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Resumo

Com as facilidades e resultados oferecidos pelos sistemas de gerenciamento
automatizados, cada vez mais os municipios eliminam documentos fisicos, e armazenam
digitalmente suas informagoes. Uma das consequéncias diretas disso € a criacdo de um grande
volume de dados. Em geral, estes dados sao coletados por meio das Tecnologias da Informacao
e Comunicacao (TIC) e armazenados em bases de dados transacionais. Nestes ambientes, os
dados possuem relacionamentos complexos entre si, o que dificulta a identificacao de padrdes e

comportamentos.

Diversas institui¢des utilizam técnicas de mineragao de dados para identificar padrdes e
comportamentos ocultos em seus dados operacionais. Estes padrdoes podem auxiliar no
planejamento de agdes futuras e melhorar a gestao dos recursos financeiros, humanos e
tecnoldgicos. A andlise inteligente dos dados operacionais de uma instituigao pode ser realizada
através das Ferramentas de Apoio e Suporte a Tomada de Decisao (FASTD). Estas ferramentas
permitem analisar um grande volume de dados a partir de regras previamente estabelecidas.
Estas regras sao apresentadas para as FASTD na fase de treinamento, quando a ferramenta

aprende sobre os padroes que deve buscar.

Este trabalho apresenta um processo de suporte a tomada de decisao com base em mapas
auto-organizaveis. Aplicado as ferramentas de governo eletronico, este processo permite
identificar padroes em um grande volume de dados de maneira autdnoma, ou seja, dispensando
o conjunto de regras para treinamento. Para realizar o estudo de caso, utilizaremos informagoes

cedidas pela Prefeitura Municipal de Campinas, Sao Paulo, Brasil.

Palavras-chave: Mineracio de dados (Computacio), Internet na administragio publica.
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Abstract

Due to the characteristics offered by automated management systems, municipal
administrations are now attempting to store digital information instead of keeping their
physical documents. One consequence of such fact is the generation of large volume of data.
Usually, these data are collected by ICT technologies and then stored in transactional databases.
In this environment, collected data might have complex internal relationships. This may be an

issue to identify patterns and behaviors.

Many institutions use data mining techniques for recognize hidden patterns and
behaviors in their operational data. These patterns can assist to future activities planning and
provide better management to financial resources. Intelligent analysis can be realized using the
Support Tools and Support Decision Making (STSDM). These tools can analyze large volume of
data through previously established rules. These rules are presented for STSDM in the training

phase, and the tool learns about the patterns that should look.

This work proposes a process to support decision making based on self-organized maps.
This process, applied to electronic government tools, can recognize patterns in large volume of
data without the set of rules for training. To perform our case study, we use data provided by

the city of Campinas, Sao Paulo.

Keywords: Data mining (Computing), Internet in public administration.
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Capitulo 1

Introducao

AS facilidades e resultados oferecidos pelas Tecnologias da Informac¢ao e Comunicagao
(TIC) fazem com que as organizagoes publicas e privadas eliminem os documentos fisicos,
e passem a armazenar digitalmente suas informagées [1]. O Governo Eletronico (e-gov) emergiu
como um termo popular na administracao publica, para classificar o uso das TIC como
ferramentas de gerenciamento de tarefas, atividades e acontecimentos [2]. As TIC vém sendo
utilizadas no setor publico com o intuito de ajudar estas organizagoes a gerir seus recursos,
viabilizando o monitoramento dos resultados da implantacao de politicas publicas junto a

sociedade [3].

Uma das consequéncias do uso das TIC ¢ a criagao de grandes volumes de dados, com
relacionamentos complexos entre si. A grande quantidade de informacgdes e a complexidade dos
relacionamentos entre os dados dificultam a identificagdo de padrdes e comportamentos, por
parte dos administradores publicos e responsaveis pela tomada de decisao [4]. Outro agravante
¢ que grande parte dos 6rgaos ou departamentos publicos utilizam bases de dados distintas,
tanto em termos logicos como fisicos [1]. Isso dificulta ndao sé a troca de dados entre os
departamentos, como também a interpretagao destas informagoes. Desta forma, as organizagoes
publicas demandam por solu¢bes de software que auxiliem na identificacao de deficiéncias e
oportunidades de negocio a partir da analise inteligente de seus dados operacionais [5][6]. A
analise inteligente dos dados das instituigdes publicas pode ser realizada através de técnicas de

mineragao de dados.

As técnicas de mineragao de dados se dividem em dois grupos: aprendizado

supervisionado e aprendizado nao supervisionado. O aprendizado supervisionado exige um
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conhecimento prévio acerca dos dados a serem minerados. Este conhecimento é utilizado para
treinar os algoritmos de mineracao de dados. Os algoritmos de aprendizado nao supervisionado
dispensam qualquer informagao prévia sobre os dados, ja que estes algoritmos operam sobre as
caracteristicas e similaridades existentes nos registros. Em geral, as técnicas de aprendizado nao
supervisionado buscam por comportamentos e acontecimentos frequentes, ocultos nos dados
operacionais das institui¢oes [7][8][9].

A aplicagdo de técnicas de mineracdao de dados para os mais diversos fins, tem se
intensificado nos paises mais desenvolvidos. O governo norte-americano financia institui¢oes
privadas para que processe informagdes com o propdsito de identificar indicios de infracao,
como o abuso na utilizacao de crédito do governo por servidores publicos e sonegacao de
impostos. A mineragao de dados também ¢ utilizada pelo setor militar norte-americano, que
busca por indicios de atentados terroristas, e até mesmo na selecao de jovens para o servigo
militar [7].

Braga [10], Oliveira [11], Mourady e Elragal [3] mostram que as plataformas de apoio ao
planejamento publico e a mineracdao de dados podem contribuir com o desenvolvimento
econdmico, fiscal e tributdrio das instituicoes publicas. Kum [12] mostra que a mineracao de
dados também pode ser utilizada para auto-avaliar o desempenho destas instituigoes,
proporcionando melhor utilizagao dos recursos financeiros, humanos e tecnoldgicos. O trabalho
de Kum [12] mostra que as técnicas de mineragao de dados possibilitam otimizar os processos e

agilizar a tramitagao de documentos e protocolos administrativos, das institui¢des publicas.

Diversos trabalhos vém sendo realizados com o objetivo de melhorar a gestao dos
recursos publicos. Estes trabalhos utilizam técnicas de aprendizado supervisionado, que
dependem de vocabularios controlados e dicionarios de sinénimos. Outro problema comum
nestes trabalhos ¢ a capacidade de operar sobre um numero pré-estabelecido de variaveis de
analise, que limita o conjunto de treinamento e os padrdes que podem ser obtidos com a

mineragao de dados.

A mineracao de dados através das técnicas de aprendizado supervisionado eleva o custo
operacional, pois necessitam de ontologias e analises de padrdes, que serao utilizados durante o

treinamento dos algoritmos de mineracao de dados. Este tipo de solucao dificulta a obtencao de
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novas informagoes, pois os dados serao explorados de acordo com regras pré-estabelecidas.
Nestes casos, os algoritmos de mineragao de dados estao limitados a classificar os dados com

rotulos ja conhecidos, passando despercebido por novas informagoes.

Este trabalho propoe a construgao de um Processo de Extragao de Conhecimento (PEC)
capaz de obter informagdo util para a tomada de decisGes. Este processo deve receber como
entrada os dados operacionais das instituicdes publicas, que serdo processados com o objetivo
de identificar padrées ou comportamentos ocultos. A saida do PEC sera tratada como o
conhecimento obtido pela mineragao de dados, que deve ser armazenado permitindo que outras
aplicacoes do governo eletronico utilizem tal informagao para tomar decisGes. Os resultados
obtidos com a minera¢ao de dados devem ser apresentados de forma organizada, de modo que

facilite o entendimento por parte dos administradores publicos.

A técnica de mineracao de dados utilizada para identificar padroes desconhecidos em
grandes volumes de dados sera Mapas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Maps — SOM). Os
mapas auto-organizaveis sao redes neurais de aprendizado nao supervisionado e competitivo.
Neste tipo de rede, as unidades de processamento, denominadas neurénios, competem entre si
pelo direito de representar um dado de entrada. Vence o neurdnio cuja distancia for menor em
relacao ao dado de entrada. O neurénio vencedor e seus vizinhos sao adaptados em dire¢ao ao
dado, porém os neurdnios vizinhos sao adaptados com menor intensidade [9][10]. Tendo em
vista que o mapa auto-organizavel ¢ uma técnica de mineragao de dados nao supervisionada, ¢
possivel analisar um grande conjunto de dados, sem que se conheca qualquer caracteristica

sobre eles, possibilitando a descoberta de novos padraes.

O estudo de caso desenvolvido neste trabalho utiliza os dados de atendimentos sociais,
cedidos pela Prefeitura Municipal de Campinas — SP. Estes dados sao coletados pelo Moédulo de

Gestao Social do Sistema Integrado de Governanga Municipal (SIGM).
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1.1 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta as segOes técnicas do trabalho, que contextualiza o governo
eletronico e sua principal arquitetura de referéncia. Neste capitulo também sera apresentado o

Business Intelligence (BI) e os principais elementos que compoe este ambiente.

O Capitulo 3 apresenta o Processo para Extracao de Conhecimento (PEC) e descreve com

detalhes todas as fases realizadas por este processo.

O Capitulo 4 apresenta um estudo de caso real aplicado sobre uma ferramenta de governo
eletronico da Prefeitura Municipal de Campinas, SP — Brasil. Este capitulo apresenta também

uma discussao técnica sobre os resultados obtidos.

O Capitulo 5 faz as consideragoes finais e apresenta as conclusdes obtidas com este

trabalho.
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Capitulo 2

Secoes Técnicas

STE capitulo apresenta as segdes técnicas do trabalho, contextualizando o governo
Eeletrénico e sua principal arquitetura de referéncia. Aqui também é apresentado o conceito
de Business Intelligence (BI), juntamente com os elementos que o compde, desde a extragao dos
dados operacionais, o tratamento e armazenamento dos dados pelo Data Warehouse (DW), até o
reconhecimento de padroes através de analise exploratdria nao supervisionada. Aqui serao
apresentados os principais tipos de padroes que podemos identificar em grandes volumes de

dados, destacando a exploragao nao supervisionada através de mapas auto-organizaveis.
2.1 Governo Eletronico

O sucesso da gestdao publica ¢ mensurado com base nos beneficios garantidos a
sociedade. Organizagdes privadas, comunidades e cidaddos, exigem eficiéncia e
responsabilidade na gestdao dos recursos, além da garantia de entrega de melhores servicos e

resultados [2].

Frente a este cendrio, os paises buscam revitalizar suas administra¢des publicas,
inovando suas estruturas e procedimentos, além de qualificar os recursos humanos disponiveis.
Neste contexto, a utilizagdo das Tecnologias de Informagao e Comunicagao (TIC) constitui um
papel fundamental para gestdo e criagdo de um ambiente de crescimento econdmico e social,

proporcionando mais organizacao e eficiéncia na prestacao de servigos aos cidadaos [2][13].

O termo Governo Eletronico, em inglés Electronic Government, possui na lingua inglesa
uma expressao simplificada, e-government. A expressao também ganhou uma versao em
portugués, e-governo. Uma abreviatura frequentemente encontrada, tanto em portugués como

em inglés, é o termo e-gov. A Secretaria para Assuntos Fiscais do Banco Nacional de
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Desenvolvimento Economico e Social (SF/BNDES) define o governo eletronico como o uso de

TIC na prestagao de servigos aos cidadaos, fornecedores e servidores [14].

As principais motivagoes para o uso das TIC na gestao e prestacao de servigos publicos a

comunidade, compreendem [13]:
v" Troca rapida de informagGes entre os membros do governo;
v" Facilidade de relacionamento entre o fisco e os contribuintes;

v' Melhorar a qualidade dos servicos prestados aos cidaddos por meio do

atendimento de demandas especificas;

v' Prover maior transparéncia a gestao publica;

2.1.1 ARQUITETURA DE E-GOV

Para estabelecer e regulamentar os padroes de integracao e troca de servigos entre
governo, empresas e cidadaos, é importante definir uma arquitetura de e-gov. Esta arquitetura
possibilita o entendimento do processo de implementacao do governo eletronico, e os requisitos
acerca deste processo. Em geral, as arquiteturas de e-gov sao dividas em camadas, e para cada
camada devem ser adotadas solugoes de TIC que contemple os requisitos existentes em cada

ponto da arquitetura [1].

Embora existam trabalhos recentes que definem uma arquitetura genérica de e-gov,
como o trabalho de Yan e Guo [6] e o trabalho de Carromeu [15], € possivel notar que estes
trabalhos se baseiam na proposta de Ebrahim e Irani [1], embora divirjam no namero de
camadas ou nas TIC empregadas em cada ponto da arquitetura. A arquitetura genérica de e-gov
proposta por Ebrahim e Irani [1] é divida em quatro camadas: Camada de Acesso, Camada de e-

gov, Camada de e-business e Camada de infraestrutura, como mostra a Figura 2.1:
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Camada de Acesso

$

Camada de e-Gov
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Camada de e-Business

{

Camada de Infraestrutura

Figura 2.1 - Arquitetura das Aplicacdes de e-Gov [1].

