ilustra a Figura 3.9.

O neurdnio artificial calcula sua saida através da soma ponderada de suas entradas

e por uma funcdo de ativacdo ndo linear f(x).

As redes neurais sdo construidas conectando a saida de um neurdnio a entrada de
um ou mais neur6nios. As conexdes de entrada sdo assinaladas a uma camada de
neurdnios, chamada camada de entrada, e as saidas finais sdao atribuidas a outra camada,
denominada camada de saida. Essas duas camadas se conectam através de uma ou mais
camadas intermedidrias. A Figura 3.10 ilustra a arquitetura de uma rede neural

multicamada, com uma tnica camada intermediaria.

Camada de Camada Camada de
entrada intermedidria saida

Figura 3.10: Rede neural multicamada.

Os principais passos para a criacdo de uma rede neural sdo:
— identificar as entradas e saidas;

— escolher um modelo de rede;
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— escolher uma topologia apropriada, definindo seus niveis intermedidrios;
— treinar a rede com um conjunto de dados representativos;

— testar a rede em um conjunto independente do conjunto de treinamento;
— retreinar a rede se necessdrio;

— aplicar o modelo gerado ao problema real e avaliar seus resultados.

Essencial para uma rede neural é o seu treinamento, onde € feito o ajuste dos
pesos das conexdes até que a rede produza saidas correspondentes aos padrdes de
entradas. Em previsdo, a idéia € usar um conjunto de treinamento para ajustar 0os pesos

das conexdes até que a rede tenha um comportamento preditivo correto.

Um algoritmo comum para treinar redes neurais € o backpropagation, resumido

na proxima sec¢ao.

3.4.1 Algoritmo de Backpropagation

O algoritmo de backpropagation é um método de treinamento de redes neurais,
baseado no conceito de gradiente e tem como objetivo minimizar o erro quadratico
médio.

Aplicacdes que utilizam este treinamento geralmente tratam de problemas que
envolvem o mapeamento de um conjunto de entradas a um conjunto especifico de saidas
desejadas. Sendo assim, este método é um exemplo de treinamento supervisionado. O
principal objetivo € treinar a rede para que ela seja capaz de responder corretamente as
entradas que sdo utilizadas para o treinamento. Apds o treinamento espera-se que a rede

seja capaz de fornecer resultados semelhantes para entradas semelhantes.
O treinamento da rede neural de backpropagation envolve trés fases:
— alimentacdo da entrada da rede com dados de treinamento;
— cdlculo e backpropagation do erro;

— ajuste de pesos.
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Ap6s o término do treinamento da rede, somente a fase de alimentacdo da rede é

executada, obtendo assim, a saida.

Na execucdo do algoritmo de backpropagation, os pesos entre as camadas de

entrada, intermedidria e de saida, sdo inicializados aleatoriamente, com valores pequenos.

Ap6s a inicializagdo dos pesos, na fase de alimentacdo da rede, a entrada x €
enviada para as unidades da camada intermedidria. Em seguida, cada unidade

intermedidria calcula sua ativagdo z_in; de acordo com (3.10):

2 in, =vo, +Y 2, > b =12, (3.10)
i=1

e determina a correspondente saida. O sinal de saida, enviado para a camada seguinte, €

calculado via fun¢do de ativagado (3.11):

2, = fz_in,). (3.11)

z

A funcdo de ativacdo € em geral, uma funcdo continua, diferencidvel e
monotonicamente crescente. Estas sdo as caracteristicas necessdrias para que a rede seja
treinada com o algoritmo de backpropagation. Os sinais de saida gerados pela fungdo de
ativacdo sao sempre limitados, em geral entre (-1, 1) ou (0,1).

Cada unidade da camada de saida Oy calcula sua ativacio y_in, para proporcionar
uma resposta a uma determinada entrada. As unidades da camada de saida também
calculam as suas saidas através de uma funcdo de ativagcdo. Portanto, a ativacdo y_ing, €
calculada conforme (3.12):

y—ink = Wk +iZjok ’k: 1,2,-..,n. (312)

Jj=1

O sinal, enviado para a camada de saida, € calculado através da funcdo de

ativagao:

e = f(y_iny) (3.13)
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Durante o treinamento, cada unidade de saida compara sua saida com o valor
desejado #, para determinar o erro associado aquele padrdo. Baseado no erro, um fator J
€ calculado e utilizado para distribuir o erro as unidades da camada intermedidria. O

termo O é calculado conforme:
8, =(t, —y)f (y_iny) (3.14)

Este fator € também utilizado para fazer o ajuste de pesos entre a camada de saida

e a camada intermedidria; f"(y_iny) € a derivada da funcao de ativacao.

Para fazer o ajuste dos pesos, sdo calculados os termos de correcao conforme:

Aw, =0d,z; (3.15)
Aw,, =0, (3.16)

Ainda no treinamento, € calculado o fator §; para a camada intermedidria. Este

termo € calculado da seguinte forma:
8, =08 _in,f (z_in;), (3.17)
onde o valor de §_in; é dados por:

5_in =50, (318
k=1

O fator §; é utilizado para fazer o ajuste de pesos entre a camada intermedidria e a

camada de entrada. Para fazer o ajuste de pesos, sdo calculados os termos de correcao:

Av, =ad x, (3.19)
Avy; =03, (3.20)

onde o € a taxa de aprendizagem.

O ajuste dos pesos wy, entre a camada intermedidria e a camada de saida, €
baseado no fator O e na ativagdo z; da camada intermedidria. O ajuste dos pesos vj;, entre

a camada de entrada e a camada intermedidria, € baseado no fator §; e a entrada x;.
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Os novos pesos sdo calculados da seguinte forma:

w; (novo) = w, (velho) + Aw (3.21)
v, (novo) = v, (velho) + Av,; (3.22)

Segundo Freeman e Skapura (1992), os padrdes de treinamento sdao apresentados
sucessivamente as unidades da rede neural até que um erro aceitavel seja alcancado ou
enquanto um nimero maximo de iteracdes ndo for satisfeito. O dltimo conjunto de pesos
observado entre as conexdes € mantido para testar a habilidade da rede em mapear a

funcdo de entrada saida e a conseqiiente validacdo do modelo neural.

