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Resumo

Ambientes de Data Warehouse (DW) normalmente sdo utilizados para manipular dados de bases
operacionais concretas. Entretanto, com o crescimento de informacdes relevantes disponibiliza-
das na Web sobre os interesses e desejos de consumo de usuarios, surge a necessidade de empregar
a arquitetura de DW na Web, o que exige que tanto os mecanismos de extracdo de dados quanto
a posterior visualizacdo sejam repensados. Neste trabalho é demonstrada a possibilidade de se
utilizar uma arquitetura tipica de DW dentro de uma aplicagdo Web voltada para andlise de
perfis de consumo. A aplicacdo é uma rede social de consumo, que visa aproximar pessoas que
possuem perfis de compra semelhantes. A extragdao de dados ocorre através de um formulario de
registro de compra, onde os usuarios fornecem suas informacoes de consumo. A visualizagdo é
realizada através da geracao de comunidades, que permitem a troca de experiéncias de usuarios
que tenham perfis de consumo parecidos. Para realizar a descoberta de perfis de consumo, foram
avaliados trés algoritmos de aprendizado nao supervisionado: K-means, Ezxpectation Mazimiza-
tion e Farthest First. Através dos experimentos observou-se um comportamento semelhante
entre as abordagens quando os perfis de consumo sao semelhantes. Com perfis bem definidos, o

algoritmo EM obteve melhores resultados.

Palavras-chave: Data Warehouse. Modelagem Multidimensional. Mineracao de Dados. Apren-

dizado de Maquna. Clusterizagdo de Dados.






Abstract

Environments for Data Warehouse (DW) are typically used to manipulate data bases concrete
operational. However, with the growth of relevant information available on the Web about the
interests and desires of consumer users, the need arises to use the DW architecture of the Web,
which requires that both the mechanisms of data extraction as later viewing are rethought. This
work demonstrated the possibility of using a DW typical architecture within a Web application
oriented analysis consumption profiles. The application is a social network of consumption,
which aims to bring together people who have similar buying profiles. Data extraction occurs
through a registration form to purchase, where users provide their information consumption.
Visualization is performed by generating communities that allow exchange of experiences of
users who have similar consumption profiles. To perform discovery of consumption profiles were
evaluated three unsupervised learning algorithms: K-means , Expectation Maximization and
Farthest First. Through experiments we observed a similar behavior between the approaches
when the consumer profiles are similar. With well defined profiles , the EM algorithm achieved

better results .

Key-words: Data Warehouse. Multidimensional Modeling. Data Mining. Machine Learning,
Data Clustering.
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1 Introducao

A quantidade de pessoas utilizando internet no Brasil aumentou em 143,8% nos
ultimos seis anos (IBGE, 2013). Sao milhdes de usuérios conectados, consumindo e com-
partilhando informacoes através da web, tornando-a uma vasta colecao de documentos
heterogéneos, com estruturas diferentes e natureza dindmica, onde diariamente sao criadas

e indexadas milhares de novas paginas.

O aumento dessas informagdes trouxe um impacto no atual ambiente de negdcios,
o tornando cada vez mais complexo e competitivo. As constantes alteragoes e variacoes
de mercado exigem que as empresas respondam rapidamente a essas novas condigoes
impostas, sendo inovadoras e trazendo diferenciais na forma de operar, visando manter a

competitividade e acompanhar as variagoes no ambiente de negocios.

Um dos segmentos que ganhou for¢a com o aumento da utilizacao da internet foi
o comércio eletronico. Em 2011 foram gastos R$ 18,7 bilhoes com compras pelas internet
(IBGE, 2013), o que permite visualizar o aumento da procura de produtos e servigos
pelos usuarios nesse segmento. Esse crescimento trouxe oportunidades e desafios para as
empresas, pois o grande volume de informagoes de consumo obtidas permite que analises
de perfil e segmentacao de mercado sejam realizadas, explorando dados fornecidos pelos
usuarios através de sites de compra, portais de reviews e através das midias sociais, espago
comum onde os usuarios indicam seus interesses de consumo e expoem suas opinioes com

base em experiéncias passadas.

Nesse contexto estd a descoberta de conhecimento, sendo uma pratica cada vez
mais explorada por empresas que possuem grandes volumes de dados e buscam conhecer
seus clientes, visando oferecer produtos e servigos especificos, baseados no seu perfil de

interesse.

Uma das formas de descobrir perfis de interesse é através do agrupamento de
usuarios. Essa tarefa consiste em agrupar pessoas que possuem interesses de consumo
semelhantes, com base em seu histérico de compras, permitindo que empresas direcionem
campanhas de marketing para grupos especificos de clientes. No contexto das midias
sociais, o agrupamento de usuarios é um forte mecanismo para promover a interacao, onde
a partir de interesses comuns de compra, usuarios podem trocar informacoes e experiéncias

de consumo que os auxiliem em suas futuras tomadas de decisoes.

Devido a possibilidade de extrair conhecimento e informagao 1util, o uso de am-
bientes data warehouse DW surje como uma abordagem relevante para o problema de
agrupamento. Segundo Mannino (2008) "Um DW trata-se de um repositério central de

dados, onde dados de bases operacionais e demais fontes heterogéneas sao integrados,
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limpos e padronizados, servindo principalmente para aplicagoes de suporte a decisao e
analise".