A camada de acesso prové meios para distribuicao de servicos, produtos e informagoes
disponibilizados pelo e-gov. Estes meios consistem em canais de acesso on-line, como portais,
que podem ser acessados através de computadores ou dispositivos moveis, e sao capacitados

para auxiliar na resolucao de um problema [1].

Ebrahim e Irani [1] elencam alguns pontos que devem ser considerados para o sucesso no

desenvolvimento desta camada:

v' Criagdo de mecanismos para descoberta dos servicos e informagdes

disponibilizadas, como catalogo de servigos e ferramentas de pesquisas;

v' Estabelecer um padrao para navegacao e apresentacdo das informag¢des comuns,

nos canais de atendimento on-line;

v" Criar meios de atender usudrios com diferentes conhecimentos, interesses e
competéncias técnicas, garantindo que todos tenham suas necessidades

atendidas.

A camada de e-gov pode ser vista como um repositorio, onde estao alocados todos os
servigos oferecidos pelo governo. O objetivo desta camada ¢ estabelecer um ponto tnico de
entrada para os usudrios. Em geral, esta camada pode ser resolvida através de areas restritas,
onde os servigos sao disponibilizados de acordo com o perfil do usudrio, seja este uma empresa
ou um cidaddo. A defini¢ao do perfil do usudrio permite a distribuicao de servigos especificos, e

facilita a navegacao, por parte do usudrio [1].
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A camada de e-business é onde os sistemas dos diferentes 6rgaos e departamentos
publicos podem ser integrados, no que se diz respeito a dados e servigos. Geralmente, os drgaos
e departamentos publicos adotam solugoes distintas de software e armazena seus dados em
ambientes isolados, o que dificulta compartilhar informacées e servicos entre estes
departamentos. Nesta camada, os dados e servigos devem ser compartilhados através de uma
interface distribuida, permitindo que os sistemas dos diferentes 6rgaos e departamentos

publicos acessem as informagdes de um tnico lugar [6].

A camada de infraestrutura concentra as solu¢des de hardware que disponibilizam as
informagoes e servigos pelos canais de acesso on-line. Podemos elencar como elementos da
camada de infraestrutura os servidores de aplicagao, roteadores e outros equipamentos que
possibilitam distribuicdo dos servigos através da Internet, Intranets e Extranets [1]. Outro
elemento muito importante desta camada € o meio de acesso aos servigos, disponibilizados pelo
governo eletronico. A Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) de 2008, realizada
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) mostra que apenas 34,8% dos
entrevistados utilizaram a Internet nos ultimos trés meses, e destes, apenas 57,1% tem acesso a

Internet em seu domicilio [16].

Alguns governos tém adotado alternativas para cobrir esta deficiéncia, criando Redes
Metropolitanas de Acesso Aberto (RMAA). Estas redes sdao constituidas por diferentes meios de
transmissao de dados, como fibra dtica, sem fio, etc. Esta solucao possibilita a integracao de
orgaos governamentais, além de prover acesso a todas as pessoas do municipio, permitindo a

distribuicao dos servigos por canais de atendimento on-line [17].

Os servigos do governo eletronico sao acessados por meio da camada de acesso, que
necessita da autenticagdo de seus usudrios. Apds autenticar o usudrio, a camada de acesso
fornece os dados da autenticacdao para a camada de e-gov, que verifica se o usudrio ¢ uma
empresa, um cidadao ou uma agéncia do governo. Depois de verificar o perfil do usuario, a
camada de e-gov obtém todos os servigos compartilhados pela camada de e-business. A camada
de e-gov separa os servigos de acordo com o tipo de usudrio, em seguida retorna estes servigos

para a camada de acesso, onde serao apresentados.
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A troca de informacdes entre as camadas do governo eletrénico é possivel gracas a

camada de infraestrutura, que interliga os érgaos governamentais, os cidadaos e as empresas.

2.1.2 CLASSIFICACOES DE E-GOV

Os sistemas e-gov sao muito abrangentes e possuem usuarios com necessidades
distintas. No sentido de agrupar os servigos ofertados a cada grupo de usudrios, surge a
necessidade de classificar os sistemas de governo eletronico. Esta classificacao permite elencar os
servigos e determinar os grupos de usuarios aos quais estes servigos serao disponibilizados. Os
sistemas de e-gov sao classificados como: Governo para o Cidadao, Governo para Empresas,
Governo para Governo, Aplicagdbes de Eficiéncia e Efetividade Interna e Aplicagdes de

Infraestrutura Global [1][4].

A classe de sistemas Governo para o Cidadao, concentra os servigos oferecidos aos
cidadaos. Em geral, estes servigos sao canais de comunicagao que permitem ao cidadao solicitar
aos orgaos publicos a execugao de uma tarefa, como a limpeza e jardinagem de uma praca, ou
simplesmente emitir a segunda via de impostos, como por exemplo, o Imposto Predial e
Territorial Urbano (IPTU). Nesta classe de sistemas também se concentram servigos que

possibilitam a emissao de documentos, como uma certidao negativa de débitos [1].

Como exemplo de um sistema de governo para o cidadao, podemos citar o trabalho de
Ignatowicz [18], que propde um modelo organizacional para distribuicao e consumo de servigos.
Neste modelo, as instituigdes governamentais podem disponibilizar servigos através de uma
estrutura colaborativa, além de permitir o consumo destes servicos pelos cidadaos, através de

um portal comunitario [18].

Outro exemplo de governo para o cidadao, é o trabalho de Silva [19]. Este trabalho
propoe um espago virtual que promove a interagdo social, para isso ¢ utilizada a plataforma do
Second Life. O objetivo é analisar a viabilidade da transposicao de instancias do governo
eletronico, quando aplicadas em ambientes virtuais. O espaco disponibiliza um servigo de
votagdo, que permite aos cidadaos participar de projetos em estudo pelo governo. O trabalho
mostra que a utilizagdo de ambientes mais proximos da realidade, estimula o interesse dos

usuarios e tornam o uso dos servi¢os mais intuitivo.
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A classe de sistemas Governo para Empresas concentra servigos que tém como objetivo
facilitar a comunicagao entre governo e empresas. Dentre os servicos ofertados para empresas,
podemos citar os pregodes eletronicos, onde empresas fazem propostas pelo direito de executar

servigos publicos ou vender equipamentos e materiais para o poder publico [20].

A classe de sistemas Governo para Governo concentra os servigos que devem ser
compartilhados entre 6rgaos e departamentos publicos. Em geral, os érgaos e departamentos
publicos ndo adotam uma solugao unica de software e armazenamento de dados, e acabam
mantendo as informagdes em ambientes separados e distintos. Frente a este cenario, o
compartilhamento de informacgdes e servicos é um desafio para as institui¢des publicas, que

demandam por solugoes de software e hardware que auxiliem na solugao deste problema [6].

Como exemplo desta classe de sistemas, podemos citar o trabalho de Tilli [21], que
apresenta uma arquitetura baseada na distribuicao de servigos para desenvolvimento de
aplicagdes de governo eletronico. Este trabalho apresenta o conceito de cadastro unificado do
cidadao, além de permitir compartilhar informag¢ées com outros sistemas do governo eletronico,

através de interfaces e objetos distribuidos.

A classe de sistemas de Efetividade e Eficiéncia Interna concentra as aplicagdes que
visam melhorar a qualidade e eficiéncia dos processos internos aos 6rgaos e departamentos
publicos. Como exemplo destas aplicagoes, podemos citar o trabalho de Kum [12], que propde
um sistema de descoberta de conhecimento para a auto-avaliacdo de resultados obtidos pelos
orgaos e departamentos publicos, permitindo monitorar os resultados da implantagao de

politicas publicas em meio a sociedade.

A classe de sistemas de Infraestrutura Global compreende as questdes de
interoperabilidade entre as aplicagdes do e-gov, ou seja, garantem a integracao dos dados e
servicos oferecidos pelo governo eletronico. As solug¢des empregadas nesta classe de sistemas
abrangem recursos de hardware e software. Como exemplo de infraestrutura global, podemos
citar o trabalho de Mendes [17], que estabelece meios de transmissao de dados possibilitando a
integragao de drgaos e departamentos governamentais, através da distribuigao dos servigos por

canais de atendimento on-line.
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2.2 Business Intelligence

Business Intelligence (BI) compreende um conjunto de técnicas que permite identificar
tendéncias de comportamento a partir de um conjunto de acontecimentos, auxiliando no

processo de tomada de decisao de um negocio [22].

Com a evolugao computacional e o aprimoramento dos mecanismos de armazenamento
de dados, as organizagbes passaram a armazenar em meio digital todas as informagoes
provenientes de suas atividades didrias, como tramitacdao de protocolos e documentos, registro
de atividades realizadas por clientes, como compras e solicitagdes. As organizagées comegaram
a enxergar estes dados como uma fonte de informagdes que poderia direcionar sua evolugao e
desenvolvimento. A crescente competicao entre organizagdes, e a exigéncia de melhores servigos
por parte dos clientes, impulsionaram o desenvolvimento de técnicas mais aprimoradas que
permitem analisar grandes volumes de dados de forma inteligente. O BI ¢ um conjunto de
técnicas que permite interpretar as informagdes provenientes das atividades diarias de uma

organizacao, por isso é classificado como sistema de suporte a decisao [22].

Os dados utilizados pelo sistema de suporte a decisao sao coletados pelos sistemas de
informacao. Nos sistemas de informacgao, os dados sao constantemente modificados e possuem
relacionamentos complexos entre si, o que dificulta o entendimento dos dados e a extragao de
informacao util para a tomada de decisao. Surge entao a necessidade de armazenar estes dados
em ambientes simplificados, onde o grau de inter-relacionamento entre os dados é menor,
proporcionando melhor desempenho em consultas e cruzamento de informagdes. Este cenario ¢
atendido pelo conceito de Data Warehouse (DW), definido como bases de dados
multidimensionais com um nivel de normalizacao inferior as bases de dados transacionais, onde
consultas podem ser realizadas mais rapidamente. No DW os dados nao sofrem modificages

constantes.

Os sistemas de suporte a decisao operam sobre os DW, e devem permitir aos usuarios
propor solugdes, pesquisar histdrico de decisdes tomadas e simular situa¢des diversificadas,

utilizando apenas os dados operacionais coletados pelos sistemas de informagao [22].

A Figura 2.2 apresenta o ambiente de Bl e os elementos que compde este ambiente:
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Extracao, Transformagdo e

Bases de Dados Carga (Extraction, Data Warehouse (DW) Ferramentas do Bl

Transacionals Transform and Load - ETL)
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Analitica
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Figura 2.2 - Ambiente de BI.

Na Figura 2.2, o DW ¢ alimentado com os dados trazidos das bases de dados
transacionais. A inser¢ao dos dados no DW ¢é realizada por meio de ferramentas denominadas
Extracdo, Transformacao e Carga (Extract, Transform Load - ETL). As ferramentas ETL tratam os
dados trazidos das bases de dados transacionais, antes de armazena-los no DW. Dentre os
tratamentos realizados, podemos destacar a eliminacdao de registros duplicados, padronizacao

de datas em um formato tnico, etc.

Portanto, os dados armazenados no DW estao mais consistentes que os dados presentes
nas bases de dados transacionais, sem redundancia e uniformizados, no que se diz respeito ao
formato de nimeros e datas. A unicidade dos registros e a uniformidade dos dados fazem com

que as analises realizadas pelos sistemas de suporte a decisao, sejam mais eficientes.

As ferramentas de apoio e suporte a decisao se dividem em diferentes grupos, tais como:
geradores de relatdrios, ferramentas de exploragao analitica e ferramentas de analise
exploratdria automatica. As segoes 2.2.1, 2.2.2, 2.2.3 e 2.2.4 descrevem o processo de ETL, o DW,

as ferramentas analiticas, e o processo de analise exploratoria através da mineragao de dados.

2.2.1 EXTRAGAO, TRANSFORMACAO E CARGA

O processo de ETL é um elemento fundamental para a constru¢ao do DW, pois os dados

a serem armazenados neste ambiente vém de diferentes bases de dados transacionais, muitas
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vezes nao integrados e com modelagens distintas. O processo de ETL ¢ divido em duas fases. Na
primeira fase, os dados sao extraidos das bases de dados transacionais e submetidos a uma série
de transformagdes. Estas transformagdes integram os dados resolvendo as diferentes
nomenclaturas de uma mesma variavel. Um exemplo ¢ a situagao na qual um sistema define o
geénero de uma pessoa como “Masculino” ou “Feminino” e o outro define o sexo como “M” e
“F”. No DW, todos os dados trazidos de sistemas diferentes devem ser uniformizados, e tal
uniformizagao s6 é garantida no processo de transformacao. Na segunda fase os dados tratados
sao armazenados no DW. O ETL € uma das tarefas de maior importancia e complexidade no
projeto de um sistema de BI. Uma carga de dados de ma qualidade pode resultar em analises

imprecisas [23][24].