3.5 Resumo

Neste capitulo foi apresentado o método de Kaymak e Setnes (2001), como uma

técnica de KDD, que consiste nas seguintes fases:

1. Preparagcdao dos dados: selecionar dados de uma determinada base de dados,
completar registros incompletos e eliminar registros e atributos incompletos

utilizando o método de aproximacdo nebulosa;

2. Mineragdo de dados: agrupar os dados com um algoritmo de agrupamento
nebuloso, calcular o desempenho de cada atributo, a pontuacdo de cada um
dos registros, eliminar atributos redundantes e extrair uma base de

conhecimento nebulosa para a tomada de decisao.

Esse modelo sera utilizado no desenvolvimento de uma aplicacdo de previsdo de

reposicao de jornais entre postos de vendas, que serd apresentado no proximo capitulo.

Modelos de séries temporais e redes neurais, uteis na realizacdo de previsoes,
serdo utilizadas na se¢do 4.4 para a comparacdo entre os resultados por eles obtidos e os

resultados da metodologia desenvolvida no capitulo 4.
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CAPITULO 4

METODOLOGIA DE PREVISAO DE REPOSICAO

4.1 Introducdo

Este capitulo trata do problema de reposi¢do de jornais (Cardoso e Gomide,
2003a, 2003b), apresentando uma metodologia para determinar a quantidade de jornais a
serem distribuidos em uma regido, baseada no método de Kaymak e Setnes (2001). O
objetivo € obter um sistema de apoio a tomada de decisdo na previsao da reposi¢do a ser
feita nas bancas de jornal. Na seqiiéncia, apresenta-se os resultados obtidos com o
sistema e comparagdes realizadas com métodos alternativos baseados em redes neurais e

séries temporais.

4.2 Definigdo do problema

Atualmente, a imprensa € uma poderosa industria, considerada uma das maiores
dos meios de comunicacdo em massa, sendo constituida de publica¢des periddicas que
divulgam noticias, informagdes, comentdrios € imagens referentes aos acontecimentos
econdmicos, esportivos, sociais, entre outros, do mundo, os quais sdo de interesse dos

individuos e das comunidades.

Segundo Fleischfresser (2001), o jornalismo é uma atividade complexa, que
abrange desde a simples coleta de noticia até a sua difusdo organizada, através de
empresas editoras, cuja forca e prestigio se baseiam na circulacdo, representada pelo

nimero de exemplares vendidos e pelo volume de antncios.
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A confeccdo de um jornal pode ser dividida, de acordo com Fleischfresser (2001),

em cinco etapas:

a. Redacdo: Trabalho dos profissionais que colhem e/ou redigem noticias,
escrevem reportagens e editoriais, corrigem ou reescrevem, ilustram e

diagramam as matérias, revéem os originais compostos.

b. Fotolitagem: Processo de geracdo de filme com as reportagens e imagens, e da

preparagdo das chapas para a impressao.

c. Impressdo: E a etapa em que as chapas para impressdao sdo encaixadas e sao
definidas as cores; as rotativas imprimem cortam e dobram os rolos de papel,

deixando pronto o jornal.

d. Expedi¢do: E o processo de agrupamento dos diversos cadernos do jornal, da

colocacdo dos encartes e da embalagem.
e. Distribuicdo: E a etapa de entrega dos jornais aos assinantes e as bancas.

Esse trabalho objetiva desenvolver um sistema para auxiliar a fase de impressao,
expedicao e distribuicdo de jornais as bancas. Para estas fases, ele devera fornecer a
quantidade total de jornal a ser impresso, a fim de que a expedicdo e distribui¢do tenham
a quantidade certa de jornais que devera ser embalada e distribuida para cada banca, ou
seja a quantidade que provavelmente serd comercializada naquele dia nas bancas, levando

em consideracdo a possibilidade de se minimizar as perdas € maximizar as vendas.

Para a elaboracdo deste trabalho, a base de dados utilizada foi fornecida por uma
empresa jornalistica. Esta base de dados é composta por 650 (seiscentos e cingiienta)
bancas, onde cada uma possui a data, a reposicdo feita e a quantidade de jornais que foi
vendida em cada dia, no periodo de janeiro de 1998 a agosto de 2000, como ilustra a

Tabela 4-1.

Os dados contidos nesta base de dados ndo possuem um comportamento padrao
explicito, sendo dificil prever, a partir de sua inspecao, o valor que deve ser reposto em
cada banca a cada dia. Exemplos de dados e as correspondentes médias e médias moveis,
sdo mostrados, para uma das bancas, nas Figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4. Estas figuras ilustram

o comportamento das vendas para a banca considerada. Esses dados foram utilizados para
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fazer a previsdo da melhor reposi¢do para as bancas, segundo a metodologia apresentada

no capitulo anterior.

Tabela 4-1: Base de dados utilizada no problema

©
(o2
=
=
o
=
<
o

Atributos
Banca Data Reposicao | Venda
20 01/01/1998 19 6
20 02/01/1998 15 14
20 03/01/1998 17 10
20 30/08/2000 20 11
23 01/01/1998 7 7
2 23 02/01/1998 5 3
£ 23 03/01/1998 8 7
g‘y
=~ 23 30/08/2000 5 5
207 01/01/1998 0 0
207 02/01/1998 8 8
207 03/01/1998 12 9
207 30/08/2000 2 1
Banca: 20 - Domingo Banca: 20 - Segunda-feira

19/04/98

02/08/98
15/11/98
28/02/99
13/06/99

Dia

26/09/99

9/01/00
23/04/00
06/08/00

05/01/98

Vo e YN e
"l ||||

18/05/98
28/09/98

08/02/99

"Iy L I

o o o
& & S
o ey o
© - )
o - o
S x o
= = )
N o -
Dia Média: 5,9

)
YT'l Ir“l

24/07/00

Figura 4.1: Dados de uma das bancas do banco de dados.
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Banca: 20 - Quarta-feira

an20/en

aoFoiag

T
O
5
o EEL B
D
p=
BEMGOIGE

BEM0ML

Dia

BEMOIL0

Qe izl

2EM20/50

2EIF0IEE

e 0ML0

Banca: 20 - Terca-feira

00/90/90

73

00/20/10

1a.

Méd

66/60/82

66/50/5¢ . ©

D

66/10/61

86/60/G1

86/S0/C1

86/10/90

Figura 4.2: Dados de uma das bancas do banco de dados.