Visando cumprir essas tarefas, ambientes DW utilizam técnicas de coleta/extracao
de dados que alimentam o repositorio de dados. Esse repositorio utiliza a Modelagem
Multidimensional de Dados MMD, pois a mesma oferece recursos computacionais que
permitem a manipulagdo dos dados de forma flexivel, sob diferentes visoes. Apoiado
pelo uso da MMD, as técnicas de Mineragao de Dados (MD) sao utilizadas para extrair

conhecimento a partir dos dados armazenados em ambientes DW.

Mannino (2008) definiu Mineragao de Dados MD como um "processo de descobrir
padrdes implicitos nos dados e usa-los para obter vantagens de negécio'. As técnicas de
MD utilizam algoritmos de Reconhecimento de Padroes, Estatistica e Inteligéncia Arti-
ficial, sendo comum a adogao de técnicas de aprendizado de maquina, utilizando princi-
palmente métodos nao supervionados para extrair conhecimento e padroes consistentes
a partir de grandes quantidades de dados, com o objetivo de apoiar na tomadas de de-
cisoes. Diversas abordagens envolvem a MD, entre as mais utilizadas nos ambientes de
negocios, estao os Sistemas de Recomendagao (FILHO; GEUS; ALBUQUERQUE, 2008),

Marketing direcionado e Segmentacao de mercado.

Entre as técnicas de MD adotadas para problemas de agrupamento, destaca-se
o uso de métodos de Aprendizado Nao supervisionado. Esses algoritmos utilizam as
caracteristicas dos dados, visando encontrar padroes e similaridades entre os mesmos,
realizando o agrupamento de forma automatica. Entre as diversos métodos utilizadas para
problemas de agrupamento, destacamos os que sao utilizadas neste trabalho: Fxpectation

Maximization, Farthest First e K-Means

Ambientes DW normalmente sao utilizados para analisar dados corporativos, ex-
traidos de bases de dados operacionais concretas. Entretanto, com o crescimento de infor-
macoes relevantes disponibilizadas na Web pelos usuarios sobre seus interesses e desejos
de consumo, surge a necessidade de empregar a arquitetura de DW na Web. Nesse caso,
alguns dos desafios que precisam ser enfrentados envolvem a forma de coletar os dados
disponiveis na Web e a disponibilizagao das analises realizadas sobre os dados na propria
Web. Além disso, é importante verificar se algoritmos de clusterizagido sao efetivos para

agrupar dados de consumo.

Nesse sentido, este Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) possui dois objetivos

gerais, conforme destacado abaixo:

e Utilizagao de uma Arquitetura de Data warehouse na Web - Como primeiro obje-
tivo geral, este trabalho visa demonstrar como uma arquitetura de DW pode ser
empregada para andalise de dados de consumo coletados da web. Abaixo citamos os

objetivos especificos:
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— Demonstrar como uma rede social de consumo pode coletar dados de consumo

da Web, em vez de utilizar algoritmos de extracao e coleta de dados;

— Demonstrar como uma rede social de consumo pode disponibilizar os agrupa-

mentos identificados para que os usuarios da rede possam utilizza-los;

— Construir um protétipo de rde social que implemente tanto a coleta dos dados

como a disponiblizacao dos agrupamentos gerados.

e Validar algoritmos nao supervisionados — Como segundo objetivo geral, é proposta
a validacao de algoritmos nao supervisionados, utilizados na descoberta de perfis
de consumo a partir de dados armazenados na arquitetura de DW. Como objetivos

especificos, temos:

— Criar uma ferramenta que possibilite gerar automaticamente cenarios de teste

para dados de consumo;

— Propor métricas de avaliacao para verificar a eficiéncia dos métodos de agru-

pamento utilizados nesse trabalho;

— Criar cenarios de teste abrangentes, permitindo avaliar o comportamento e as
caracteristicas de cada dos métodos utilizados para descoberta de perfis de

CcOonsumao;

— Executar os cenarios de teste utilizando o framework de mineracao de dados
WEKA;

— Analisar o desempenho dos algoritmos definidos para gerar os perfis de con-

sumo: K-means, Farthest First e Expectation Mazimization (EM).

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O capitulo 2 aborda a funda-
mentacgao tedrica, conceituando as tecnologias e abordagens utilizadas. No capitulo 3, sdao
apresentadas as abordagens relacionadas a esse trabalho. No capitulo 4 é apresentado o
ambiente de DW voltado para extracao de dados da web. No capitulo 5, sao apresen-
tadas as configuracoes dos experimentos realizados e os resultados obtidos na avaliacao
dos métodos de agrupamento, e no capitulo 6, sao apresentadas as consideragoes finais e

conclusoes do trabalho.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo tem como objetivo conceituar as tecnologias e abordagens aplicadas
a esse trabalho. Entre as principais abordagens empregadas, estdao: Data Warehouse,

Mineracao de Dados e Aprendizado de Méaquina.

2.1 Data Warehouse

O conceito de DW, criado por William Inmon em 1990, surgiu da necessidade do
dominio de informagoes estratégicas por parte de empresas, a fim de alcancar respostas
rapidas e eficientes, garantindo a competitividade em um mercado de constante mutagao
(MACHADO, 2010) (ELMASRI et al., 2005). Os avangos tecnoldgicos e as mudangas
organizacionais e estruturais, além da globalizacao da economia, contribuiram para a
absorcao da tecnologia data warehousing em ambientes corporativos, transformando am-

bientes de apoio a decisdo, em ambientes DW.