2.2.2 DATA WAREHOUSE

Construir um ambiente de suporte a decisao utilizando dados armazenados em bases de
dados transacionais € um processo complexo. As bases de dados transacionais fazem o controle
operacional das organizagoes e em geral ndo estdo interligadas. As bases de dados transacionais
possuem modelagens distintas e estdo em constante atualizacdo, dificultando a realizacao de
analises historicas sobre os dados. Neste contexto, surge a necessidade de uma base de dados
orientada a assuntos, integrada, variante no tempo e nao volatil, que facilite a tomada de decisao
[24][25].

Inmon [25] elenca um conjunto de caracteristicas do DW, que proporcionam melhor

desempenho e qualidade nas analises realizadas pelos sistemas de suporte a decisao:

v" Orientado a assuntos: Os dados nao estao mais organizados de acordo com as
regras de negocios dos sistemas, mas sim de acordo com as areas de interesse da
organizacao. Por exemplo: vendas de produtos a diferentes tipos de clientes,

atendimentos e diagndsticos de pacientes, etc.

v' Integrado: Diferentes nomenclaturas, formatos e estruturas das fontes de dados
precisam ser agrupados em um Unico esquema, provendo uma visao unificada e

consistente da informagao. Por exemplo, um sistema pode tratar o género das
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pessoas como Masculino e Feminino, outro como M e F. Ao serem passados para

o DW, estes dados devem ser unificados para um tnico formato de apresentacao.

v Nao volatil: Os dados de um DW nao sao modificados como nas bases de dados
transacionais, exceto para corregoes. Os dados sdao carregados e acessados para

leituras.

v Variantes no Tempo: Os dados em um DW nao sofrem modificagdes, o que

permite a realizagao de analises historicas.

A principal fungao do DW ¢ consolidar as informagdes a serem analisadas, unificando as
diferentes nomenclaturas trazidas das bases de dados transacionais. No DW, as informacdes sao
organizadas a partir de areas de interesse, apresentando os dados em um formato mais

apropriado para a tomada de decisao [22][25].

Em alguns casos ¢ possivel obter DW especificos, denominados Data Marts (DM). Um
DM ¢é uma visao limitada dos dados armazenados no DW, normalmente empregado a uma
determinada d4rea ou assunto. O principal objetivo em ter um subconjunto das informagoes
armazenadas no DW, é uma melhoria no desempenho das consultas realizadas neste ambiente.
Para instituigdes publicas, por exemplo, poderiamos ter um DM para a drea da satde e outro
para a educagao. Em geral, as diferencgas existentes entre um DM e um DW referem-se apenas ao
tamanho do projeto. No entanto, um DM trata das questdes departamentais, enquanto um DW

trata as necessidades da instituicao como um todo [22][24].

2.2.3 FERRAMENTA ANALITICA DE PROCESSAMENTO ON-LINE

As Ferramentas Analiticas de Processamento On-line (On-line Analytical Processing —
OLAP) permitem aos usudrios comparar e analisar um grande volume de dados com bastante
flexibilidade e bom desempenho. A navegacdo intuitiva proporcionada por estas ferramentas
permite aos usudrios obter informagdes estratégicas, que podem facilitar a tomada de decisao.
As ferramentas OLAP sao conjuntos de solugdes direcionadas a analise especifica dos dados,

com o intuito de transformar dados em informacées gerenciais.
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As ferramentas OLAP disponibilizam operagdes exclusivas que permitem consultar,
manipular e analisar grandes volumes de dados armazenados nos DWs. A seguir, sao

apresentadas as principais operagoes realizadas pelas ferramentas OLAP [26][27]:

v' Slice and Dice: Recurso que permite criar diferentes visdes dos dados através da

reorganizagao, permitindo analisar as informagoes por diferentes perspectivas.

v' Drill Down: Esta operagdo permite que o usudrio aumente o nivel de detalhes da
informagdao que estd sendo consultada, aumentando assim o nivel de

granularidade dos dados.

v’ Drill Up ou Roll Up: E o contrario do drill down, neste caso o usuario diminui o
nivel de detalhe da informagao, diminuindo assim o nivel de granularidade dos

dados.

2.2.4 MINERACAO DE DADOS OU ANALISE EXPLORATORIA AUTOMATICA

Mineragao de dados, do inglés, Data Mining, consiste na analise de grandes volumes de
dados com objetivo de reconhecer novos padroes e tendéncias, a partir das informagoes de uma
organizagao. Geralmente, estes dados sao armazenados em bases de dados transacionais ou em
DW. A mineracao de dados utiliza técnicas de reconhecimento de padrées que buscam por

similaridades existentes nos dados analisados.

Padroes sao caracterizados por fatos reincidentes. Um exemplo de fato reincidente é
quando varias pessoas apresentam a mesma enfermidade em uma época do ano. Se este evento
voltar a ocorrer nos anos seguintes, este pode ser considerado um padrao. Se isso ocorrer, a
secretaria da satide pode se precaver comprando medicamentos, além de aumentar o efetivo de
profissionais qualificados para aquele tipo de atendimento. A mineragao de dados pode
identificar este tipo de comportamento eliminando os fatos com menor incidéncia e destacando
aqueles que ocorrem com mais frequéncia. O processo de descoberta realizado pela mineragao
de dados pode ser executado a partir de bases de dados transacionais, porém ¢é mais eficiente
realizd-lo a partir de um DW, onde os dados nao apresentam erros ou duplicidade, sao

consistentes e possibilitam descobertas abrangentes e precisas [26][27][28].
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Para reconhecer padroes, é preciso definir uma Tarefa de Mineragao. Estas tarefas sao
tipos de padroes definidos com base em experiéncias praticas de exploracao de dados. As duas
principais tarefas sao a preditiva e a descritiva. A primeira trata do uso de variaveis no banco de
dados para predizer os valores das outras variaveis, ja a segunda identifica padroes em dados
historicos [26][28].

Os principais tipos de padroes que podem ser reconhecidos através da mineragao de
dados sao: classificacao de valores a partir de rétulos previamente estabelecidos, também
conhecido como classificagdo supervisionada; identificagdo de padrdes associativos;
identificacao de padrdes seqiienciais; identificagio de agrupamentos de dados, também

conhecido como classificacao nao supervisionada ou clusterizagao.

A classificacao de valores a partir de rétulos previamente estabelecidos pode ser definida
como o processo no qual uma ou mais amostras de identidade conhecidas sao utilizadas para
classificar dados com caracteristicas desconhecidas. Ela se baseia na disponibilidade de um
conjunto de padrdes anteriormente classificados, denominado conjunto de treinamento. O

proposito desta tarefa de mineracao é classificar objetos ainda nao rotulados [9][28].

A identificacao de padrdes associativos utiliza as relagdes existentes nos dados. Estas
relagcdes podem ser da forma X = Y, onde X e Y pertencem ao conjunto de valores (artigos
comprados por um cliente, sintomas apresentados por um paciente). Geralmente, este tipo de
tarefa ¢ aplicado em organizagGes varejistas, e permitem identificar conhecimentos nao triviais

que auxiliem nas estratégias de marketing e na reorganizagao das lojas [28].

Um padrao sequencial é uma expressao da forma <I1, 12, .., In>, onde cada Ii é um
conjunto de itens. A ordem de alinhamento destes conjuntos reflete a ordem cronolégica em que
os fatos ocorreram. A maior parte das pesquisas ja realizadas sobre a mineragao de padroes
seqilienciais concentra-se na descoberta de séries temporais, normalmente aplicadas nos

mercados financeiro, varejo, medicina e previsao do tempo [28].

A identificagdo de agrupamentos de dados ¢ uma tarefa que permite agrupar dados a
partir da similaridade entre eles. Normalmente, utilizamos esta tarefa de mineragao quando nao

conhecemos nada sobre os dados a serem minerados. Diferente da classificagao supervisionada,
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esta tarefa de mineracao dispensa um conjunto de treinamento, ou seja, amostras de identidade
ja conhecidas [9][28].
A secao 2.3 apresenta com detalhes a identificacao de agrupamentos de dados através de

redes neurais artificiais.
2.3 Exploracao nao Supervisionada ou Clusterizacao

A mineragao de dados possibilita a descoberta de padrdes desconhecidos, gerando novas
informagoes a partir dos dados operacionais de uma instituicao. Padrdes ocultos nos dados
podem auxiliar a tomada de decisoes estratégicas, direcionando o negdcio com base em ciclos de
acontecimentos anteriores. As técnicas de exploragao nao supervisionada dispensam qualquer
conhecimento prévio acerca dos dados, ou seja, operam sobre conjuntos de dados nao
classificados, de tipos, classes e grupos desconhecidos. Em geral, as técnicas de exploragao nao
supervisionada sao utilizadas como ponto de partida para futuras investiga¢des, pois permitem

compreender a forma em que os dados sao divididos e organizados [29].

Existem diversas técnicas de exploragdo nao supervisionada, as quais se dividem em
meétodos hierarquicos e nao hierarquicos. Os métodos hierarquicos organizam os dados em uma
estrutura tipo arvore, enquanto os métodos nao hierarquicos localizam grupos de dados através
de centros previamente estabelecidos. Um exemplo de método nao hierarquico € o algoritmo k-
means. Neste algoritmo, o nimero de agrupamentos é previamente estabelecido, e para cada
agrupamento € atribuido um centro. O algoritmo consiste em adaptar os centros para que se
aproximem das massas de dados, formando os grupos [30].

Os Mapas Auto-Organizaveis, do inglés Self Organizing Mapas (SOM) é o método de
maior destaque para identificar agrupamentos de dados e classificar informagoes desconhecidas.
Trata-se de um tipo de rede neural artificial de aprendizado nao supervisionado e competitivo,
que apresenta algumas vantagens com relacao aos demais métodos. As principais vantagens sao
[29][31]:

v Normalmente, um grande volume de dados possui dimensionalidades mais altas,

dificultando o entendimento de padrées e comportamentos ocultos. Os mapas
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2.3.1

auto-organizaveis proporcionam uma reducao de dimensionalidade dos dados a
serem analisados, apresentando as classes ou grupos encontrados em grades

bidimensionais.

Os mapas auto-organizaveis exigem menor esfor¢o computacional, se comparado
aos métodos hierarquicos. A cada nova informagdo, os métodos hierarquicos
necessitam percorrer toda a estrutura de dados ja analisada e localizar o n6 mais
adequado para associar a nova informagao. Os mapas auto-organizaveis operam
sobre métodos iterativos, onde cada nova informagao proporciona um grau de
adaptagao, ou aprendizado da rede neural. Desta forma, o mapa se organiza
automaticamente sem a necessidade de investigar as informacdes fornecidas

anteriormente.

Os mapas auto-organizaveis nao requerem uma estimativa prévia do nimero de
agrupamentos existentes nos dados, como € necessario para o método K-means. O
método K-means utiliza esta estimativa para organizar os dados em torno dos
centros previamente estabelecidos, formando os grupos. O problema deste
método é que o posicionamento inadequado dos centros pode levar a obtencao de
agrupamentos errados, unindo elementos distintos ou até mesmo separando

elementos que deveriam pertencer ao mesmo agrupamento;

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA) compdem uma subarea da inteligéncia artificial que

se baseia na estrutura do cérebro humano. Elas utilizam func¢bes matematicas nao lineares e

possuem a capacidade de adquirir, armazenar e utilizar o conhecimento. Uma RNA ¢

constituida por um conjunto de células computacionais interligadas, denominada neuro6nios.

Neur6nios sao unidades de processamento conectadas por canais de comunicacdao, que

normalmente estao associados a respectivos pesos. A Figura 2.3 representa um modelo de

neuronio artificial [9][32].
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Figura 2.3 - Neurdnio Artificial [9].

O neurodnio artificial apresenta sinais de entrada, que sao multiplicados pelos pesos
sinapticos w. Somando-se ponderadamente os sinais, provenientes das diversas entradas e
aplicando-se a func¢ao de transferéncia, é produzido um nivel de ativagao. Caso o nivel exceda
seu limite, inicia-se entdo a produgao de sinais de saida [33].

A utilizagdo de uma RNA na solu¢ao de uma tarefa passa inicialmente pela fase de
aprendizagem, onde informagoes relevantes sobre os padroes sao extraidas e apresentadas para
a rede neural. A fase de aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste de
parametros da rede, armazenando o conhecimento nos pesos sinapticos das conexdes entre as
unidades de processamento. Kohonen [32] classifica as redes neurais em trés categorias: redes de

transferéncia de sinal, redes de transferéncia de estados e redes competitivas.

Nas redes de transferéncia de sinal, a saida da rede depende tnica e exclusivamente do
valor de entrada. Sao exemplos deste tipo de rede os Perceptrons de Multiplas Camadas — Multi-
Layer Perceptron (MLP) e as redes de fungao de base radial — Radial Basis Function (RBF). Estas

redes sao usadas como classificadores supervisionados de padrdes.