Banca: 20 - Sexta-feira

00/80/%0

00/v0/12

00/10/20

66/60/v¢

66/90/1 1

66/20/9¢

86/LL/€L

86/L0/1€

86/v0/L1

86/10/20

0O NO 0O ANO

—_———

Média:7,0

Dia

Banca: 20 - Quinta-feira

00/80/€0

00/¥0/0C

00/10/90

66/60/€T

66/90/01

66/20/5T

86/11/T1

86/L0/0€

86/70/91

86/10/10

Média: 13,0

Dia

Figura 4.3: Dados de uma das bancas do banco de dados.

Banca: 20 - Sabado

00/80/50

00/¥0/22

00/10/80

66/60/5¢

66/90/C

66/20/L2

86/LL/V1

86/80/10

86/70/81

86/10/€0

77
=)
=
3
D
=

©

(=)

Figura 4.4: Dados de uma das bancas do banco de dados.
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O método de Kaymak e Setnes (2001), serd aplicado com o objetivo de propor um
método que determine melhor a quantidade de jornais a ser reposto em cada banca de

jornal diariamente.

4.3 Previsao baseada em agrupamento e regras nebulosos

Conforme a secdo anterior, esse trabalho propde uma aplicacdo de agrupamento
de dados e regras nebulosas para o cdlculo do desempenho de cada uma das bancas do
banco de dados, com a finalidade de determinar a reposi¢cdo para essas bancas, segundo o
método de Kaymak e Setnes (2001) (Cardoso e Gomide, 2003a, 2003b). Para tal, foi

desenvolvido um sistema de KDD anélogo ao apresentado na secao 2.2.1.

Como vimos, o KDD inicia-se com a fase de preparacdo dos dados, pois
usualmente em base de dados existem registros e atributos com valores errados e
incompletos. Na base de dados utilizada, registros com valores inadequados de reposi¢cdo
e venda, foram completados com 0 (zero), pois estes registros quando ndo estdo
completos, significa que naquele determinado dia ndo houve reposicdo, venda ou ambos.
Bancas que ndo possuiam a maioria dos valores dos atributos, foram excluidas. O
conjunto de atributos escolhido para esta aplicacio foi {reposicdo, venda} de cada uma
das 600 bancas que restaram no conjunto de dados para o periodo de tempo armazenado
no banco de dados. Nao sendo necessdrio eliminar outros registros e atributos, o conjunto

de dados, € considerado adequadamente preparado para a segunda fase.

A segunda fase, mineracdo de dados, inicia-se com o agrupamento nebuloso,
aplicado a cada uma das bancas separadamente. Nessa fase, primeiramente foi utilizado o
algoritmo E-FCM a fim de se classificar cada uma das bancas de acordo com a reposi¢do
e a venda. O algoritmo foi aplicado com o objetivo de determinar o nimero de grupos
existente em cada banca. Como vimos, a principal caracteristica do E-FCM ¢ determinar
o numero adequado de grupos, conforme detalhado na secdo 2.3.2. O algoritmo E-FCM
foi implementado de acordo com a Figura 2.4. Nesta aplica¢do, X contém os valores da
reposicdo e venda de uma banca; ¢, valor inicializado aleatoriamente de acordo com o

numero de pontos existentes em X; m = 2; € = 0,001 e /max= 30.
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Além do algoritmo E-FCM, foi também implementado o algoritmo de
agrupamento participativo apresentado na se¢dao 2.3.3 e ilustrado na Figura 2.5. Neste
caso, os parametros utilizados foram os mesmos para o algoritmo E-FCM, exceto: o =

0,01; B=0,9¢e t=0,05.

O algoritmo participativo foi implementado e mostrou-se ser computacionalmente
mais eficiente no tempo de processamento em relacdo ao ndimero de pontos em X que o
algoritmo E-FCM. A menos do desempenho computacional, tanto o algoritmo
participativo quanto o E-FCM sugeriram dois grupos. Admitindo-se a priori que o
nimero de grupos € conhecido, o que € raro na prética, pode-se utilizar algoritmos
computacionalmente mais eficientes, como por exemplo o FCM (secao 2.3.1). O
apéndice A, mostra a comparacdo da complexidade desses algoritmos em termos do
tempo de processamento em relagdo ao nimero de pontos em X e o nimero de grupos
existentes. No caso do problema de reposi¢do, supondo a presenca de dois grupos, o
FCM proporcionou resultados de agrupamento semelhante aos anteriores, mas de forma
mais rapida, conforme esperado.

A Figura 4.5 mostra exemplos de resultados proporcionados pelo algoritmo FCM,
utilizando os parametros utilizados pelo E-FCM, exceto ¢ = 2. Estes resultados serdo
utilizados posteriormente para obter a base de regras de previsdo. Nos resultados
apresentados na Figura 4.5, exceto na Banca 107, os dados se dispdem de modo que a
reposi¢do seja sempre maior ou igual a venda, obtendo uma tendéncia linear para o limite
superior entre os pontos de reposi¢cdo versus venda.

Para confirmar, o resultado do agrupamento utilizou-se o algoritmo AID (secdo
2.4.1), o qual classifica os dados através de drvore de decisdo e por ser o algoritmo que se
obteve acesso, via a ferramenta estatistica Systat 10.2, desenvolvida pela Systat Software
Inc. (disponivel na Internet no endereco: http:\www.systat.com) e também pela
caracteristica do AID de ser eficaz quando se possuem poucas varidveis no conjunto de
dados. Comparando os resultados dos algoritmos de agrupamento nebulosos, o AID
também obteve dois grupos. Por possuir dois atributos no conjunto de dados, o AID
obteve o mesmo agrupamento. Caso contrdrio, provavelmente o AID encontraria um
nimero maior de grupos. Os agrupamentos obtidos pelo AID para algumas bancas do

conjunto de dados sdo ilustrados na Figura 4.6, onde a venda, considerada a varidvel
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dependente, pode ser dividida em dois sub-grupos de acordo com a condi¢do imposta

pela varidvel independente, neste caso, a reposicdo.

Banca: 20 Banca:107
100 100
B0 1 ]
o U - B0
=] =l
0= =
[k} a
= 40 = 40
20 20
0 : : | A : . s s
40 G0 a0 100 =1 an 100
reposigan reposican
Banca: 207 Banca: 208
100 . . . . 1a0
(1 (1
= ]
[ 1y =
m o
= =

40 B0 80 100 _ 100
reposigan reposizan

Legenda: e Centro de grupo, A Grupol, O  Grupo 2

Figura 4.5: Agrupamento de dados obtidos pelo algoritmo FCM.