"Um DW é um conjunto de dados baseado em assuntos, integrado, nao volatil e va-
ridavel em relacdo ao tempo, de apoio as decisdes gerenciais'Inmon et al. (2002). Trata-se
de um repositorio central de dados, onde dados de bases operacionais e demais fontes ex-
ternas, sao integrados, limpos e padronizados, servindo principalmente para aplicagoes de
suporte a decisao (Mannino, 2008). A tecnologia DW possibilita a andlise e manipulagao

de grandes volumes de informagdao, coletados de sistemas transacionais (OLTP).

Por se tratar de um sistema de apoio a decisao, o DW cria as chamadas séries
histéricas, que possibilitam uma melhor anélise de eventos passados, oferecendo suporte
a decisoes presentes e a previsao de eventos futuros. Por defini¢ao, os dados armazenados
nesses sistemas nao sao voléteis, ou seja, eles nao sao alterados, salvo quando existe a
necessidade de realizar correcoes de dados previamente carregados. Normalmente estando

disponiveis somente para leitura e nao devendo ser alterados.

O objetivo dessa tecnologia é de fornecer os subsidios necessarios para a trans-
formacao de uma base de dados transacional e com um conjunto de dados relativamente
recente, em uma base que contenha o histérico de todos os dados de interesse em uma em-
presa, voltados para analise estratégica. Nesse contexto, o DW proporciona aos Ambientes
de Apoio a Decisao (AAD) uma sélida e concisa integracdo da informagao armazenada,

permitindo que anélises gerenciais sejam realizadas (ADELMAN, 1992).

O requisitos de processamento de suporte a decisao foram responsaveis pelo sur-
gimento de quatro principais caracteristicas na construcao de um projeto de DW, sendo

eles:
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e Orientado por assunto - O DW esta organizado de acordo com os principais assuntos
de negdbcio, que podem ser: clientes, pedidos ou produtos. Essa é uma caracteristica
que distingue o ambiente DW do ambiente transacional. Pois em ambientes tran-
sacionais, o modelo de negdcio esta mais direcionado a processos diarios, enquanto

que o DW se preocupa em gerar analises estratégicas temporais.

e Integrado - Os dados provenientes de bases de dados operacionais sao extraidos e
integrados antes de serem carregados para o DW, esse processo oferece um banco

de dados integro e unificado para suporte a decisao.

e Variante no tempo - A dimensao de tempo é de suma importancia para a identifi-
cacao de tendéncias, predicao de operagoes futuras e estabelecimento de objetivos.
No DW os dados nao sao alterados, nem sao mantidos sem alteracoes, guardando

um histérico de atividades e processos.

e Nao volatil - Em ambientes operacionais, sao realizados diversos tipos de consultas
sob os dados, tais como alteragoes/remocoes de dados e modificagbes nas estruturas
de armazenamento. No ambiente DW, basicamente sao realizados dois tipos de
operacoes: a carga de dados e o acesso aos dados, nao existindo atualizagoes como

parte do processo normal.

Nas préximas secoes, serao abordados topicos relacionados a itens que compde um
ambiente DW.

2.1.1 Arquitetura Data Warehouse

A arquitetura de um DW determina como serd a organizacao de seus componen-
tes. A definicdo de uma arquitetura constitui uma tarefa crucial para o projeto, devido
a grande dependéncia existente entre a implementagao dos componentes e sua organiza-
¢ao. Uma arquitetura de DW, basicamente esta distribuida em trés partes: extracao,

armazenamento e apresentacao.

Varias sdo as arquiteturas descritas na literatura e propostas por empresas que
desejam extrair conhecimento de suas bases de dados. Entre as principais, figuram as
arquiteturas Top-Down e Bottom-Up. A diferenca entre elas refere-se a forma de imple-
mentacao dos componentes do DW, de acordo com as necessidade de cada ambiente de
negbcios.

A arquitetura Top-down, introduzida por Inmon(1997) é caracterizada pela exis-
téncia de um DW central que armazena todas as informacoes de uma corporacao, e

uma série de Data Marts (MORAIS, 2000) com dados derivados do DW. A arquitetura

Bottom-Up caracteriza-se pelo armazenamento e extracao, a partir da criagao incremental
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Figura 1 — Arquitetura Genérica de um DW.

de varios data marts independentes, com metadados e area de extragao individualizadas,

que no conjunto forma as fontes de dados que compoe o DW.

A Figura 1 representa a arquitetura genérica de um DW. Nas segbes seguintes

serao abordados cada um dos itens que compoem essa estrutura.

2.1.2 ETL - Extracao, Transformacao e Carga

ETL (Extract, Transform and Load) é um processo amplo, critico e talvez um
dos mais demorados na construgdo de um ambiente DW. Consiste na extracao de dados
oriundos de bases heterogéneas, na transformacao e limpeza desses dados e posterior-
mente no carregamento para o DW. A eficiéncia das informacoes de apoio a tomada de
decisao esta diretamente relacionada ao processo de ETL. Os dados armazenados devem
ser tratados, pois falhas nas etapas de extracao ou transformacao podem afetar na desco-
berta de padroes e conhecimento, fazendo com que decisoes sejam tomadas erroneamente
(FERREIRA et al., 2010).