As redes de transferéncia de estado tém como caracteristica a retroalimentagao,
garantindo que o estado de atividade convirja para um valor estavel. Os valores de entrada
acionam o estado inicial de atividade, apods processar as saidas, estas serao apresentadas
novamente como entradas para a rede neural, até chegar a seu estado final. As redes de

Hopfield sao exemplo de redes de transferéncia.
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As redes de aprendizagem competitiva baseiam-se no processo competitivo entre seus
neur6nios. A aprendizagem competitiva € um processo adaptativo, onde os neurdnios da rede
se tornam sensiveis a diferentes categorias de entrada. E exemplo deste tipo de rede o Mapa

Auto-Organizavel — Self Organizing Map (SOM).

2.3.2 MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

O mapa auto-organizavel foi desenvolvido com base na regido do cortex cerebral
humano. O cortex cerebral possui regides especializadas em atividades especificas, por exemplo,
os movimentos motores. Quando uma regiao do cortex cerebral é ativada, as demais regioes
também sofrem um estimulo, porém com menor intensidade. A intensidade deste estimulo

diminui a medida que a drea se distancia da regiao ativada. [34].

Em 1982, Tuevo Kohonen desenvolveu um algoritmo competitivo denominado mapa
auto-organizavel, que possui a capacidade de organizar um conjunto de dados, separando-os
em grupos de acordo com critérios de similaridade. Os mapas auto-organizaveis sao redes
neurais competitivas, organizadas em duas camadas: a camada de entrada e a camada de saida.
Cada neur6nio da camada de entrada esta conectado a todos os neur6nios da camada de saida
por meio de vetores de pesos, como mostra a Figura 2.4:

Camada de

salda. \

/ @ /
/ - ® /
= = = = J__._.r s /
/ B @B /

/

Vetores de
pesos

® @
- =
\ Camada de

antrada

Figura 2.4 - Mapa Auto-Organizavel [35].

O funcionamento do mapa auto-organizavel inicia com a inser¢ao do conjunto de dados

a ser analisado. Este conjunto ¢ apresentado a uma rede neural, e cada neur6nio da rede possui
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um vetor de pesos associado a todos os dados do conjunto. Em seguida, ha uma competicao
entre todos os neurdnios, que disputam o direito de representar os dados de entrada. Vence a
competicao o neurdnio cujo vetor de pesos possuir menor distancia, em relagdo ao dado de
entrada. Este neurénio recebe o nome de Best Matching Unit (BMU) [36]. A distancia do vetor de
pesos com relagao a cada neurdnio é calculada de acordo com uma métrica, que pode variar de

acordo com os dados de entrada. Em geral, utiliza-se a distancia Euclidiana para a escolha do
neurdnio BMU [36]. A métrica Euclidiana é apresentada em (1), onde Vi ¢ um dado de entrada e

M éo peso da conexao entre cada neurdnio i e a entrada n [36][37].

D
d(m’vn) :” m _Vn ”: Z| mj _an |2 (1)
VJ’=1

V={v,.v,},VOR® =[v,,..V,p ]ORP

Seja o conjunto de entrada "de vetores ' >onde

\ . . . .
cada vetor " representa um ponto no espago dimensional D, através de seus D atributos. O

mapa auto-organizavel é definido por um conjunto de neurénios dispostos em uma matriz.

O neuroénio BMU sofre um ajuste em seu vetor de pesos, para se aproximar ainda mais
do dado analisado. Este ajuste aumenta a probabilidade de que este mesmo neurénio volte a
vencer na proxima apresentacao do mesmo dado. Os neurdnios préoximos ao BMU também
terdo seu vetor de pesos ajustado na direcao do dado, embora com menor intensidade. Estes
neur6nios sao considerados vizinhos do neurdénio BMU. Ao longo do aprendizado, o ajuste dos
pesos sinapticos do neurdnio BMU e de sua vizinhanga promovem a organizagao geral do mapa.

O ajuste dos pesos sindpticos dos neuronios é definido a seguir por (2), onde t representa o

a(t)

instante de tempo e que define a taxa de aprendizado no instante de tempo t. A fungao de

h ()

vizinhanga no tempo t é representada por " '¢*:
m (t+1) =m () +a(t)hy (O).Im () -V, O] @

A relacao de vizinhanga entre os neurdnios é estabelecida segundo a funcao Gaussiana.
O principal objetivo desta funcao é controlar o nivel de atuagdo dos neurdnios em torno do

BMU. Segundo o modelo bioldgico, o nivel de atuagao dos neurdnios vizinhos decai a medida
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que eles se distanciam do neurénio BMU [9][36][37]. O grau de adaptagao do neurénio BMU e
de seus vizinhos depende da funcao de vizinhanga e da taxa de aprendizado. Para ocorrer uma
convergéncia do mapa, a fungao deve reduzir o grau de vizinhanga relativo ao neurénio BMU

ao longo do aprendizado [32].

A funcao gaussiana ¢ definida em (3), onde oo T representam as posicoes dos

2
~ . r.—r = .
neurdnios c e i dentro do mapa, quando e =ril aumenta e sofre uma redugao exponencial.

A largura da vizinhanga, também conhecida como raio, é definida por a(t) . Normalmente a(t)

- 0 quando t 2> . [36][37]:

L
h, —exp[ gy J(s)

A Figura 2.5 ilustra o calculo do grau de adaptagao dos neurdnios vizinhos ao BMU.

Quanto mais distante do BMU, menor sera a adaptagao aplicada ao neuroénio vizinho.

1.04 rc
0.8
0.6
r-i

04
0.24 U(t)
0.0 < v

5 P 2 MU 2 )

Figura 2.5 - Grau de adaptagao aplicado aos neurdnios vizinhos.

A Figura 2.6 ilustra o processo de adaptagdo do neuroénio BMU e seus vizinhos em

direcao ao dado de entrada Vi,
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Figura 2.6 - Processo de adaptagao do neurénio BMU e seus vizinhos [36].

Para cada época do aprendizado, os padroes de entrada devem ser apresentados de
forma aleatoria, garantindo a uniformidade da auto-organizagdo. Uma época € definida pela
apresentagao de todo o conjunto de dados para o mapa auto-organizavel [9]. O mapa auto-

organizavel geralmente precisa passar por varias épocas até atingir um ponto de convergéncia

[37].

2.3.3 MATRIZ DE DISTANCIA UNIFICADA

A matriz de distancia unificada, também conhecida como Matriz-U permite a
representacao grafica dos agrupamentos encontrados pelo mapa auto-organizavel. Esta matriz
utiliza a métrica Euclidiana, descrita em (1), para calcular a distancia entre os neurdnios
adjacentes. O resultado obtido com a aplicagao da Matriz-U é uma imagem onde o nivel de
densidade de cada pixel corresponde a distancia calculada. A partir de um mapa bidimensional,
com topologia hexagonal, podemos encontrar a Matriz-U calculando as distancias dx, dy e dz,
para cada neuro6nio. O valor du da Matriz-U é a média ou mediana, calculado em fungao dos
valores dos elementos circunvizinhos do neurénio du [38], como mostra a Figura 2.7:

"®
dzm m =

= ® =@

dx

@ = ® =« @

Figura 2.7 - Matriz de Distancia Unificada (Matriz-U) [37].
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A Matriz-U pode ser interpretada através da coloragao dos pixels, de acordo com a
intensidade de cada elemento da matriz. Os elementos de coloragao mais escura correspondem a
elementos dissimilares, ja os elementos de coloragao mais clara, ou seja, de menor intensidade
corresponde aos elementos similares. Os elementos de maior intensidade sao as fronteiras entre

os agrupamentos [38].

A Matriz-U permite a visualizacdo dos dados em uma grade bidimensional sem perdas
de informagao, mesmo que os dados estejam em dimensionalidades maiores. Por exemplo,

podemos ter as seguintes informagdes em um conjunto de dados: género, idade e renda. Estas

. ~ ~ R .
informagoes estao no plano ~ 3, como mostra a Figura 2.8:

4.
: w»
Z 0 -ﬁ
i |
GX 2,__2 y 0 2

Figura 2.8 - Visao dos dados no plano R3 [36].

O cluster em vermelho representa as pessoas do mesmo género. O cluster em verde
representa as pessoas de mesma idade, enquanto o cluster em azul representa as pessoas com a

mesma renda. Neste exemplo considera-se que nao existe interpolagao dos agrupamentos.

Ao tentar visualizar os dados apresentados pela Figura 2.8 em um plano bidimensional

nos eixos X e Y, temos a impressao de que dois agrupamentos de dados estao sobrepostos, pois

R

. . . . R . ~
ao reduzir a dimensionalidade do 3 para o 2 perdemos parte da informagao, neste caso a

profundidade. A Figura 2.9 ilustra este processo:
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Figura 2.9 - Visdo dos dados no plano R, [36].

A Matriz-U permite fazer uma redugao de dimensionalidade, apresentando os dados
sem que haja perda de informacdes. Esta reducao facilita a identificacdo dos agrupamentos

R

existentes nos dados. A Figura 2.10 apresenta a Matriz-U dos dadosno "2:
1p

05F

‘o
" “'_

.."': i
Fes

Figura 2.10 - Redugao de dimensionalidade do R3 para o R2 através da Matriz-U [36].

A Matriz-U ¢é representada por uma grade retangular N x M. Seja by, a matriz de
neurdnios do mapa auto-organizavel e w;, ,, a matriz dos vetores de pesos. Para cada neuronio b

existem tres distancias dy, d,, e d,, na Matriz-U [38].
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2.11 - Matriz-U [38].

As distancias dy, d, e d, sao obtidas pela métrica Euclidiana. Estas distancias sao
calculadas no espaco de pesos, e apresentadas em uma Matriz-U de tamanho (N — 1) x(M — 1)
[38]. Em geral, a utilizacdo da Matriz-U é restrita a visualizacao dos agrupamentos, auxiliando a

separagao dos dados, com base na semelhanga dos registros.
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Capitulo 3

Processo de Extracao de Conhecimento

ESTA secao apresenta o Processo de Extragdao de Conhecimento (PEC) proposto por este

trabalho, capaz de obter informagdes que auxiliem na tomada de decisdo. Este processo tem
como entrada os dados operacionais de uma instituicao, e apds um processamento, apresenta os
padroes e comportamentos ocultos nos dados operacionais. Estes padroes sao apresentados em
uma estrutura organizada, e permitem a compreensao dos resultados de maneira rapida e clara.

A Figura 3.1 apresenta o PEC proposto:

a9 ' Banco de Dado Transacional ‘( ------- Fase 1 J| i ‘ Banco de Dados Multidimensional @
L | L& A ¥
.Gestor Publico
4
MGRAEC 5
| | i 4 | | g
-3 B4 Entidade para Representacao de Amostras beesFase deus fkh Chnbdsiments
TH® | 2 '

Figura 3.1 - Processo de Extracdo do Conhecimento (PEC).

Na Fase 1 do PEC, uma rotina ETL extrai os dados das bases de dados transacionais e
armazena estes dados em um DW, representado pelo Modelo Conceitual Multidimensional
(MCM). Esta rotina ETL elimina os registros duplicados e padroniza o formato de datas e

valores numeéricos.

Uma vez que os dados estao armazenados no MCM, daremos inicio a Fase 2. Nesta fase
os dados passam por um segundo processamento ETL, para que sejam armazenados nas

Entidades para Representagao de Amostras (ERA). As ERA pertencem ao Modelo Genérico para
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Representacao de Amostras e Extracao de Conhecimento (MGRAEC). Este modelo permite
armazenar os dados que serdao submetidos ao mapa auto-organizavel e o conhecimento obtido

pela mineragao de dados.

O processamento realizado na Fase 2 associa valores numéricos aos dados, além de
reduzir o numero de variaveis de algumas dimensdes. Os valores numéricos associados aos

dados serao utilizados pelo mapa auto-organizavel durante a Fase 3 do PEC.

Na Fase 3, o mapa auto-organizavel recebe os dados armazenados nas ERA e da inicio a
mineracao de dados. Ao término desta fase, o mapa auto-organizavel deve ter separado e
agrupado os dados a partir da similaridade existente entre os registros. A divisao dos dados
permitira a associar cada registro armazenado nas ERA, com os agrupamentos encontrados pelo

mapa auto-organizavel.

A Fase 4 é responsavel por resumir e organizar as caracteristicas dos agrupamentos em
uma estrutura do tipo arvore. As caracteristicas dos agrupamentos serao tratadas como o
conhecimento obtido pela mineracdao de dados. Este conhecimento sera armazenado no
MGRAEC e ficara disponivel para a consulta, por parte dos responsaveis pela tomada de

decisao.

As Fases 2, 3 e 4 do PEC, armazenam informac¢des no MGRAEC. Na Fase 2 os dados
extraildos do MCM sao armazenados no MGRAEC, preenchendo as entidades: DIMENSAQO,
VARIAVEL_DIMENSAO, VARIAVEL e REGISTRO. Estas entidades sdao chamadas de

Entidades para Representacao de Amostras (ERA).

Apos o término da Fase 3 do PEC, os agrupamentos encontrados pelo mapa auto-
organizavel serao armazenados na entidade GRUPO. Nesta fase os registros armazenados nas
ERA serao associados aos agrupamentos encontrados pelo mapa auto-organizavel.

Na Fase 4, as caracteristicas dos agrupamentos serdo resumidas e armazenadas na
entidade CONHECIMENTO. A entidade CONHECIMENTO possui um auto-relacionamento,
que caracteriza uma estrutura do tipo arvore.