Como o conjunto de dados utilizado nesta aplicacdo possui somente dois
atributos, venda e reposigcdo, o AID fornece um resultado préximo dos resultados obtidos
pelos algoritmos de agrupamento, exceto pela classificacdo dos registros que contém
algum atributo incompleto que este algoritmo sempre classifica como sendo pertencente
ao conjunto sempre mais a esquerda, ou seja, no primeiro né da 4rvore a esquerda. Como
o AID ndo introduziu caracteristicas diferentes dos outros métodos de exploracao, ele ndao

serd abordado no restante do trabalho.
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A andlise dos pontos que compdem cada grupo, como por exemplo, os da Figura
4.5 indicam que o grupo 1(A) representa os dias de segunda-feira a sdbado enquanto que

o grupo 2 () representa domingos ou feriados.

Banca: 20 Banca: 107
VENDA VENDA
Mean=13.279 Mean=9.332
SD=12.950 SD=8.542
N=944 N=944
[
REPOSICAO<33 REPOSIGAO<30 ‘
Mean=8.421 Mean=42.221 Mean=6.370 Mean=26.971
SD=4.047 SD=9.510 SD=4.051 SD=6.810
N=804 N=140 N=804 N=140
Banca: 207 Banca: 208
VENDA VENDA
Mean=9.983 Mean=13.639
SD=15.290 SD=18.175
N=944 N=944
[
REPOSIGAO<30 REPOSICAO<44
Mean-a 028 eiaoes Mean=7.283 Mean=58.025
NoB15 No129 SD=5.742 SD=12.391
N=822 N=122
Legenda: Mean: média
SD: desvio padrio
N: nimero de valores da reposicdo e
venda de uma banca
Venda: varidvel dependente
Reposicdo: varidvel independente

Figura 4.6: Agrupamento dos dados através do AID.

Uma vez encontrado os grupos pelo algoritmo FCM, calcula-se o desempenho —

RD - para cada um dos grupos encontrados de acordo com a expressao (4.1).

RDi]j _ Z/:lzjvkzluif()illl)ylk , 1<i< Cj,ls ] <]J , (41)
Zk:l M, ()

onde x; € o [-€simo atributo do k-ésimo dia, [ =1,..., L, k=1,...,N, eun, (x,i) ¢ o grau de pertinéncia

de x, no i-ésimo grupo da banca j,

L se xi €G/ ={x] | wy(xi )20y xh ) r =" jr 21} 4.2)

Y = L.
0, caso contrdrio
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que representa a resposta correspondente ao grupo i, sendo ¢; o nimero de grupos correspondente
a banca j. No caso desta aplicacdo, assumimos L = 2 (reposicdo e venda), N = 944 (nimero de
dias) e J = 600 (nimero de bancas). A Figura 4.7 ilustra o desempenho de cada um dos

grupos de acordo com os grupos sugeridos pelo algoritmo FCM.

100
95 -
S
2 90
C
o
Q.
5 85-
(7]
[0
[a)]
80 -
75
20 23 107 207 208 210 217 223 225
Banca
®Domingo/Feriado (O ) BScgunda-feira & Sdbado (A)

Figura 4.7: Desempenho dos grupos de cada banca.
O valor do desempenho RD de cada um dos grupos é utilizado, entdo, para

calcular a pontuagdo SC,
SC, =Y. u,(x))RD,, (4.3)

para cada dia k e cada uma das bancas j. A pontuacdo computa 0 comportamento que
cada dia obteve em relacdo ao desempenho do grupo, no qual o dia possui a maior
pertinéncia. As Figuras 4.8 a 4.11 ilustram o grafico de ganho, de acordo com a
pontuagdo — SC — em ordem crescente dos valores para cada banca, relativos aos grupos
da Figura 4.5. O primeiro gréfico de cada figura corresponde ao grupo 2 ([J) e o segundo
ao grupo 1 (A ). Como o conjunto de dados utilizado possui poucos atributos, ndo é
necessdrio calcular SX para cada atributo, pois os atributos que estdo neste conjunto de

dados de explora¢do ndo podem ser eliminados.
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dia de acordo com a pontuacao

100 T T T T T T T T T 100 T T
920 R 920 (” 1
80 R 80 1
. 70 4 . 70 4
X X
~ 60 4 ~ 60 4
o o
3 3
< 50 g < 50 1
2 2
c 40 k| c 40 1
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[oN [oN
30 R 30 1
20 k| 20 1
10 ‘) 4 10 4
0 f . 0 . . . . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
dia de acordo com a pontuacao dia de acordo com a pontuacao
. P
Figura 4.8: Grafico de ganho da banca 20.
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* *
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Figura 4.9: Grafico de ganho da banca 107.
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Figura 4.10: Gréfico de ganho da banca 207.
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Figura 4.11: Gréfico de ganho da banca 208.

Uma vez calculados os valores de RD e SC, o préximo passo é determinar uma
base de conhecimento e inferéncia nebulosa de acordo com o agrupamento obtido. Neste
ponto, diferentemente de Kaymak e Setnes (2001), utiliza-se aqui o modelo de Mamdani
(secdo 2.5.1) na constru¢do de uma base de conhecimento e inferéncia nebulosa criada e
processada no Tool Box Fuzzy do Matlab 6.1, da MathWorks, Inc.. O modelo de
Mamdani € utilizado pelo fato de considerarmos o conhecimento de um especialista na
construcdo da base de conhecimento e inferéncia nebulosa. A base de conhecimento e
inferéncia nebulosa considera trés caracteristicas: a noticia, o dia e a pontuagdo,

respectivamente, como ilustra a Figura 4.12.

Noticia

(marmdani)

projeta

Fantuacds

Dia

Figura 4.12: Base de conhecimento e inferéncia nebulosa.

58




A caracteristica noticia, representada pela varidvel lingiiistica Noticia, segundo
especialistas, envolve uma avaliacdo do especialista do impacto no leitor, em uma escala
[0, 100], das manchetes, figuras, fotos e outras caracteristicas da primeira pagina do
jornal naquele determinado dia. Portanto, a varidvel lingiiistica Noticia pode ser definida
em um intervalo de 0% a 100%, para modelar o impacto da primeira pagina. Por
exemplo, quando o conteudo da primeira pigina possuir algo muito importante, a noticia
¢ avaliada de acordo com o valor 100%. A varidvel Noticia possui dois valores, Normal e

Especial, como ilustra a Figura 4.13.