O processo de ETL abrange trés etapas principais: extracao, transformacgao e carga

de dados. Essas etapas serao vistas nas préoximas segoes.

2.1.2.1 Extracdo

A etapa de extragdo leva em torno de 60% das horas de desenvolvimento de um
DW e tem como objetivo, buscar em sistemas e fontes externas, informacoes que sejam
mais relevantes e que estejam em conformidade com o modelo de dados do DW. As
fontes de origem desses dados podem ser tanto bases operacionais, informagoes contidas

na web, entre outras fontes heterogéneas. Nesses casos, onde os dados se concentram
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em bases distantes, com plataformas diferentes, é necessario construir mecanismos de
extracao diferentes para cada local (ALMEIDA, 2006).

Apébs a construgao de um DW, é comum que a carga inicial dos dados seja com-
pleta, fazendo com que o extrator busque todos os dados da fonte original, entretanto,
no decorrer das buscas por dados, é importante que a extracao realize apenas a carga in-
cremental dos dados, buscando registros que foram alterados ou inseridos desde a tltima
carga (FERREIRA et al., 2010).

Com foco neste trabalho, existem diversas técnicas automaticas de extracao de
dados da web, como: Deep Web Data FExtraction, Data FExtraction by Example, Wrapper

Induction, Regular Fxpressions, and Natural Language Processing.

A Deep web (HONG, 2010), consiste em extrair contetdos da web gerados di-
namicamente, que nao podem ser encontrados diretamente, sendo encontrados através
do preenchimento de formuldrios, por exemplo. Na Extract Data by Example (LAEN-
DER; RIBEIRO-NETO; SILVA, 2002), a extragdo ocorre através exemplos fornecidos
pelo usuario. Esses exemplos sao obtidos das bases de dados das quais se deseja extrair
objetos, que podem ser paginas da web que contenham informacgoes de produtos e preco.
O wrapper induction é um mecanismo que permite a extracao de dados estruturados e
nao-estruturados, muitas vezes encontrados através de paginas no formato HTML, onde
esses dados estdo misturados com outras informagoes do mesmo contexto (DALVI; KU-
MAR; SOLIMAN, 2011). O uso de Expressoes regulares para extracao de dados é um
mecanismo utilizado para identificar padroes especificos em um documento, onde se possa
retirar informagoes tteis para posterior anélise (BARRERO; CAMACHO; R-MORENO,
2009). J4 a extragao através do processamento de linguagem natural (PNL) (FRIEDLIN;
MCDONALD, 2006), consiste na aplicagdo de métodos e técnicas com o propdsito de
extrair semantica de informacoes disponibilizadas na web, podendo ser utilizada para
analisar em rede sociais e paginas de reviews, opinioes e experiéncias de consumo dos
usuarios a respeito de diversos produtos, servindo como feedback para que outros usuarios

possam realizar uma compra mais adequada.

2.1.2.2 Transformacao

Em linhas gerais, a atividade de transformacao visa realizar ajustes sobre os dados,
com o objetivo de melhorar sua qualidade. Nessa etapa, caso seja necessario, os dados
sao limpos e consolidados para depois serem carregados no DW. Para solucionar possiveis
problemas de limpeza nos dados, a etapa de transformacao utiliza técnicas de limpeza de
dados (data cleaning), que tem como objetivo detectar e remover anomalias dos dados;
e Desambiguidade de dados (Data Disambiguation)(DREISEITL; VINTERBO; OHNO-
MACHADO, 2001), que busca categorizar corretamente esses dados. Através dessas téc-

nicas é possivel alcancar unicidade de informagcao e obter melhores beneficios de suporte
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a decisdo.
Para garantir a qualidade dos dados, (KIMBALL; MERZ, 2000), apresenta as

seguintes caracteristicas:

a) Unicidade dos dados, evitando assim duplicagdes de informacao; b) Precisao dos
dados, os dados nao podem perder suas caracteristicas originais, assim que sao carregados
para o DW; ¢) Dados completos, ndo gerando dados parciais de todo o conjunto relevante
as andlises e; d) Consisténcia, ou seja, os fatos devem apresentar consisténcia com as

dimensoes que o compoem.

Grandes problemas sao encontrados no decorrer deste processo, como a ambigui-
dade de dados que podendo ter a mesma nomenclatura tem significados diferentes, ou ao
contrario, valores diferentes apresentarem o mesmo significa como os valores nulos que
podem ser representados com contetido vazio ou 0 (zero). Existem problemas com a in-
tegridade referencial dos dados, onde dados que fardao a composi¢ao de um fato podem
ser negligenciados ou nao encontrados na origem no momento de gerar uma dimensao.
A representacao de conjunto de caracteres em bases distribuidas e que sdo configuradas
com tabelas de caracteres diferentes também implicam em problemas no momento da
transformacao. Por fim temos a aplicacao das regras de calculos existente nos metadados
para gerar novos valores a partir de valores da origem, como por exemplo sumarizagoes

de vendas.