A Figura 3.2 apresenta as entidades do MGRAEC e as fases do PEC em que elas sao

preenchidas.
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Figura 3.2 — Preenchimento das Entidades do MGRAEC.

A Figura 3.3 ilustra o PEC apresentado anteriormente. Nela é possivel notar que os
dados sdo extraidos das bases de dados transacionais e armazenados no MCM, através de um

processo de ETL. Este processo de ETL corresponde a Fase 1 do PEC.
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Figura 3.3 - Processo de Extra¢do do Conhecimento.

3.1 Modelo Conceitual Multidimensional

O MCM utilizado no processo de extragao do conhecimento ¢ o modelo proposto por

Marques [4], cujo objetivo é aplicar a inteligéncia de negdcio em sistemas de governo eletronico.

O ambiente proposto por Marques [4] é composto pela integracao de diferentes
ferramentas e tecnologias de cddigo aberto, que contemplam desde a obtengao e transformacao
dos dados, até a disponibilizacdao de ferramentas que permitem aos usudrios finais analisar e
manipular as informagées armazenadas no MCM, seguindo uma navegagao intuitiva. Marques
[4] utiliza uma arquitetura divida em trés camadas: A Camada ETL, a Camada de
Armazenamento e Disponibilizagao de Visdes de Dados e a Camada Aplicagoes para Usudrios
Finais.

As Figura 3.4 a e b apresentam a arquitetura utilizada e as ferramentas propostas no

ambiente de BI de Marques [4].
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Figura 3.4 - Ambiente proposto por Marques [4].

A seguir serdo descritos os objetivos de cada camada da arquitetura, e as solugoes

desenvolvidas por Marques [4]:

3.1.1 CAMADAETL

A camada ETL é responsavel pelo processo de extracao, transformacao e carga dos dados
nos repositorios de dados operacionais, para as bases de dados do MCM. A camada ETL é
divida em subcamadas: Motor ETL e Middleware. Na implementacdao da subcamada Motor
ETL, foi adotada a ferramenta Talend Open Studio, que € especializada na integracao e migragao
de dados. Para a escolha desta ferramenta, Marques [4] considerou a documentacao disponivel e

a facilidade de disponibilizacao das rotinas de exportacao em arquivos jar.

As transformacoes aplicadas aos dados incluem a remogao de registros duplicados e a
convergencia de nomenclaturas e valores como: valores monetarios, datas e dados de dominio
como sexo, tipos de deficiéncia, raca ou cor. Além das transformagdes citadas, os dados
advindos das bases de dados transacionais passam por uma adequagao estrutural, acomodando

as informag¢des em uma estrutura orientada a assuntos.

3.1.2 CAMADA DE ARMAZENAMENTO E DISPONIBILIZACAO DE VISOES DOS DADOS

Esta camada é responsavel pela gestao dos dados armazenados no MCM, resultantes do
processo de ETL. Esta camada ¢ dividida nas seguintes subcamadas: Dados fisicos nas bases de
dados do BI, cuja fungao € prover mecanismos para o armazenamento de dados; Visao logica

dos dados do BI, responsavel por gerar representacées dos dados para camadas superiores. Para
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o armazenamento de dados na subcamada Dados fisicos nas bases de dados do BI, Marques
utiliza o Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacional MySQL, devido ao suporte a

diversos tipos de indices e a rapidez na carga dos dados.

A Figura 3.5 apresenta a implementacdo do MCM proposto por Marques [4]. Este

modelo foi implementado para armazenar os dados sociais dos cidadaos.
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Figura 3.5 - Modelo Conceitual Multidimensional [4].

Ja para a subcamada Visao ldgica dos dados do BI, foi adotado o servidor OLAP
Mondrian, que permite a execu¢ao de consultas multidimensionais em uma base de dados
relacional. Juntamente com o servidor, a ferramenta Mondrian Schema Workbench é
disponibilizada para auxiliar o mapeamento multidimensional dos dados relacionais, facilitando

a confeccao dos arquivos de mapeamento no formato XML [4].
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3.1.3 CAMADA DE APLICACOES PARA 0S USUARIOS FINAIS

Esta camada tem como objetivo disponibilizar solu¢ées que permitam aos usuarios
analisar intuitivamente os dados disponiveis no ambiente de BI através de visoes pré-definidas,
a ferramenta Openl foi selecionada para este propodsito. A ferramenta Openl permite aos
usudrios consultar os dados do BI através de uma aplicagio web, onde os resultados sao
apresentados no formato de tabelas multidimensionais ou graficos. As consultas podem ser
salvas e posteriormente acessadas e editadas [4]. As transformacgdes e a carga dos dados no

MCM, corresponde a Fase 1 do PEC.

3.2 Modelo Genérico para Representacao de Amostras e Extracao de

Conhecimento

O Modelo Genérico para Representagao de Amostras e Extragao de Conhecimento
(MGRAEC) oferece um ambiente centralizado capaz de armazenar um grande volume de dados,
compostos por um numero indeterminado de dimensoes e valores. O MGRAEC é composto por
um conjunto de entidades que se dividem em armazenar os dados que serdo minerados, e

resumir o conhecimento obtido pela mineragao em uma estrutura do tipo arvore.

A Figura 3.6 apresenta o Modelo Genérico para Representagao de Amostras e Extracao

de Conhecimento:
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| VARIAVEL_DIMENSAD ¥

| VARIAVEL v

ID BIGINT ID BIGINT
:l DIMENSAG ¥ » 1D _DIMENSAQ BIGINT VL_TEXTO VARCHAR(45)
ID BIGINT #ID_VARIAVELBIGINT 70— VL_NUMERICO DECIMAL
NOME VARCHAR(4S) L' ______ < # ID_REGISTRO BIGINT v
v y [PRIMARY |
PRIMARY
|PRIMARY | Fi_DIMENSAQ * |
FK_VARTAVEL I
FK_REGISTRO I
v |
! |
|
* )
| REGISTRO ¥ —_| CONHECIMENTO v
—] GRUPO v ID BIGINT ID BIGINT
ID BIGINT J » ID_GRUPO BIGINT » ID_VARIAVEL _DIMENSAQ BIGINT >|—,
MOME VARCHAR(4S) [ — — — — — — — — —I<g < NUMERQ BIGINT » ID_CONHECIMENTO BIGINT I
A v A |
|PRIMARY | |PRIMA‘=‘~Y ‘ PRIMARY !
FK_GRUPO FK_VARIAVEL_DIMEMSAD
FK_CONHECIMENTO

Figura 3.6 - Modelo Genérico para Representacdo de Amostras e Extracdo de Conhecimento (MGRAEC).

Na Figura 3.6 é possivel notar seis entidades: DIMENSAO, VARIAVEL_DIMENSAQ,
VARIAVEL, GRUPO, REGISTRO e CONHECIMENTO. A entidade DIMENSAQO armazena as
colunas de uma amostra, identificadas de maneira tnica, enquanto a entidade VARIAVEL
armazena os diferentes valores que cada dimensao pode assumir. Nesta ultima entidade,
juntamente com o valor descritivo é armazenado uma constante numeérica, que sera utilizada
pelo mapa auto-organizavel durante a mineracao de dados. Esta constante numérica sera
utilizada para calcular a similaridade entre regides topoldgicas do mapa auto-organizavel e os
dados de entrada. A entidade VARIAVEL_DIMENSAOQO relaciona uma dimensao com um valor
da entidade VARIAVEL, onde a dimensao e a varidvel pertencem a mesma entrada. Cada
entrada possui um registro na entidade REGISTRO, que também se relaciona com a entidade

VARIAVEL_DIMENSAO.

As entidades DIMENSAO, VARIAVEL, REGISTRO e VARIAVEL_DIMENSAO sao as
Entidades para Representacao de Amostras (ERA), responsaveis por armazenar todos os dados

a serem submetidos ao processo de mineracao de dados através do mapa auto-organizavel. A
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Tabela 3.1 apresenta como um conjunto de dados de entrada pode ser representado através das

ERA:
Tabela 3.1 - Representagao dos dados nas ERA.
Numerador do Sexo Faixa Etdria
Registro
1 Masculino Adulto
2 Masculino Crianga
3 Feminino Jovem

A Tabela 3.1 apresenta trés registros identificados de forma tmnica através do Numerador
do Registro. Note que no exemplo apresentado pela Tabela 3.1 existem duas dimensoes: Sexo e
Faixa Etaria. Cada dimensao pode assumir valores distintos, a dimensao Sexo assume os
valores: Masculino e Feminino, ja a dimensao Faixa Etdria assume os valores: Adulto, Crianga e

Jovem.

A Figura 3.7 ilustra a forma de preenchimento das ERA e como os dados de entrada se
relacionam através de suas dimensdes e variaveis, através da entidade

VARIAVEL_DIMENSAO:
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ﬂ 1D - | ID_DIMENSAQ - ID_VARIAVEL - ID_REGISTRO - VL_NUMERICO

1 Sexo g 1 1 1 1 1 Masculino 0
2 Faixa Etdria | 2 2 5 1 2 Feminino 1
3 1 1 2 3 Crianga o
a4 2 3 2 4 Jovem 0,33
5 1 2 3 5 Adulto 0,66
6 2 4 3| 6 Idoso 1]

ID_GRUPO ~-| MNUMERO

Figura 3.7 - Exemplo de preenchimento das Entidades para Representacao de Amostras (ERA).
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No exemplo apresentado pela Figura 3.7, a entidade DIMENSAO armazena as colunas
da amostra, Sexo e Faixa Etéria, enquanto a entidade VARIAVEL armazena os possiveis valores
para cada coluna, associando a uma constante numeérica. Para a coluna Sexo temos os valores:
Masculino e Feminino, ja a coluna Faixa Etaria pode ter os valores: Crianga, Jovem, Adulto e
Idoso. A entidade VARIAVEL_DIMENSAO relaciona as dimensoes e as variaveis, além de
indicar o REGISTRO ao qual estas dimensoes e variaveis pertencem. A coluna VL_NUMERICO
da entidade VARIAVEL deve receber uma constante numérica que represente o dado. Esta
informagao corresponde ao dado de entrada, que sera utilizado para calcular a similaridade com
o vetor de pesos dos neur6nios do mapa auto-organizavel. As ERA devem ser preenchidas com

os dados trazidos do MCM. Este preenchimento ¢é realizado na Fase 2 do PEC.

Note que a coluna ID_GRUPOQO, da entidade REGISTRO esta vazia. Os registros apenas
serao associados aos seus devidos agrupamentos apos o termino da Fase 3, depois de ter
executado a mineragao de dados. Na Fase 2 nao ¢ possivel saber a qual grupo cada registro

pertence.

A Tabela 3.2 apresenta a classificagdo numérica atribuida para os dados do exemplo

ilustrado pela Figura 3.7:

Tabela 3.2 - Classificagao Numeérica.

Dimensio Dado Valor Numérico Associado

Masculino 0

Sexo
Feminino 1
Crianga 0
Jovem 0,33

Faixa Etaria
Adulto 0,66
Idoso 1

Na Tabela 3.2, os dados de cada dimensao possuem valores numéricos associados.

Podemos observar que os valores sao normalizados no intervalo aberto entre 0 e 1. Esta
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normalizagdo é necessaria, pois a fungao de ativagao utilizada pelo mapa auto-organizavel tem

melhor convergéncia quando os valores estao neste intervalo [9].

A Tabela 3.3 apresenta os dados que devem ser fornecidos ao mapa auto-organizavel,
nela os rétulos descritivos das dimensodes Sexo e Faixa Etaria foram substituidos pelos valores
numeéricos correspondentes. Desta forma, serao fornecidos ao mapa auto-organizavel os valores
numéricos associados a cada registro, que correspondem aos dados de entrada da rede neural.
Estes dados serao utilizados para calcular a similaridade com os vetores de pesos de cada

neur6nio do mapa auto-organizavel.

Tabela 3.3 - Entradas para o Mapa Auto-Organizavel.

Registro Sexo Faixa Etaria
1 0 0,66
2 0 0
3 1 0,33

3.2.1 PREENCHIMENTO DAS ENTIDADES DE REPRESENTACAO DE AMOSTRAS

As ERA ilustradas pela Figura 3.7, serao preenchidas com os dados armazenados no
MCM. Os dados serao extraidos do modelo conceitual através de uma rotina de conversao, e

gravados nas ERA. Esta tarefa é realizada na Fase 2 do PEC.

A Figura 3.8 apresenta a extragao dos dados do MCM e o preenchimento das Entidades

para Representagao de Amostras (ERA):
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Extracio, Transformagio e Carga
(Extraction, Transform and Load

Modelo Conceitual
Miiltidimensional (MCM)

Entidades para
~ Representagéio de

L £, b fuaty

L /

Figura 3.8 — Extracdao dos dados do MCM e armazenamento no MGRAEC.

O processamento ETL que lé os dados do MCM e armazena estes dados nas ERA, deve
reduzir o niumero de variaveis de algumas dimensoes. Esta reducao aumentara a similaridade

entre os registros e facilitara a convergéncia do mapa auto-organizavel.