Narmeal Especial

nsf .

0 1 1 ] ] ] ] T ] 1
0 10 20 a0 40 a0 G0 7o an an 100

Figura 4.13: Variavel Lingiiistica Noticia.

A natureza do dia € representada, por sua vez, pela varidvel lingiiistica Dia, que
possui, conforme sugere o agrupamento, dois valores Domingo-Feriado e Segunda-feira-
a-Sdbado. Analogamente ao caso anterior, a varidvel Dia pode ser representada
utilizando o intervalo de 0% a 100%, intervalo este que contém a avaliacdo das
caracteristicas daquele determinado dia. Por exemplo, se em um domingo houver elei¢des
presidenciais, entdo esse dia ndo é considerado plenamente um domingo tipico, pois
muitas pessoas estardo trabalhando, podendo avalid-lo, segundo o especialista, como um

dia 50%. A varidvel lingiiistica Dia € ilustrada na Figura 4.14.

Como nos casos anteriores, a varidvel lingiiistica Pontuacdo, possui trés valores,

Baixa, Média e Alta, de acordo com o determinado pelo especialista. Essa varidvel
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lingiiistica também tem, como universo, o intervalo de 0% a 100%, como mostra a Figura

4.15.

Segunda-faiva-a-Sdbado Doringo-Feviado

m

Baixa fll{écﬁcz I

nsr

0 10 20 30 40 a0 G0 7o ] a0 100

Figura 4.15: Varidvel Lingiiistica Pontuacdo.

Com as varidveis lingiiisticas definidas, as regras sdo criadas, considerando-se o
agrupamento de dados. Exemplos de regras criadas para a base de conhecimento e

inferéncia nebulosa, seguem abaixo:

Se Noticia é Normal e Dia é Segunda-feira-a-Sdbado entdo Pontuagdo é Baixa.
Se Noticia é Normal e Dia é Domingo-Feriado entdo Pontuagdo é Média.
Se Noticia é Especial e Dia é Segunda-feira-a-Sabado entdo Pontuacdo é Média.

Se Noticia é Especial e Dia € Domingo-Feriado entdao Pontuagdo é Alta.
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O universo de discurso das varidveis lingiiisticas, a base de conhecimento
nebulosa, o modelo de Mamdani (se¢do 2.5.1) e defuzzificacdo via centréide (secdao

2.5.1) gera uma superficie de decisdo, conforme ilustra a Figura 4.16.

Partuacéo

Dia

Moticia

Figura 4.16: Superficie de decisao.

O sistema, utilizando a base de regras nebulosa gerada e as varidveis lingiiisticas,
Noticia e Dia, determina qual Pontuacdo deve ser considerada para a reposicdo nas
bancas diariamente. Consultando-se a Pontuacdo obtida em cada dia para cada uma das
bancas, determina-se o dia que a banca teve a mesma Pontuagdo, podendo assim fazer a
reposicdo baseada no que foi vendido naquele determinado dia, como sugere o Exemplo

4.1 e a Figura 4.17.

Exemplo 4.1: Um especialista, em um domingo, avaliou a noticia como 100%, ou
seja, naquele determinado domingo as fotos € manchetes da primeira pagina do jornal
eram de grande impacto. Além disso, o dia foi também avaliado como 100% pois era um
domingo em que na regido de distribuicdo do jornal ndo havia indicativos de
acontecimentos importantes, ou seja, a maioria das pessoas deveriam se comportar como
em um domingo tipico. Como ilustra a Figura 4.17, a Pontuacdo, de acordo com a base
de regras nebulosas, seria de 82,6%, utilizando a noticia e o dia como 100%. Utilizando o

grafico de ganho da banca em consideragdo, determina-se o dia que a banca obteve a
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mesma Pontuagcdo e sugere-se que a reposicao seja a mesma vendida naquele dia, ou

seja, 15 unidades.

Moticia = 100 iz = 100
FPomtuacio = 526
4 | | h |
k | | g
) i ) il ﬁ
o 100
82,6%
>

Dia |Reposicao | Venda | Pontuacao
Va 10 8 50,5%

03/10| 18 15 | 82,6% <:|

@
1
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Figura 4.17: Exemplo 4.1.

4.4 Resultados e discussdo

Os resultados proporcionados pelo modelo proposto foram comparados com
aqueles fornecidos pelo método tradicional de previsdo, pelas séries temporais € por um
preditor baseado em rede neural. O conjunto de dados utilizado para o treinamento de
todos os métodos correspondem aos primeiros 944 dias. O conjunto utilizado para teste
corresponde aos 30 dias restantes na base de dados. Para comparacao, as Tabelas de 4-2 a
4-5 mostram os valores reais de reposicao determinados pelo método tradicional para um

periodo de uma semana e quatro bancas. Supde-se que o domingo foi um dia em que a
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primeira pagina ndo apresentava noticias de impacto, mas com um evento em que as
pessoas passariam o dia trabalhando. Os dias da semana, ou seja, de segunda-feira a
sdbado, também foram avaliados como dias normais, com as caracteristicas de primeira

pagina avaliadas como de baixo impacto.

Tabela 4-2: Resultado real da banca 20.

Reposicido| Venda Perda
Domingo 33 30 3
Segunda-feira 11 11 0
Terca-feira 13 12 1
Quarta-feira 10 10 0
Quinta-feira 15 12 3
Sexta-feira 11 11 0
Sédbado 15 12 3
Perda Total 10

Tabela 4-3: Resultado real da banca 107.

Reposicio| Venda Perda

Domingo 23 18 5
Segunda-feira 12 11 1
Terca-feira 16 11 5
Quarta-feira 12 10 2
Quinta-feira 16 11 5
Sexta-feira 12 10 2
Sédbado 13 11 2

Perda Total 22

Tabela 4-4: Resultado real da banca 207.

Reposicio| Venda Perda

Domingo 32 28 4
Segunda-feira 8 6 2
Terca-feira 6 5 1
Quarta-feira 9 6 3
Quinta-feira 5 4 1
Sexta-feira 5 5 0
Sabado 10 6 4

Perda Total 15
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Tabela 4-5: Resultado real da banca 208.