2.1.2.3 Carga

A carga é a ultima etapa do processo de ETL, apos os dados serem extraidos e
transformados, resta armazena-los no DW. Nesse processo, basicamente as dimensoes
estaticas de modificacao lenta e fatos integrantes do modelo de dados sao carregados. Por
ser uma atividade que demanda alto custo de processamento, muitas vezes nao pode ser
extensa, devido a utilizagdo continua do DW (ALMEIDA, 2006).

Em ambientes de DW convencionais, que armazenam dados de bases operacionais,
normalmente os dados sdo carregados durante a noite, em periodos de menos acesso. A
frequéncia da atualizacao ird depender da regra de negdcio aplicada, onde a politica de
atualizagdo menos frequente, indica que um maior volume de dados sera carregado, o que
também significa que por um tempo maior, os dados estardo desatualizados. Em casa
onde se necessita de dados atualizados em curtos periodos de tempo, essa frequéncia deve

ser maximizada.

Considerando-se dados carregados da web, as politicas de atualizacdo levam em
consideracdo os mesmos requisitos dos ambientes classicos de DW, entretanto, quando
consideramos fontes de dados auténomas ou desconhecidas, podem ocorrer mudancas fre-

quentes em seu conteido. A atualizacdo para o DW nesses casos deve ser mais frequente,
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pois a extracao apenas adquire o dado atual presente naquela fonte, ficando desatualizado

logo apods que alguma alteracao for realizada.

Um desafio para os ambientes DW que extraem dados da web, é determinar o pe-
riodo de atualizacao, para ter ao tempo todo, dados atualizados para que analises sejam
geradas com qualidade e precisao. Nesse contexto ¢ utilizado o reconhecimento de expres-
soes temporais, area do Processamento de Linguagem Natural que utiliza caracteristicas
de tempo, incluidas na fonte de dados para substituir apenas o que for mais atual, apenas

completando o banco de dados com novas informagoes.

2.1.3 Modelo de Dados

A elaboragao do modelo de dados concentra-se na observacao dos fatos relevantes
que ocorrem na realidade, de forma simplificada e com a finalidade de construir um
sistema que possa automatizar as necessidades de informagao para transagoes de negocio.
Em ambientes de negdcio, um modelo de dados bem definido auxilia a visualizar o sistema
como ele realmente é, ou como se deseja que ele seja, sendo possivel especificar a estrutura
e o comportamento do sistema que se quer alcancar. Em linhas gerais, um modelo de dados
documenta as decisoes que serao tomadas pela corporagao, suprindo suas as necessidades

de fim estratégico e operacional.

O sucesso no desenvolvimento de um DW depende da escolha correta das estraté-
gias a serem adotadas, de forma que sejam adequadas as caracteristicas e as necessidades
especificas do ambiente onde sera implementado. Para o desenvolvimento de um DW, a
abordagem utilizada é a Modelagem Multidimensional de Dados, devido a sua flexibili-
dade e facil manipulacao dos dados. Uma modelagem bem definida leva o usuario a ter

uma garantia da confiabilidade dos dados e uma maior qualidade nos resultados obtidos
(MONTEIRO; PINTO; COSTA, 2013).

2.1.4 Modelo Multidimensional de Dados

A MMD utilizada em ambientes DW é uma técnica de concepcao e visualizagao
de um modelo de dados de um conjunto de medidas que descrevem aspectos comuns de
negocios (MACHADO, 2010). E utilizada especialmente para sumarizar e reestruturar
dados e apresenta-los em visdes que suportem a analise dos valores desses dados. Uma

MMD ¢é formada basicamente por trés elementos: fatos, dimensoes e medidas.

Um fato é uma colecao de itens de dados, composto por medidas que descrevem
um assunto central de um negocio. Cada fato representa um item, uma transacao ou um
evento de um negocio, utilizado para analisar um determinado processo. Entre as carac-
teristicas gerais de um fato, podemos citar que é representado por valores numéricos e

implementado em tabelas denominadas tabelas fato (SOARES, 1998). Conceitualmente,
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Figura 2 — Esquema Estrela, utilizado na Modelagem Multidimensional de Dados.

dimensao é todo elemento que participa de um fato ou assunto de negbcio. As tabelas
dimensoes sao elementos que descrevem o contexto de um assunto e normalmente nao pos-
suem valores numéricos, pois sao descrigoes dos elementos que participam de um negocio.

Medidas ou varidveis, sdo os atributos numéricos que representam os fatos.

Na MMD, dois esquemas de dados sdo muito comuns: o esquema estrela e o

esquema floco de neve. Ambos serao abordados nas préximas secoes.

2.1.4.1 Esquema Estrela

O esquema estrela é caracterizado por uma tabela central, denominada fato, que
se relaciona com entidades menores chamadas dimensdes. KEsse esquema possui uma
estrutura simples, com poucas tabelas, e relacionamentos bem definidos (WAGNER et
al., 2012). Sua estrutura assemelha-se ao modelo de negécio, o que facilita a leitura e
entendimento nao s6 pelos analistas, como por usuarios finais nao familiarizados com

estruturas de banco de dados.

A modelagem permite a criacdo de um banco de dados que facilita a execucao de
consultas complexas, podendo ser realizadas de modo eficiente e intuitivo pelo usuario.
Na Figura 2 o centro da estrela é o fato vendas, composta pelas dimensoes que participam

desse fato.