Nem todas as dimensdes precisam ter suas varidveis reduzidas. Esta redugao deve ser
aplicada apenas nas dimensdes que podem dificultar a separagdo dos dados em grandes
agrupamentos. A dimensao Sexo, por exemplo, pode variar entre Masculino e Feminino. Como
sao poucas variagOes, esta dimensao nao precisa ter suas varidveis reduzidas. Ja a dimensao
Idade pode ter um nimero muito grande de variaveis, dificultando a identificagao de
agrupamentos. Neste caso, os resultados serao mais satisfatorios se reduzirmos todas estas

variaveis para valores mais abrangentes, por exemplo: Crianga, Jovem, Adulto e Idoso.

Esta reducao permitirda ao mapa auto-organizavel formar agrupamentos maiores,
permitindo a identificacdao de padrdes. Posteriormente, se houver a necessidade de averiguar
com detalhes a idade de cada pessoa, relatdrios especificos podem ser extraidos a partir das
bases de dados transacionais, utilizando os padrdes encontrados pelo mapa auto-organizavel

como filtros de consulta. A Figura 3.9 apresenta o algoritmo para carga dos dados nas ERA:
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1. Ler os dadeos de todas as dimensfes do MCM;
2. Para cada dimensio
2. Verificar se & necessarioc efetuar redugic

i. Efetuar redugdc para valcres especificados;

b. Armazenar dados nas Entidades para Representacdoc de Amostras

(ERA) ;

Figura 3.9 - Algoritmo para carga dos dados nas ERA.

A Figura 3.9 mostra o algoritmo ETL executado na Fase 2 do PEC, que lé os dados das
dimensoes do MCM, efetua as redugodes e armazena estes dados nas ERA. Estas novas variaveis
devem incorporar faixas de valores existentes na dimensao a ser reduzida, por exemplo, a

dimensao Idade pode assumir a seguinte configuracao:

Tabela 3.4 - Exemplo de reducado para a dimensdo Idade.

Faixa de valor Nova varidvel
0al2anos Crianga
13 a 20 anos Jovem
21a60 Adulto
60 anos ou mais Idoso

Apos reduzir as variaveis da dimensao, os dados devem ser gravados nas Entidades para

Representacao de Amostras, como ilustra a Figura 3.7.

3.2.2 ANALISE EXPLORATORIA AUTOMATICA COM MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS.

A mineracao dos dados sera realizada através de um mapa auto-organizavel, devido a
sua capacidade de classificagdo nao supervisionada. A escolha desta técnica se deve ao fato de
nao conhecermos previamente os dados a serem minerados, de forma que nao é possivel
especificar um conjunto de treinamento que compreenda todas as possiveis classes de objetos
existentes nos dados. Os dados armazenados nas ERA devem ser submetidos ao mapa auto-

organizavel, dando inicio a Fase 3 do PEC.
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A andlise exploratoria nao supervisionada de dados consiste na busca de padrées nos
dados amostrais, a partir de técnicas de analise de agrupamentos. Quanto maior o volume de
dados amostrais melhor sera a representagao realizada pela analise exploratoria. A analise

exploratdria através de mapas auto-organizaveis é divida em dois estagios, que compreendem:
v' Parametrizagao da rede neural e escolha da topologia do mapa auto-organizavel;
v' Interpretacao dos resultados obtidos pelo mapa auto-organizavel;

Os estagios mencionados sao relevantes para a geragao de resultados confiaveis,
destacando que nesta fase, o conjunto de dados a ser analisado deve estar armazenado nas ERA

do MGRAEC.

A parametrizagao da rede neural e a escolha da topologia do mapa auto-organizavel
compreendem a definicdo de algumas variaveis como: raio inicial da fun¢ao de vizinhanga;
numero de épocas para o processo de aprendizagem; valor inicial para o passo adaptativo (taxa
de aprendizagem) e o numero de neur6nios existentes no mapa auto-organizavel. A escolha
destes parametros é um processo empirico, onde o objetivo é chegar a um ponto de
convergéncia com o menor numero de neurdnios possivel, minimizando o tempo de

processamento.

O ponto de convergéncia € atingido quando a configuragdo do mapa auto-organizavel
nao sofre mudangas significativas de uma época para outra. Isso ocorre porque os vetores de
pesos sinapticos atingiram os minimos locais da fun¢do a ser representada [34]. A escolha do
numero de neurénios também é um processo empirico, ou seja, poucos neurénios podem nao
representar todos os agrupamentos existentes nos dados, enquanto um numero excessivo de
neurdnios pode ser custoso computacionalmente. O nimero apropriado de neuroénios é aquele
que represente todos os agrupamentos existentes nos dados com o menor niamero de unidades
no mapa auto-organizavel.

Os resultados obtidos pelo processo de mineracao de dados podem ser representados
pela Matriz-U, porém esta representagao indica apenas o numero de agrupamentos existentes
nos dados. Para compreender as caracteristicas dos registros correspondentes a cada

agrupamento, € necessario avaliar os resultados analiticos produzidos pelo mapa auto-
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organizavel. Apds o término da mineragao de dados, estes resultados poderao ser visualizados,
através da relacao estabelecida entre a entidade GRUPO e a entidade REGISTRO. Esta relagao
permite identificar o agrupamento ao qual cada registro pertence.

A Figura 3.10 apresenta o algoritmo de mineracao de dados, através de mapas auto-

organizaveis:

1. Inicializar peso=s do= neurfnios;
2. Definir o tamanho da rede;
3. Para cada wvalor de entrada
a. Verificar se a rede ndc atingiu um ponto de convergéncia ou =e
néo atingiu o limite de iteracgdes
i. Identificar o neurdnic BMU;
ii. Calcular o raio de wvizinhancga;

iii. BAdaptar o neurfnio BMU e seus vizinhos em diregfo ao dado

de entrada;
iv. Reduzir o raio de wvizinhanga e o passo adaptativo;
4. Para cada agrupamento encontrado

a. Inserir um registro na entidade GRUPD, e vincular os dados da

entidade REGISTRC aos seus devidos agrupamentos;

Figura 3.10 - Algoritmo de mineracao de dados, através de mapas auto-organizaveis.

Os pesos sindpticos presentes entre a camada de entrada e os neurdnios da camada de
saida, sdo inicializados aleatoriamente. O tamanho da rede ¢ determinado pelo nimero de
neurdnios existentes na camada de saida. Quanto menor for este nimero, melhor sera o

desempenho do algoritmo.

Enquanto a rede neural ndo atingir um ponto de convergéncia ou um namero limite de
épocas, os dados devem ser apresentados a rede. Para cada dado apresentado devem ser

realizados quatro procedimentos, sao eles:

v" Identificar o neurénio BMU. Este neur6nio € aquele que possui menor distancia,
considerando o valor de seus pesos sinapticos e o dado de entrada. Uma vez

encontrado o neurénio BMU, é preciso calcular o raio de vizinhanga.
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v Deve ser calculado o raio de vizinhan¢a do neurénio BMU. A func¢do Gaussiana

atende aos requisitos para ajuste do neurénio BMU e seus vizinhos.

v Uma vez encontrado o neurénio BMU e calculado o raio de vizinhanga, é preciso
aplicar as adapta¢des ao neurdnio BMU e seus vizinhos. Quanto mais distante o
neurdnio estiver, em relagdo ao BMU, menor sera sua adaptagdo em direcao ao

dado de entrada.

v' A cada iteragao, é preciso reduzir o raio de vizinhanga e o passo adaptativo. Estes

valores devem ser reduzidos até que atinjam um valor minimo.

Apds o mapa auto-organizavel atingir um ponto de convergencia ou o nimero limite de
épocas, sera criado um registro na entidade GRUPO, do MGRAEC para cada agrupamento
encontrado pela mineragao de dados. Os registros da entidade GRUPO estarao vinculados aos
dados da entidade REGISTRO, permitindo identificar a qual agrupamento cada dado de entrada

pertence. Isto encerra a Fase 3 do PEC.

A Figura 3.11 apresenta o diagrama de classes que compreende os métodos e atributos

pertencentes ao algoritmo de mineragao de dados, ilustrado na Figura 3.10.
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pky som J

Leitor

- caminho : String
- nrolunas : Integer

+ Leitor{caminho : String, nrcolunas ; Integer)
- lerdy : Strinall
+ getDados() : Double[]]

Taxadprendizado

-valar: Douhble

- bedprendizado

Escritor

- caminho ; String

+ Escritor{rede : Rede, caminho : String)
+ imprimir) void

- abrird - woid

- escrever{linha @ String) :waid

- fechar ; void

- rede

MetricaGaussiana

- taio: Double

+ MetricaGaussianairaio . Douhle)

+ getvalor ; Integer, ¢ - Integer) : Double
+ reduzirRaiod ;void

+ getRaiof) - Double

- mtGaussiana

Rede

HNeuronio

+inicializard : vaid
+treinarientradas : Double[][) : Douhble

+ Taxasprendizadodvalor : Douhle)
+ reduzir) : void
+ getvalor( : Double

+ convergirientradas | Double[l) : woid

+ getheuroniosg) : Meuraniof]
+ getTopologiad : Topologia
+ gethitDistancial) : Metrica

+ Rede(topologia - Topologia, metrica : Metrica, thprendizado © Double, ravizinhanca : Double)

+ getEmlI{entrada : Douhle]], neuronios : Meuroniofl) : Integer
+ aprenderientrada | Double], ¢ : Integer) : void

- pesos : Douhkle]
- nrPadroes :int

+ Meuroniof)

+ inicializar{nrConexoes | Integer) :woid
+ getPesosd : Douhle]

+ setPesos(pesos | Doublefl) : void

+ add(p : Intager) - void

+ getMrPadroes() ; int

+ getPadroesd) | Set=Integer=

- heuronios

+

- mtDistancia

+ sethrPadroesinrPadroes | infy ;- void

- topologia
Y

Topologia

- nrzolunas | Integer
- nrlinhas : Integer
- nrDimensoes : Integer

MetricaEuclidiana

==interface==
Metrica

+ getDistanciafw! - Double]l, v2 : Doublell) : Double

+ getlistancialvy - Dowbhel] ve | Douhief]l - Doubie

+ TopologiainrColunas : Integer, nrlinhas : Integer, nrhimensoes : Integer)
+ gethrCaolunas : Integer

+ getirColunas{nrColunas ;| Integer) ©void

+ getMrlinhas : Integer

+ setMrlinhas{nrlinhas : Integer) : void

+ gethrDimensoesd : Integer

+ sethrDimensoesinrEntradas : Integer) :void

Figura 3.11 - Diagrama de classes do mapa auto-organizavel.
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A classe Leitor obtém as informac6es armazenadas nas ERA e fornece os dados ao mapa
auto-organizavel. A classe Escritor preenche a entidade GRUPO com os agrupamentos
encontrados nos dados de entrada. A classe Escritor também relaciona todos os registros das
entidades GRUPO com a entidade REGISTRO, permitindo identificar o agrupamento ao qual

cada entrada corresponde.

A classe Rede instancia os elementos de processamento do mapa auto-organizavel, tais
como: Taxa Aprendizado; Métrica Gaussiana; Conjunto de Neurdnios; Métrica de Distancia
Euclidiana e a Topologia da Rede. Cada elemento controla suas proprias caracteristicas, como ¢
o caso da reducao do raio de vizinhanca, na Métrica Gaussiana e a reducdao da Taxa de
Aprendizado. O grau de adaptagao dos pesos sinapticos ¢ realizado pelo método aprender(), da
classe Rede. A inicializacao dos pesos sinapticos dos neurdnios é realizada através da invocagao
do método inicializar(), da classe Neuronio. Ja o neurénio que mais se aproxima de uma entrada
fornecida a rede, é obtido através do método getBMU(), da classe Rede. O algoritmo
representado pela Figura 3.10, que integra todos os métodos a fim de realizar a mineragao de

dados, ¢ implementado pelo método convergir(), da classe Rede.

A Figura 3.12 representa um diagrama de sequéncia que indica a ordem de execugao das
tarefas, desde a leitura dos dados nas ERA, passando pelo processo de convergencia dos dados,

até a representagao dos agrupamentos encontrados na entidade GRUPO.
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:TomadorDecisao

| ==rreate==

| =<rreates=

| 2:leitor= Leitor(caminho:Siring, nrColunasiintegen) -

3 entradas = getDadosd . Doublef]

==rreate==
1 4. rede = Redeftopologia Topologia, metrica:Metrica, ttdprendizado:Daouble, ravizinhanca:Double)

a: convergir(entradas:DoubleD) : woid

==Create==
o _ _ Besuitor=EscritoriredeRede, caminho:Stingy
¥ abrird Cvoid

8: escreverilinha: String) © void

9: fechard : vaid

><_______________________________

Figura 3.12 - Diagrama de sequéncia do algoritmo de mineracao de dados.
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Na Figura 3.12, a classe Leitor obtém no formato de matriz, os dados armazenados na
ERA, por meio do método getDados(). Apds obter os dados que servirao como entrada para o
mapa auto-organizavel é necessario instanciar a classe Rede, na qual indicamos: a Topologia, a

Métrica de Distancia a ser utilizada, a Taxa de Aprendizado e o Raio de Vizinhanga inicial.