Reposicio| Venda Perda

Domingo 38 35 3
Segunda-feira 8 8 0
Terca-feira 9 8 1
Quarta-feira 6 5 1
Quinta-feira 11 8 3
Sexta-feira 8 8 0
Sédbado 9 7 2

Perda Total 10

Nos resultados apresentados a seguir a Perda € calculada subtraindo-se a venda
real, cujos valores estdao mostrados nas Tabelas 4-2, 4-3, 4-4 e 4-5, da previsdo realizada
pelos métodos. A Perda Total é obtida somando-se as perdas no periodo (neste caso, uma
semana). Valores negativos para a Perda ou Perda Total significam a quantidade de
jornais que poderiam ser vendidos se estivessem disponiveis (escassez de reposi¢do),
enquanto que valores positivos indicam a quantidade que ndo foi vendida (excesso de

reposicao).

Primeiramente, de acordo com a se¢do 3.3, obteve-se o modelo autoregressivo de
ordem dois, AR(2), utilizando o sétimo dia anterior e o dia anterior ao dia da previsdao
para prever a reposi¢do corrente. Os resultados obtidos com o modelo de série temporal
AR(2), obtidos de acordo com a reposicdo, feita em cada banca, num periodo de dois
anos € meio, a fim de prever a reposicdo didria durante uma semana. As Tabelas de 4-6 a
4-9 mostram o comportamento da reposi¢do neste periodo, utilizando os dados de

reposicdo das bancas selecionadas anteriormente.

Tabela 4-6: Modelo autoregressivo: resultado para a banca 20.

Previsido de Reposicao | Perda
Domingo 39 9
Segunda-feira 11 0
Terca-feira 13 1
Quarta-feira 13 3
Quinta-feira 20 8
Sexta-feira 13 2
Sédbado 17 5
Perda Total 28
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Tabela 4-7: Modelo autoregressivo: resultado para a banca 107.

Previsdo de Reposicdo | Perda

Domingo 32 14
Segunda-feira 13 2
Terca-feira 15 4
Quarta-feira 14 4
Quinta-feira 23 12
Sexta-feira 14 4
Sédbado 9 -2

Perda Total 38

Tabela 4-8: Modelo autoregressivo: resultado para a banca 207.

Previsido de Reposicao | Perda
Domingo 29 1
Segunda-feira 5 -1
Terca-feira 7 2
Quarta-feira 8 2
Quinta-feira 12 8
Sexta-feira 5 0
Sdbado 11 5
Perda Total 17
Tabela 4-9: Modelo Autoregressivo: resultado para a banca 208.
Previsiao de Reposicao Perda
Domingo 34 -1
Segunda-feira 6 -2
Terca-feira 7 -1
Quarta-feira 9 4
Quinta-feira 16 8
Sexta-feira 7 -1
Sdbado 13 6
Perda Total 13

Um preditor baseado em rede neural multicamada, secdo 3.4, também foi criado
utilizando o Tool Box Neural Networks do Matlab 6.1, da MathWorks, Inc.. Neste caso,
trata-se a base de dados como dados histéricos vistos como uma série temporal e a rede
neural como um preditor. A rede foi treinada ao longo de 200 épocas, obtendo um erro
quadratico médio de treinamento igual a 0,1. Utilizou-se taxa de aprendizado igual a 0,3,

(1-7)

trés entradas, banca, reposicdo”’, sendo a reposicdo de sete dias anteriores ao

. . . o~ (11 L, . . . ~A .
determinado dia, e reposicdo””, que é a reposicio do dia anterior, 8 neurénios na camada
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intermedidria e uma saida, a previsdo de reposicdo. A arquitetura dessa rede € ilustrada
na Figura 4.18. Os resultados obtidos pela rede, para as mesmas bancas consideradas

anteriormente, sdo mostradas nas Tabelas de 4-10 a 4.13.

Camada de Camada Camada de
entrada intermedidria saida
Vo1
Banca W11
p Previsdo
.o~ (17,
Reposzgao“ )
; Wg1
Reposigda”’ )
Vig

Figura 4.18: Rede neural para previsdao

Tabela 4-10: Rede neural multicamada: resultado para a banca 20.

Previsido de Reposicao | Perda

Domingo 28 -2
Segunda-feira 10 -1
Terca-feira 8 -4
Quarta-feira 9 -1
Quinta-feira 10 -2
Sexta-feira 9 -2
Sédbado 12 0

Perda Total -12

Tabela 4-11: Rede neural multicamada: resultado para a banca 107.

Previsido de Reposicao | Perda
Domingo 18 0
Segunda-feira 10 -1
Terca-feira 8 -3
Quarta-feira 7 -3
Quinta-feira 8 -3
Sexta-feira 10 0
Sdbado 11 0
Total -10
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Tabela 4-12: Rede neural multicamada: resultado para a banca 207.

Previsiao de Reposicao | Perda

Domingo 25 -3
Segunda-feira 4 -2
Terca-feira 5 0
Quarta-feira 1 -5
Quinta-feira 2 -2
Sexta-feira 3 -2
Sdbado 6 0

Perda Total -14

Tabela 4-13: Rede neural multicamada: resultado para a banca 208.

Previsdo de Reposicao | Perda
Domingo 40 5
Segunda-feira 4 -4
Tercga-feira 8 0
Quarta-feira 4 -1
Quinta-feira 3 -5
Sexta-feira 4 -4
Sébado 7 0
Perda Total -9

A aplicacdo da metodologia de previsdo de reposi¢do dos jornais foi aplicada em
alguns casos, de acordo com o que foi proposto na secdo 4.3. Quando um especialista
classifica a primeira pagina do jornal como Normal, ou seja, ele classifica a primeira
pagina do jornal em 42,7%. Por outro lado, um domingo em que tem um acontecimento
na regido de distribuicdo indica que muitas pessoas terdo que trabalhar, é classificado
pelo especialista como sendo 50,8%. Portanto, de acordo com a base de regras, obtém-se

uma Pontuacdo de 50%, ou seja, média, como ilustra a Figura 4.19.

Em dias de segunda-feira a sdbado, classificados pelo especialista como sendo
15%, e noticia de pouco impacto (Normal) para a regido de distribuicdo, classificadas
com o valor de 55%, de acordo com a base de regras nebulosas a Pontuacdo seré baixa,

ou seja, 25%, como mostra a Figura 4.20.