2.1.4.2 Esquema Floco de Neve

O esquema floco de neve é uma variacao do esquema estrela. sendo resultado
de uma decomposicao de uma ou mais dimensoes que possuem hierarquias entre os seus
membros (MACHADO, 2010), conforme mostra a Figura 3.
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Figura 3 — Esquema Floco de neve, utilizado na Modelagem Multidimensional de Dados.

Segundo Hokama et al. (2004) "A aplicagdo deste esquema resulta em
uma diminui¢do na performace nas consultas devido a necessidade de
um maior nimero de joins além do aumento da complexidade da mo-
delagem. Em contrapartida a atualizacdo dos dados no DW serd mais
rapida devido a normalizacao das tabelas. Sabendo das diferencas entre
os esquemas é que o arquiteto do DW definira qual serd a melhor opgao
para ser aplicada".

2.15 OLAP

Segundo (MACHADO, 2010) OLAP (Online analytical processing) é o conjunto de
ferramentas que possibilita efetuar a exploragao de dados em um ambiente DW. Enquanto
o DW tem a finalidade de armazenar dados, as operacoes OLAP foram desenvolvidas para

realizar a recuperagao de informagao, ambos com o intuito de gerar informagao estratégica.

A andlise denominada multidimensional representa os dados como dimensoes. Re-
alizando a combinacao entre essas dimensoes, o usuario tem uma visao total sobre os
dados, sob diferentes perspectivas. A funcionalidade de uma ferramenta OLAP é caracte-
rizada pela analise dindmica dos dados. Entre as operacoes basicas estao: Slice and Dice
e Drill. As operagoes Drill, denominadas Drill Up, Drill Down, Drill Throught e Drill
Cross, realizam a navegacao sobre dados, aumentando ou diminuindo o nivel de detalha-
mento das consultas, enquanto que as operacoes Slide and Dice sao utilizadas para criar
visoes dos dados por meio de sua reorganizacao, de forma que eles possam ser examinados
sob diferentes perspectivas. (MACHADO, 2010).
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Figura 4 — A Representacao dos dados na MMD é feita através de um cubo tridimensional
de dados.

2.1.5.1 Cubo Tridimensional de Dados

Modelos Multidimensionais tiram proveito dos relacionamentos inerentes dos dados
para preenché-los em matrizes multidimensionais, chamados cubos de dados (ELMASRI
et al., 2005). Um cubo de dados é uma representagdo que expressa a forma de como os
dados se relacionam entre si, sendo formado a partir da entidade central (fato) e pelas
entidades dimensao. O cubo armazena todos os dados relacionados a um determinado
assunto e permite gerar varias combinagoes entre eles. Através dessa representagao é
possivel visualizar as varias combinagoes existentes entre os dados, resultando na extracao

de vérias visdes sobre um mesmo assunto.

A Figura 4 mostra um cubo de dados tridimensional que apresenta dados de vendas
de produtos por regiao do Brasil, em um determinado periodo de tempo. Cada célula
contém os dados de produtos especificos, regides do Brasil e periodos do ano. Dessa
forma, é possivel analisar todas as ocorréncias de vendas de produtos, dividido por regiao
do Brasil e em qualquer periodo do ano que o usuério desejar. Entre as possibilidades
que a MMD oferece, estd a mudanca de hierarquia (orientagao). Nessa técnica o cubo
de dados pode ser imaginado realizando giros, para mostrar a orientagao sobre diferentes

perspectivas, atingindo novas combinag¢oes com os mesmos dados.
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2.1.6 Mineracdo de Dados (Data Mining)

O ambiente de negbcios esta se tornando cada vez mais complexo e competitivo.
Empresas privadas e publicas se sentem pressionadas, tendo que responder rapidamente
a condi¢oes do mercado, além de serem inovadoras e trazer diferenciais na forma como
operam. Essa necessidade exige das empresas agilidade e eficiéncia na tomada de suas
decisoes, sendo fator determinante para manter a competitividade e acompanhar as vari-
agoes no ambiente de negbcios (TURBAN et al., 2009).

Em resposta a essa necessidade, surgiram as técnicas de Mineracao de Dados
MD. Mannino (2008) definiu MD como um "processo de descobrir padroes implicitos nos
dados e usar aqueles padroes para obter vantagens de negodcio. Esse processo melhora
a habilidade de detectar, compreender e prever padroes'. Na literatura, é comum que a
mineragao de dados seja citada como um sinonimo de Knowledge Discovery in Databases
(KDD), ou descoberta de conhecimento em banco de dados. KDD ¢é um processo que
consiste em tarefas bem definidas, que inclui a mineracao de dados como parte desse

processo.

A MD, é composta por uma série ferramentas e métodos. Para que a descoberta
de conhecimento seja eficiente, é importante que se tenham regras de negdcio bem de-
finidas, através de um modelo de dados integro. Entre os métodos utilizados na MD,
podemos citar a classificacao de dados, modelos de relacionamento entre variaveis, analise
de agrupamentos, sumarizagao, modelo de dependéncia, regras associativas e andlise de
séries temporais, conforme (FAYYAD et al., 1996). Na maioria desses métodos, sao utili-
zados algoritmos de inteligéncia artificial, redes neurais e estatistica. Esses algoritmos sao
capazes de explorar um conjunto de dados, encontrando relagoes existentes, onde através
dessa descoberta podem ser gerados gréficos, grafos, arvores de decisao, regras e outras

formas para apresentacdo desse novo conhecimento.