3.2.3 ROTINA DE BALANCEAMENTO E CARGA

Apds concluir a mineragao de dados, armazenar os agrupamentos na entidade GRUPO e
relacionar cada agrupamento aos registros correspondentes, todo o conhecimento obtido pela
mineragao de dados estd armazenado no MGRAEC. Embora o conhecimento esteja armazenado,
consultar estas informagdes pode ser uma tarefa custosa, do ponto de vista computacional,
tendo em vista que o conjunto de dados armazenados no MGRAEC pode ser muito grande.
Surge entao a necessidade de resumir as caracteristicas dos agrupamentos e armazenar este
resumo em uma estrutura organizada e de facil acesso. Desta forma, outras aplicagdes do
governo eletronico podem utilizar o conhecimento obtido pela mineragao de dados para tomar

decisoes.

Para resumir as caracteristicas dos agrupamentos, é importante manter uma relagao de
dependéncia entre os dados. Desta forma € possivel representar os agrupamentos sem perder o
significado das informagdes. As estruturas do tipo arvore sao conhecidas por sua capacidade
representativa e facilidade de acesso, porém o desempenho durante o acesso a estas estruturas
estd diretamente relacionado ao balanceamento dos dados representados por ela. Os dados
devem estar distribuidos de modo que a arvore de informag6es nao cresca indiscriminadamente
de um tmico lado, pois se isso ocorrer o desempenho de acesso sera equivalente ao de uma lista,
e ndo mais de uma arvore. O resumo dos resultados produzidos pela mineragao de dados, e a
organizacao destes resultados em uma estrutura do tipo arvore, sao realizados na Fase 4 do

PEC.

A seguir, um exemplo dos dados organizados em uma estrutura desbalanceada.
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Sexo:
Masculino

Faiza etaria:

Crianga

Sexo:
Masculino

Faixa etaria:
Jovem

Sexo:
Masculino

Faixa etaria:
Idoso

Figura 3.13 - Exemplo de dados organizados em uma estrutura desbalanceada.

Note que os dados estao dispostos em estruturas do tipo lista, e a dimensao Sexo ¢é
repetida para cada Faixa etdria, ou seja, apresenta uma redundancia de informagGes. Para
garantir o balanceamento correto dos dados em uma estrutura do tipo arvore, é necessario
definir como no inicial aquele que possui 0 menor nimero de variagdes, como mostra a Figura

3.14:

Faixa etaria:
Crianga

Faixa etaria:
Jovern

Sexo:
Masculino

Faiza etaria:
Idoso

Figura 3.14 — Exemplo de dados organizados em uma estrutura do tipo arvore balanceada.

O exemplo ilustrado pelo Figura 3.14 apresenta trés agrupamentos. E possivel notar que
os dados estao dispostos em uma estrutura do tipo arvore, e organizados de forma balanceada.
O balanceamento dos dados é uma forma de organizar as informagoes e evitar redundancias.
Note que a dimensdo Sexo possui apenas uma variagao, enquanto a dimensao Faixa etaria

possui trés.
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A entidade CONHECIMENTO possui um auto-relacionamento que caracteriza uma
estrutura do tipo arvore. Apds o término da mineragao de dados, daremos inicio a Fase 4 do
PEC. Nesta fase, uma rotina de balanceamento e carga deve resumir as caracteristicas dos
agrupamentos e armazenar este resumo na entidade CONHECIMENTO. A Figura 3.15 ilustra a

rotina de balanceamento e carga dos dados.

1. Cbter todos o= agrupamentos encontrados pelo mapa auto-organizavel;
2. Ordenar os dados pelas dimensfes gque possuem menor nimero de
variavels
3. Para cada agrupamento
a. Cbter todos o= registros associado= ao grupo;
b. Para cada registro
i. OCbter todas as dimensdes e suas variaveis;
ii. Para cada dimensioc
1. 32 for o primeiro
a. Rrmazenar na entidade conhecimento sem
vinculo;
2. Caso contréario
a. hrmazenar na entidade conhecimento com vinculso
ao registro anterior;

Figura 3.15 - Rotina de Balanceamento e Carga.

Na Figura 3.15, para carregar os dados na entidade CONHECIMENTO, as demais
entidades do MGRAEC devem estar preenchidas. O processo de carga da entidade
CONHECIMENTO inicia com a obtencao de todos os registros da entidade GRUPO. Estes
registros devem ser ordenados pelas dimensdes que possuem menor numero de variaveis. A

dimensao que menos variar deve ser a raiz da arvore.

Observamos também, que o primeiro registro nao possui vinculo com outros registros.
Os demais registros sao relacionados com o registro anterior, caracterizando uma estrutura do

tipo arvore.
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Capitulo 4

Estudo de Caso

ESTE capitulo apresenta os resultados obtidos em um estudo de caso realizado sobre os
dados de atendimentos aos beneficiados por programas sociais, da Prefeitura Municipal de
Campinas, SP — Brasil. Os dados utilizados durante os experimentos vém do modulo de Gestao

Social do Sistema Integrado de Governanga Municipal (SIGM).
4.1 Origem dos Dados Operacionais

O Governo Federal Brasileiro mantém o controle de atendimento aos beneficiados pelos
programas sociais através de um instrumento de coleta de dados, com o propdsito de
caracterizar a situacao das familias a partir do Indice de Desenvolvimento Familiar (IDF) [39]. O
instrumento utilizado para coletar os dados dos municipes é o Cadastro Unico, regulamentado
pelo decreto n® 6.135, de 26 de Junho de 2007 e pela Portaria 376, de 16 de Outubro de 2008.
Periodicamente os dados coletados pelo Cadastro Unico sio encaminhados para a Caixa
Econémica Federal (CEF), em arquivos com formato previamente estabelecido. A CEF processa
os registros e atribuir a cada pessoa o Numero de Inscrigao Social (NIS), de carater tmico,

pessoal e intransferivel [40].

O Cadastro tnico nao traz funcionalidades voltadas a gestao dos dados coletados. Logo
as institui¢oes publicas buscam solu¢oes complementares que proporcionam maior eficiéncia na
gestdao dos dados operacionais, permitindo a visualizagdo de relatdrios e graficos gerenciais
referente aos atendimentos sociais. O Sistema Integrado de Governanga Municipal (SIGM) é um

exemplo destas solugdes.

O SIGM ¢ um aplicativo voltado para as necessidades de gestao das prefeituras,

proporcionando mecanismos para o gerenciamento de todos os servigos, registros de cidadaos,
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geréncia de processos e dados relevantes para a administragdo do municipio. Este sistema é
desenvolvido sobre uma arquitetura de multiplas camadas, utilizando a tecnologia Enterprise
Javabeans (E]JB) [21] para a distribui¢ao dos objetos de negdcio, e o sistema de gerenciamento de
banco de dados relacional ORACLE para o armazenamento dos dados [21]. O SIGM possui
integracao com os sistemas do Governo Federal Brasileiro, permitindo registrar os atendimentos

dos beneficiados pelos programas sociais municipais, estaduais e federais.

O mddulo do SIGM responsavel por gerir os dados relativos a programas sociais € o
modulo de Gestao Social. O estudo de caso utilizara como base o ambiente de BI construido no
trabalho de Marques [4] para o mdédulo de Gestao Social do SIGM implantado, na Prefeitura

Municipal de Campinas, SP.

A Figura 4.1 apresenta as fases do PEC e as tecnologias utilizadas na implementacao de

cada fase do processo:

e Y = i
Extragao, ' Extragéo, i -
Bases do Dados # Madelo Conceltual ; 5
N f “ = e A == (ETL) i sk

% ’
i )
ﬂ Extrair Extrair ‘Ef::" Paga duna-
L L e L r:_sg omganzavel
% Transformar ¢ Transformar l
: - Fatira de
o i balanceamants
Il 3 Carregar Camegar o L o canga
— }
=
‘ ¥ Corhedmerio
L% I N

-
=4
:

Bases de Dados L : i i
-

ORACLE [ talen - MQSEZIRL - L i | MusQu

. E PR A S r

Figura 4.1 - Tecnologias utilizadas.
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A Figura 4.1 apresenta as tecnologias utilizadas em cada fase do PEC. Para demonstrar a
capacidade de integracdo entre solucdes distintas, no estudo de caso foram utilizadas diferentes

tecnologias em cada fase do processo.

As bases de dados transacionais do SIGM sao desenvolvidas a partir do SGBD ORACLE.
A tarefa ETL que lé os dados das bases de dados transacionais e armazena no MCM, é realizada

a partir da ferramenta Talend. Ja o MCM foi desenvolvido a partir do SGBD MySQL.

A segunda tarefa ETL foi realizada através de um software desenvolvido neste trabalho,
utilizando a linguagem de programacao Java. O mapa auto-organizavel e a rotina de
balanceamento e carga também foram desenvolvidos em Java. O MGRAEC foi desenvolvido a

partir do SGBD My SQL.

O primeiro passo do estudo de caso é carregar os dados presentes nas bases de dados
transacionais do SIGM para MCM por meio de rotinas ETL. Durante o processo de ETL os
dados passaram por uma mudanca de formato, de modo a serem armazenados no modelo
multidimensional. Além da adequacao de formato, os dados passaram por uma eliminagao de
duplicidades. Nao houve necessidade de integrar valores, no que se diz respeito a
nomenclaturas, visto que a tnica origem dos dados é a base transacional do SIGM. Esta tarefa

foi realizada na Fase 1 do PEC, através da ferramenta Talend.

Cerca de 21.000 registros de atendimentos sociais foram carregados no MCM. Inicia-se
entao o segundo passo do processo, que € a aplicagao de rotinas ETL para transportar os dados
do MCM para as Entidades de Representagao de Amostras (ERA) do MGRAEC. Dos 21.000
registros presentes no MCM, 1.621 foram carregados para o MGRAEC. Foram selecionados os

registros que possuem as seguintes informacoes preenchidas:
v Sexo;
v" Raga;
v' Deficiente;
v" Grau de instrugao;
v' Freqiienta escola;

v" Tipo de beneficio social;
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v" Regiao metropolitana;
As dimensdes mencionadas foram selecionadas, pois sdo capazes de caracterizar um

individuo sem comprometer sua privacidade. O preenchimento das ERA foi realizado na Fase 2

do PEC.

4.2 Carga dos Dados no MGRAEC

A Fase 2 do PEC foi realizada através da rotina de carga ilustrada pela Figura 3.9.
Durante o processo de ETL, algumas dimensoes tiveram seus valores agrupados em classes mais
abrangentes, com o intuito de prover uma maior similaridade entre os dados. Portanto, foram
desconsiderados os diferentes tipos de deficiéncia tornando esta uma dimensdo booleana, ou
seja, apenas indicando se a pessoa ¢ deficiente ou nao. Ja o grau de instrucao teve seus varios

niveis agrupados em quatro classes: Nenhum, Baixo, Médio e Alto.

O tipo de beneficio social também passou por uma reducao de variaveis, acomodando os
diferentes beneficios em cinco tipos. Sao eles: Transferéncia de renda, Beneficio habitacional,
Beneficio soécio-educativo, Auxilio a crianca e adolescente, Programas voltados ao publico
jovem. A reducao para estas variaveis foi necessdria para o processo de convergéencia, visto que

o conjunto de dados selecionado dividia-se em 15 programas sociais.

A Tabela 4.1 apresenta os dados utilizados para o estudo de caso, e a redugao de

variaveis aplicada sobre estes:

Tabela 4.1 - Redugao de varidveis aplicada aos dados.

Dimensao Variaveis Variaveis reduzidas
Masculino Masculino

Sexo — ..
Feminino Feminino
Amarela Amarela
Branca Branca

Raga
Parda Parda
Negra Negra
Deficiéncia visual

Deficient Deficiéncia auditiva Sim

eficiente - ; =

Mobilidade reduzida Nao
Paralisia
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Deficiéncia mental

Analfabeto Nenhum
Ensino fundamental incompleto
Ensino fundamental completo Baixo
Ensino médio incompleto
Grau de | Ensino médio completo L.
. ~ X T P Médio
Instrugao Ensino superior incompleto
Ensino superior completo
P6s graduacao
& ¢ Alto
Mestrado
Doutorado
Freqiienta Sim Sim
escola Nao Nao
Bolsa familia
Renda cidada Transferéncia de renda
Programa de garantia de renda familiar minima
Minha casa minha vida . .
- — Beneficio habitacional
Cadastro imobiliario
Servigo sécio-educativo de 0 a 6 anos . .
; o ; Beneficio socio-
) Servigo sécio-educativo de 7 a 14 anos .
Tipo de ; — - educativo
beneficio Servico sécio-educativo de 7 a 21 anos
social Servigo para criangas de 0 a 5 anos
Programa de acolhimento institucional e acolhimento . .
o . Auxilio a crianca e
familiar para criancas e adolescentes
T~ - . adolescente
Programa de erradica¢ao do trabalho infantil
Programa de atencao e apoio a adolescente gravida
Acgao jovem
. Programas voltados ao
Agente jovem R
; ; . publico jovem
Protagonismo juvenil
Central Central
Sudoeste Sudoeste
Regiao Noroeste Noroeste
metropolitana | Norte Norte
Sul Sul
Leste Leste

Algumas dimensGes passaram por uma redugao do numero de varidveis: Deficiente, Grau

de instrugdo e Tipo de beneficio social. Esta redugao foi necessdria para aumentar a similaridade

entre os dados, proporcionando a mesma interpretacao para registros parecidos.
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4.3 Mineracao de Dados pelo Mapa Auto-organizavel

Ap0s carregar os dados nas ERA, o proximo passo € fazer a analise exploratdria

utilizando o mapa auto-organizavel. Esta tarefa é compreendida pela Fase 3 do PEC.