De acordo com as Pontuagdes obtidas nas Figuras 4.19 e 4.20, o grafico de ganho

e o conjunto de dados das bancas, obteve-se as previsdes de reposi¢cdo para todas as
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bancas, conforme proposto na secdo 4.3. As Tabelas de 4-14 a 4-17, ilustram a previsao

de reposicdo para algumas bancas selecionadas anteriormente.

Foticia = 42.7 Dia = 308
Pontuagdo = S0

: -
| /
N

a 100

Figura 4.19: Resultado da Pontuagdo onde Noticia é Normal em um domingo.

RMoticia = 535 Dia =13 -
Portuacao = 235

o 100 u} 100

.

n] 100

Figura 4.20: Resultado da Pontuagdo onde Noticia é Normal de segunda-feira a sdbado

Tabela 4-14: Previsdo de reposi¢do para a banca 20.

Previsao de

Reposicao 50% 25% Perda
Domingo 30 0
Segunda-feira 12 1
Terca-feira 12 0
Quarta-feira 12 2
Quinta-feira 12 0
Sexta-feira 12 1
Sédbado 12 0

Perda Total 4
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Tabela 4-15: Previsdo de reposi¢do para a banca 107.

Previsao de

Reposicao 50% 25% Perda
Domingo 19 1
Segunda-feira 11 0
Terca-feira 11 0
Quarta-feira 11 1
Quinta-feira 11 0
Sexta-feira 11 1
Sédbado 11 0

Perda Total 3

Tabela 4-16: Previs@o de reposi¢ao para a banca 207.

Previsao de

Reposicao 50% 25% Perda
Domingo 28 0
Segunda-feira 6 0
Terca-feira 6 1
Quarta-feira 6 0
Quinta-feira 6 2
Sexta-feira 6 1
Sabado 6 0

Perda Total 4

Tabela 4-17: Previsdo de reposi¢do para a banca 208.

Previsao de

Reposicao 50% 25% Perda
Domingo 35 0
Segunda-feira 8 0
Terca-feira 8 0
Quarta-feira 8 3
Quinta-feira 8 0
Sexta-feira 8 0
Sédbado 8 1

Perda Total 4
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Tabela 4-18: Resumo dos resultados obtidos com os métodos aplicados

Banca 20 Resultado Real Modelo autoregressivo Rede neural Metodologia de Previsdo de Reposicao
Reposicao Venda Perda Previsao Perda Previsdo | Perda 50% 25% Perda
Domingo 33 30 3 39 9 28 -2 30 0
Segunda-feira 11 11 0 11 0 10 -1 12 1
Terca-feira 13 12 1 13 1 8 -4 12 0
Quarta-feira 10 10 0 13 3 9 -1 12 2
Quinta-feira 15 12 3 20 8 10 -2 12 0
Sexta-feira 11 11 0 13 2 9 -2 12 1
Sabado 15 12 3 17 5 12 0 12 0
Total 108 98 10 126 28 86 -12 102 4
Perda Total (%) 9% 22% -14% 4%

Tabela 4-19: Resumo dos resultados obtidos com os métodos aplicados

Banca 107 Resultado Real Modelo autoregressivo Rede neural Metodologia de Previsdo de Reposicao
Reposicao Venda Perda Previsao Perda Previsdo | Perda 50% 25% Perda
Domingo 23 18 5 32 14 18 0 19 1
Segunda-feira 12 11 1 13 2 10 -1 11 0
Terga-feira 16 11 5 15 4 8 -3 11 0
Quarta-feira 12 10 2 14 4 7 -3 11 1
Quinta-feira 16 11 5 23 12 8 -3 11 0
Sexta-feira 12 10 2 14 4 10 0 11 1
Sabado 13 11 2 9 -2 11 0 11 0
Total 104 82 22 120 38 72 -10 85 3
Perda Total (%) 21% 32% -14% 4%
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Tabela 4-20: Resumo dos resultados obtidos com os métodos aplicados

Banca 207 Resultado Real Modelo autoregressivo Rede neural Metodologia de Previsdo de Reposicao
Reposicao Venda Perda Previsao Perda Previsdo | Perda 50% 25% Perda
Domingo 32 28 4 29 1 25 -3 28 0
Segunda-feira 8 6 2 5 -1 4 -2 6 0
Terca-feira 6 5 1 7 2 5 0 6 1
Quarta-feira 9 6 3 8 2 1 -5 6 0
Quinta-feira 5 4 1 12 8 2 -2 6 2
Sexta-feira 5 5 0 5 0 3 -2 6 1
Séabado 10 6 4 11 5 6 0 6 0
Total 75 60 15 77 17 46 -14 64 4
Perda Total (%) 20% 22% -30% 6%

Tabela 4-21: Resumo dos resultados obtidos com os métodos aplicados

Banca 208 Resultado Real Modelo autoregressivo Rede neural Metodologia de Previsdo de Reposicao
Reposicao Venda Perda Previsao Perda Previsdo | Perda 50% 25% Perda
Domingo 38 35 3 34 -1 40 5 35 0
Segunda-feira 8 8 0 6 -2 4 -4 8 0
Terca-feira 9 8 1 7 -1 8 0 8 0
Quarta-feira 6 5 1 9 4 4 -1 8 3
Quinta-feira 11 8 3 16 8 3 -5 8 0
Sexta-feira 8 8 0 7 -1 4 -4 8 0
Séabado 9 7 2 13 6 7 0 8 1
Total 89 79 10 92 13 70 -9 83 4
Perda Total (%) 11% 14% -13% 5%
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Como pode ser observado nas Tabelas 4-6 a 4-9, o modelo AR(2), para esse
problema, utilizando tanto os dados de reposicdo e venda, em alguns dias conseguiu um
resultado razodvel. Contudo, em outros o resultado dessa previsao pode levar a uma sobra

razoavelmente grande ou em uma perda das vendas de jornais.

A aplicacdo das redes neurais, neste problema, com os resultados apresentados
nas Tabelas 4-10 a 4-13, ndo se mostrou promissora, pois na maioria dos dias a reposi¢ao
prevista € menor que a venda real dos respectivos dias. Isso pode ser justificado pelo fato
de que, ao contrdrio de séries temporais de valores de grandezas fisicas (e.g. vazao,
energia, temperatura, etc.), caso onde redes neurais em geral sdo muito eficientes, a
previsdo de reposicdo depende fundamentalmente do comportamento, da percepcao e na

natureza humana.