Na proxima secao, serao abordadas técnicas de mineracao de dados baseadas em

Aprendizado de Maquina, voltadas para o problema de descoberta de conhecimento.

2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de méquina Aprendizado de Maquina (AM) é uma érea dentro da
Inteligéncia Artificial que tem como objetivo desenvolver técnicas computacionais para
construgao de algoritmos e sistemas capazes de obter conhecimento de forma automatica,
através de experiéncias anteriores bem sucedidas (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
O AM faz uso de principios indutivos com o intuito de alcancar conclusoes a partir de um
conjunto de exemplos. Por meio desses exemplos, hipéteses sao geradas quando efetuadas

inferéncias indutivas.
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O AM esta dividido em duas técnicas principais: Aprendizado de Maquina Super-
visionado Aprendizado de Maquina Supervisionado (AMS) e o Aprendizado de Maquina
Nao Supervisionado Aprendizado de Méquina Nao Supervisionado (AMNS). Nas se¢oes

seguintes serao conceituadas as duas areas.

2.2.1 Aprendizado de Maquina Supervisionado

Técnicas de Aprendizado de Maquina Supervisionado AMS sao tipicamente utili-
zado para treinamentos que envolvem: Redes Neurais Artificial e de Arvores de Decisao.
A técnica funciona utilizando um "Supervisor'no ciclo de treinamento, que dird se os

modelos e suas previsoes estao corretas ou nao.

Uma forma de se implementar o supervisor é através do uso de conjuntos de
treinamento, que envolvem exemplos previamente classificados, ou seja, onde o rétulo
da classe associada é conhecido. De maneira geral, os exemplos sao descritos através de
vetores de valores com caracteristicas ou atributos, e o rétulo da classe associada. O
objetivo do algoritmo é construir um classificador que possa determinar corretamente a
classe de novos exemplos ainda nao rotulados, ou seja, exemplos que nao tenham rétulo
da classe (SOUTO et al., 2003).

2.2.2 Aprendizado de Maquina N3o Supervisionado

O Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado AMNS é composto por exemplos
que nao recebem rétulos, isto ¢, nao existe um conjunto de exemplo para treinamento
previamente fornecido. Sao utilizadas apenas entradas disponiveis em seus atributos.
Neste caso, algoritmos de AMNS sao utilizados com o objetivo de encontrar padroes
em dados, baseados em alguma caracterizacao de regularidade (EVERITT; HOTHORN,
2011). Assim, esses algoritmos consistem em agrupar uma cole¢do de elementos, baseado
em medidas de similaridade existente entre os dados, juntando em grupos (clusters) os

elementos com maior similaridade entre si (METZ, 2011) .

No AMNS existem diversas abordagens utilizadas para resolucao de problemas de
agrupamento. Entre alguns métodos, estao aqueles que serao utilizados neste trabalho:

K-Means, FExpectation Maximization e Farthest First.

2221 K-Means

K-means ¢ um algoritmo de agrupamento utilizado em técnicas de mineracao de
dados. Seu objetivo é agrupar elementos com base nos dados de entrada. Esse agrupa-
mento é realizado através da comparacao entre os valores numéricos dos dados. Dessa
forma, o algoritmo vai determinar os agrupamentos automaticamente, sem a intervencao

humana, ou seja, sem nenhum conjunto de treinamento.
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E um dos algoritmos cléssicos de agrupamento particional. Nele é definido um
representante de um agrupamento, chamado centréide, que é um vetor médio calculado
a partir de demais vetores que correspondem aquele grupo. Na equacao abaixo, podemos
visualizar o cédlculo do centréide C para um determinado grupo G, onde x representa

um usuario pertencente ao grupo G, e o numero total de pontos estd definido em |G|

(REZENDE; MARCACINI; MOURA, 2011).

1 n
C=— x.
o] =

zeG

Assim, o centroide define o ponto central de um cluster, pois possui a menor
distancia euclidiana para os demais pontos pertencentes a um determinado grupo. O
critério de parada ocorre quando nao existem mais altera¢des nos agrupamentos, ou seja,
o centréide gerado na iteracao anterior ainda se mantém como centréide, convergindo a

clusterizacao.

O algoritmo K-means pode ser descrito pelos passos a seguir, de acordo com (FON-
TANA; NALDI, 2009):

1 - Atribuem-se valores iniciais para os protétipos seguindo algum critério, por

exemplo, sorteio aleatorio desses valores dentro dos limites de dominio de cada atributo;

2 - Atribui-se cada objeto ao grupo cujo protétipo possua maior similaridade com

o objeto;

3 - Recalcula-se o valor do centréide de cada grupo, como sendo a média dos

objetos atuais do grupo;
4 - Repete-se os passos 2 e 3 até que os grupos se estabilizem;

A Figura 5 ilustra um exemplo de execucao do algoritmo K-means.
(FONTANA; NALDI, 2009)