Durante esta etapa, foi possivel notar que os parametros livres da rede neural e a escolha
do nimero de neurénios influenciam diretamente no tempo de convergéncia dos resultados,
algumas vezes, até mesmo nos resultados. Inicialmente o mapa auto-organizavel foi definido
com 841 unidades de processamento, ou seja, uma grade de 29 x 29 neurdnios. Este nimero de
neurdnios € capaz de representar um numero elevado de agrupamentos, levando em

consideragao a quantidade de dados disponiveis.

A analise exploratoria levou 15 horas para atingir um ponto de convergéncia. No final,
foi possivel identificar 5 agrupamentos de dados. Devido ao tempo de convergéncia, o nimero
de neurdnios foi reduzido para 64 unidades, ou seja, 8 x 8, no intuito de obter o mesmo
resultado com um nimero menor de neur6nios. Como esperado, o tempo de convergéncia foi
reduzido para aproximadamente 90 minutos, porém quatro agrupamentos ficaram evidentes e o
quinto grupo foi incorporado aos demais. Em uma terceira tentativa de obter cinco
agrupamentos com um nimero reduzido de neurdnios, foi definida uma grade de 100 unidades
de processamento, ou seja, 10 x 10 neur6nios. Nesta ultima configuragao foi possivel obter os
mesmos cinco agrupamentos, resultantes da primeira execugao, com menos unidades de

processamento, reduzindo o tempo de convergeéncia para 3 horas.

A Tabela 4.2 apresenta as diferentes configuracoes testadas e as caracteristicas de cada

uma delas.
Tabela 4.2 - Caracteristicas de convergéncia.
Tamanho do Mapa Tempo de Convergéncia Nr. de Agrupamentos
29 x 29 Neurdnios 15 horas 5
08 x 08 Neurdnios 1,5 horas 4
10 x 10 Neuronios 3 horas 5
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Para que houvesse convergencia dos resultados, a rede neural teve que passar por varias
épocas de aprendizado, ou seja, o conjunto de dados foi apresentado a rede diversas vezes. Foi
possivel notar que ao modificar o passo de adaptacdo da rede neural, ou seja, a taxa de

aprendizado da rede, o nimero de épocas necessarias para a convergéncia era diferente.

A Tabela 4.3 apresenta o numero aproximado de épocas de treinamento, de acordo com a

taxa de aprendizado da rede neural.

Tabela 4.3 - Epocas de Treinamento da Rede Neural Artificial.

Tamanho do Mapa Taxa de Aprendizagem Nr. de Epocas
10x 10 0.9 2300

10 x 10 0.3 1000

10x 10 0.6 700

Para a realizagdo dos testes foi estabelecido um raio de vizinhanga inicial tdo grande
quanto o tamanho do mapa, de modo de a ser reduzido gradativamente durante o

processamento de cada época de aprendizado da rede, até atingir um ponto de estabilidade.

A Figura 4.2 apresenta a Matriz-U que ilustra os 100 neur6énios do mapa auto-organizavel

e os agrupamentos encontrados:

Fronteira 1 Gupo 4 Fronteira 2

Grupo 5

Fronteira 3

Figura 4.2 - Representacao dos agrupamentos pela Matriz-U.
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A Figura 4.2 é uma representacao grafica dos agrupamentos encontrados pelo processo
de minerac¢ao de dados. Nesta figura, os dados sao divididos em cinco grupos diferentes e entre
um agrupamento e outro existe uma delimitacao por fronteiras, de maior ou menor intensidade.
As fronteiras mais escuras Fronteiral e Fronteira2 sao aquelas que representam menor
similaridade entre os grupos. Sendo assim a fronteira mais clara Fronteira3 representa maior
similaridade entre os agrupamentos. E possivel observar a existéncia de um pequeno
agrupamento Grupol composto de apenas um hexagono, cercado por fronteiras mais claras, na
parte inferior esquerda da imagem. Este agrupamento pouco difere do agrupamento Grupo5, e
do agrupamento Grupo2. Importante destacar que existe uma menor similaridade entre os
agrupamentos Grupo5 e Grupo2, delimitados pela fronteira mais escura Fronteira2 entre eles.
Outros dois agrupamentos, Grupo3 e Grupo4 podem ser observados na parte superior da Figura

4.2. A Fronteiral entre eles indica que existe pouca similaridade entre os dois agrupamentos.
4.4 Rotina de Balanceamento e Carga

Apods o término da mineracdo de dados os agrupamento estavam identificados na
entidade GRUPO. Embora fosse possivel estabelecer uma relagao entre estes agrupamentos e os
dados, o volume de informagodes dificultou a compreensao destas relagoes. As relagdes entre os
agrupamentos e os dados foram mais bem compreendidas apds resumir estes relacionamentos
em uma estrutura do tipo arvore. A estrutura do tipo arvore é provida pela entidade
CONHECIMENTO, e o resumo pode ser obtido através da rotina de balanceamento e carga. A
rotina de balanceamento e carga ¢ compreendida pela Fase 4 do PEC. A Figura 3.15 ilustra esta

rotina.

Os dados sumarizados pela rotina de balanceamento e carga mostram que as pessoas que
demandam por programas voltados ao publico jovem geralmente sao mulheres. Estas mulheres
se dividem em dois grupos, deficientes e nao deficientes. O primeiro grupo possui um elevado
grau de instrugao e se localiza na regido leste da cidade. Ja o segundo grupo, possui um grau de

instrugao médio e se localiza na regiao central da cidade. Como mostra a Figura 4.3:
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Deficiente:

Sim Regiao: Leste

Grau de Frequenta |
instrugao: Alto Raga: Amarelo
Programa: ) ;
Pablico Jovem Raga: Branco Raga; Pardo

Frequenta

escola: Sim

Figura 4.3 - Representacao hierarquica do conhecimento.

Sexo:
Feminino

Grau de
instrugso:
Médio

Deficiénte:
Néo

Regido:
Central

A Tabela 4.4 apresenta o percentual de pessoas correspondente a cada agrupamento.

Tabela 4.4 - Representagdo quantitativa dos agrupamentos.

Representacdo quantitativa dos agrupamentos

Grupo Descri¢ao Percentual
1 Com deficiéncia, Grau de instrucao alto, Regiao leste, Raga branca. 43,04%

2 Com deficiéncia, Grau de instrucao alto, Regiao leste, Raga amarela. 1,27%

3 Com deficiéncia, Grau de instrucao alto, Regiao leste, Raga parda. 6,33%

4 Sem deficiéncia, Grau de instru¢do médio, Regido central, Raga branca. | 22,78%

5 Sem deficiéncia, Grau de instru¢do médio, Regido central, Raga parda. 26,58%

Na Tabela 4.4, os grupos 4 e 5 tratam de pessoas sem deficiéncia e sao aproximadamente
do mesmo tamanho. J& os grupos 1, 2 e 3 tratam de pessoas com deficiéncia.

Esta informagao pode ser util para as instituicbes municipais, pois permite que agoes
sejam tomadas no sentido de melhor atender estes beneficiados. O estudo de caso mostra que os
pontos de atendimento social da regido leste devem prover acessibilidade a deficientes, além de
encaminhar os beneficiados mais qualificados para o mercado de trabalho, garantindo que

outras pessoas sejam atendidas nesta regiao.
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4.5 Discussao Técnica

A utilizacao de mapas auto-organizaveis como técnica de mineragcdao mostrou que a
escolha de algumas variaveis nao tem solucao definida, forcando o usudrio a realizar baterias de
testes até encontrar uma configuragao de variaveis que proporcione um resultado satisfatdrio,

em termos de resultado e tempo de processamento.

Durante os testes, notamos que o passo adaptativo quando iniciado em um valor alto,
precisa de um niimero maior de iteragdes para convergir ao resultado esperado. Um valor muito

baixo para o passo adaptativo resulta no mesmo cenario.

Outro fator que implica no tempo de convergéncia ¢ o numero de neurénios disponiveis
no mapa auto-organizavel. Um nimero muito grande de neurdénios pode demorar a convergir,
visto que as iteragdes sao custosas, do ponto de vista computacional. No entanto, poucos

neurdnios podem nao representar todas as caracteristicas existentes nos dados.

No estudo de caso, inicialmente atribuimos muitos neurénios ao mapa auto-organizavel,
que demorou a convergir. Ao diminuir significativamente o numero de neurdnios, observamos
uma convergencia mais rapida, porém o namero de agrupamentos encontrados foi menor, se
comparado a mineragdo com mais neuronios. Frente a este cenario, estabelecemos um valor
intermediario, que foi capaz de obter os resultados esperados em um tempo menor, se

comparado ao primeiro teste.
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Capitulo 5

Conclusao

NO decorrer deste trabalho, foi possivel notar que a informacao implicita nos dados
operacionais das instituigoes ¢ um elemento valioso para a tomada de decisao na gestao
publica. A gestao do conhecimento e a mineragao de dados permitem obter informagodes a partir

dos dados operacionais, beneficiando as instituigdes e a sociedade.

Enquanto na esfera privada a gestdo do conhecimento pode ser um diferencial
competitivo, na esfera publica ela pode mudar a forma de interagao do governo com a sociedade
e com a economia, atendendo as verdadeiras necessidades dos cidadaos. Para tanto, o governo
eletronico deve possibilitar a interoperabilidade entre seus sistemas e realizar analises

inteligentes sobre seus dados operacionais.

O mapa auto-organizavel mostrou que é possivel identificar padrdes ocultos nos dados
operacionais, mesmo sem um conjunto de treinamento. Estes padroes podem ser utilizados
posteriormente em futuras investigacdes, sobre os mesmos dados operacionais. Por exemplo,
podemos selecionar um dos agrupamentos encontrados pelo mapa auto-organizavel, e avaliar o
comportamento de variaveis que nao foram consideradas durante a mineracao de dados, como

por exemplo, a renda per capta familiar.

Se houver uma semelhanca na renda per capta familiar de todos os elementos daquele
grupo, esta varidvel pode influenciar de alguma forma a situacao na qual aquelas pessoas se
encontram. De repente, uma mudanga nesta variavel pode contribuir para que as pessoas saiam

daquela classificagao.

Embora o mapa auto-organizavel tenha agrupado os registros a partir das similaridades
existentes nos dados, a visualizagao destes agrupamentos através da Matriz-U nao € muito clara.

A Matriz-U apresenta apenas a distribui¢ao topologica dos grupos, mas nao € capaz de mostrar
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as caracteristicas destes agrupamentos. Estas caracteristicas sao mais evidentes com o uso do

MGRAEC, proposto neste trabalho, que permite associar cada registro ao seu devido grupo.

Mesmo que o MGRAEC associe os registros aos grupos, compreender as caracteristicas
destes agrupamentos pode ser dificil, quando hd um grande volume de dados. Estas
caracteristicas podem ser compreendidas mais facilmente, apos o resumo obtido pela rotina de
balanceamento e carga. Esta rotina, também proposta neste trabalho, organiza os dados em uma
estrutura do tipo arvore, que facilita a compreensiao e permite uma boa percepcao dos

resultados, obtidos pela mineracao de dados.

O estudo de caso mostrou que o PEC pode ser composto por diferentes solugoes
tecnoldgicas, uma vez que utilizamos ferramentas distintas em cada fase deste processo. No
entanto, para que houvesse convergéncia dos dados foi necessario garantir a unicidade dos
registros e a redugao de algumas varidveis. Estas reducbes proporcionaram uma mesma

interpretacao para registros parecidos.

Para que houvesse convergéncia dos dados, o mapa auto-organizavel teve que se
submeter a varias épocas de aprendizado, ou seja, o conjunto de dados foi apresentado diversas
vezes a rede neural. Foi possivel notar que passo adaptativo da rede pode influenciar no niumero
de épocas necessdrias para a convergéncia. Quando este passo é muito grande, o algoritmo pode
ultrapassar o ponto de convergéncia da funcao e ter que voltar. No entanto, se este passo for

pequeno demais o algoritmo pode demorar em atingir o ponto de convergeéncia.

No estudo de caso realizado, os resultados mais satisfatorios foram obtidos quando
iniciamos o passo adaptativo em um valor intermedidrio, e reduzimos gradativamente este

passo apds cada época da aprendizagem do mapa.

Novos trabalhos podem ser desenvolvidos, no sentido de identificar as varidveis
correlatas a cada agrupamento obtido pelo PEC. Estas varidveis podem ter seus valores
alterados, e através de proje¢oes simular o comportamento dos dados operacionais. Isto

permitiria prever os resultados de uma agao antes mesmo de executa-la.
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