Nos resultados obtidos pelo sistema proposto, Tabelas 4-14 a 4-17, nota-se que 0s
nimeros de jornais ndo vendidos sdo pequenos, tendo assim uma perda pequena em

alguns dias.

Comparando os resultados reais com aqueles fornecidos por métodos tradicionais
e pelo sistema proposto, observa-se que a perda do novo sistema € menor. Além disso, a
previsdo de reposicao evita a falta de jornais em todos os dias, 0 que ndo acontece com 0s

métodos baseados em regressdo e rede neural.

4.5 Resumo

Este capitulo apresentou o problema de reposi¢do no contexto da metodologia de
previsdo de reposicdo de jornais, € propds um sistema de suporte a decisdo para
determinar a quantidade de reposicdo de jornais nas bancas. Os resultados obtidos pelo
sistema proposto foram comparados com os resultados reais e os obtidos por redes

neurais e regressao.

As Tabelas 4-18 a 4-21 resumem os resultados obtidos pelos métodos aplicados

no problema.

72



CAPITULO 5

CONCLUSAO

Este trabalho abordou o uso de técnicas de ECDB em problemas de decisdao. A
énfase foi no aspecto de previsdo da mineracdo de dados. Para tal, considerou-se um
problema essencial na logistica de distribui¢do de jornais: a previsdo reposicao a ser feita

a cada uma das bancas em uma determinada regido.

Para determinar a previsdo para a reposi¢ao nas bancas, foram considerados varios
métodos. O primeiro baseia-se em modelos de séries temporais € o segundo em redes
neurais, com o algoritmo de retropropagacdo. O terceiro método de previsdo baseia-se
em agrupamento e regras nebulosas, fundamentado no método de Kaymak e Setnes
(2001). Os dois primeiros algoritmos ndo se mostram adequados, pois em muitos dias a
reposicdo € ou muito baixa ou muito alta em relacdo ao que se venderia naquele
determinado dia, podendo provocar uma perda ou escassez de jornais. Contudo, em

outros dias essas previsdes proporcionam um resultado razodvel.

A previsdo baseada em agrupamento e regras nebulosos, proposta neste trabalho,
obteve resultados mais préximos das necessidades reais. Além disso, ele permite o uso de

conhecimento sobre as caracteristicas da primeira pagina do jornal no dia de interesse.

Para uma complementacdo deste trabalho, sugere-se como um trabalho futuro
uma extensdo da previsdo levando-se em consideracdo a localizacdo de cada banca e os
respectivos dias de funcionamento. Neste caso, € necessdrio uma base de dados que
contemple um numero maior de caracteristicas das bancas. Poder-se-ia também
desenvolver uma metodologia de previsdo como aquela sugerida por Kandel ez. al, 2001,
onde se propde um mecanismo especifico de extragdo de conhecimento das bases de

dados de séries temporais. Este processo deverd incluir a limpeza e a filtragem dos dados
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das séries temporais, a identificacdo dos atributos mais importantes para a previsdao e a

extracdo de um conjunto de regras associativas para a previsao.
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APENDICE A

Entre muitos algoritmos de agrupamento nebulosos, a complexidade de alguns foi
avaliada pelo tempo de processamento em relacdo ao niimero de pontos em X € 0 nimero
de grupos existentes. Os algoritmos avaliados foram o FCM (secdo 2.3.1), Agrupamento

Participativo (AP) (secdo 2.3.3) e E-FCM (sec¢do 2.3.2).

Estes algoritmos foram implementados em Java, em ambiente Windows 1998 e
processador Intel Pentium III 800 MHz, 64 Mb memdria RAM. Os tempos de
processamento foram obtidos pela média aritmética de 30 execugdes de cada algoritmo,
com os centros inicializados aleatoriamente. A apresentacdo dos dados foi aleatéria,

sendo as mesmas para todos os algoritmos.

Os tempos de processamento dos algoritmos, ilustrados na Tabela A-1 e na Figura
A.2, em relagdo ao nimero de pontos, foram obtidos com conjuntos de dados, onde o
aumento foi somente o nimero de pontos, de modo que o nimero de grupos esperados é

igual a dois, como mostra a Figura A.1.
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Figura A.1: Conjunto de dados original, com n = 50 (a) e n = 1000 (b).
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Tabela A-1: Tempo de processamento’ dos algoritmos em relacdo ao nimero de pontos®.

n’ pontos FCM AP E-FCM
50 0,00 3,22 1,27
100 0,00 10,64 7,32
160 0,00 16,11 12,58
240 0,00, 29,66 23,22
300 0,00 51,71 45,55
500 0,00, 101,20 133,62
800 0,000 217,75 489,28
1000 0,01 394,66 897,65
1000,00
900,00 A
800,00 -
%b 700,00 A
@ 600,00
§ 500,00
£ 400,00 -
2 300,00 1
200,00 A
100,00 -
0,00 - < o o O o
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Figura A.2: Tempo de processamento dos algoritmos em relagdo ao numero de pontos.

Os tempos de processamento dos algoritmos, como mostra a Tabela A-2 e a

Figura A.4, em relacdo ao nimero de grupos, foram obtidos com conjuntos de dados

1
Tempo de processamento em segundos.

2 - ~ . .
Os tempos de processamento menores que 1 milisegundo ndo foram considerados aqui.
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onde cada grupo possui 13 pontos. Deste modo, o nimero de grupos esperados aumenta
permanecendo o mesmo nimero de pontos em cada um dos grupos, como ilustra a Figura

A3.
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Figura A.3: Conjunto de dados original, com ¢ =2 (a) e ¢ =9 (b).

Tabela A-2: Tempo de processamento’ dos algoritmos em relacdo ao nimero de grupos".

n’ grupos FCM AP E-FCM
2 0,00 1,06 0.52
3 0,00 3,07 1.75
4 0,01 16,00 7.05
5 0,01 22,21 15.65
6 0,01 37,60 30.55
7 0,04 55,42 57.62
8 0,05 163,55 97.04
9 0,08 196,43 159.76

3
Tempo de processamento em segundos.

4 o ~ . .
Os tempos de processamento menores que 1 milisegundo ndo foram considerados aqui.
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Figura A.4: Tempo de processamento dos algoritmos em relagdo ao nimero de grupos.
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