A complexidade do k-means é linear em relacdo ao nimero de elementos, o que
possibilita uma aplicacio eficiente em diversos cenarios. No entanto, a necessidade de
informar com antecedéncia o nimero de grupos pode ser vista como uma desvantagem,
pois esse valor geralmente é desconhecido pelos usuéarios. Além disso, o método apresenta
variabilidade nos resultados, pois a selecdo dos centroéides iniciais, afeta o resultado do
agrupamento. Para minimizar esse efeito, o algoritmo é executado diversas vezes, com

varias inicializacgoes diferentes, e a solugao que apresentar menor valor de erro é selecionada
(FONTANA; NALDI, 2009).
2.2.2.2 Expectation Maximization (EM)

O algoritmo Ezpectation Mazimization (EM) é uma abordagem iterativa que busca

estimar a maxima verossimilhanca entre os dados. Consiste na formalizacao da ideia in-
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tuitiva de lidar com dados incompletos que podem ser considerados, por exemplo, como
informagoes nao preenchidas em um sistema de registros. Esse método substitui valores
inexistentes por valores estimados, buscando atribuir valores consistentes, estimados a
partir de amostras coletadas sobre dados completos, para parametros inicialmente desco-
nhecidos (LUNA, 2004).

No contexto da mineracdo de dados, o EM possui um funcionamento um pouco
diferente de outras abordagens de agrupamento, pois ele nao atribui uma instancia a
um determinado cluster, e sim, calcula a probabilidade de uma instancia pertencer a um
cluster. Dessa forma, é possivel assumir que cada instancia pertence ao cluster a que
possui a maior probabilidade (GIBSON et al., 2007).

O EM ¢ definido basicamente por dois passos: Ezpectation, onde é calculada a
probabilidade de cada instancia pertencer a um cluster; Mazximization, onde é calculada a
distribuicao de cada instancia, visando maximizar a distribuicao de probabilidade dessas

instancias.

2.2.2.3 Farthest-First

Farthest-First Traversal é um algoritmo de aproximacao para o que é chamado
de k-center-problem, tendo como objetivo agrupar k elementos a partir de uma funcao
de custo, maximizando o raio do cluster. O processamento ocorre a partir da escolha de
um ponto aleatério em um conjunto de dados. Apds isso, é definido um outro ponto,
este, afastado do anterior, e logo apds outro ponto, distante dos outros dois, até que k
pontos sejam obtidos. A distancia de um ponto X dentro de um conjunto S é dada por
min{(z,y) : y € S}. Os pontos definidos sdo tidos como centréides dos clusters, e cada
ponto restante ¢ atribuido ao centréide mais préximo (DASGUPTA, 2002).

O algoritmo Farthest-Firts Travesal é semelhante ao K-means, tendo como prin-
cipal diferenga o calculo dos centréides. No calculo usado pelo K-means, o objetivo é
minimizar a distancia do centréide para seus respetivos elementos, conforme descrito na

equagao abaixo:

min|x; — ug)? (2.1)

onde z; é um elemento do cluster e u; é o seu respectivo centroide.

Ja no célculo usado pelo Farthest-First Travesal, o centroide é definido como sendo
o elemento do cluster com valor maximo das distancias minimas aos centroides atuais,

conforme descrito na equacgao abaixo:

max; * min. d(z, c) (2.2)
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onde z é um elemento do cluster e ¢ o respectivo centréide.

A Figura 6 ilustra um exemplo dos centroides obtidos através do processamento

dos algoritmos K-means e Farthest-First.
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Figura 5 — Passos de execucao do algoritmo K-means.

Fonte: Fontana e Naldi (2009)
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Figura 6 — Centroides formados pelo algoritmo K-means.

Fonte: FONSECA, SELECAO e ALGORITMOS (2008)

Figura 7 — Centréides formados pelo algoritmo Farthest-First.

Fonte: FONSECA, SELECAO e ALGORITMOS (2008)
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3 Abordagens Relacionadas

Na literatura encontramos diversas pesquisas que envolvem a coleta de dados atra-

vés da web para descoberta de conhecimento. Entre elas podemos citar:

e O uso de data warehouses voltados para coleta de dados na web, que diferente dos
ambientes classicos de DW, armazenam somente dados fornecidos pela web para

realizar analises;

e Uma Rede Social que classifica pessoas de acordo com seu perfil académico, per-
mitindo a seus usuarios conhecer e interagir com pesquisadores de interesses seme-

lhantes.

O objetivo aqui é investigar as técnicas atuais empregadas nesses trabalhos, a fim
de definir parametros que nos auxiliem a alcancar os objetivos propostos neste trabalho.
A secao 3.1 ird apresentar um framework dirigido a modelos para o desenvolvimento de
um DW voltado para a web, e na se¢ao 3.2 é apresentada uma Rede Social Académica que

utiliza algoritmos de agrupamento para aproximar pesquisadores de areas semelhantes.

3.1 Um ambienteData Warehouse voltado para de dados da web

A andlise da navegacao na web é o processo de descobrir quais sdo os interesses
de um usudrio, com base na andlise do seu historico de navegacao. Essas informacgoes sao
de suma importancia para compreensao e descoberta do comportamento, com o objetivo
de apoiar no processo de tomada de decisao estratégica e aprimorar a sua experiéncia de
navegacao. Para cumprir os requisitos de negocio, ferramentas avangadas de andlise na
web requerem o desenvolvimento de um ambiente data warehouse, estruturando os dados

através de uma Modelagem Multidimensional de Dados.

Existem diversas abordagens que definem uma MMD para analisar os registros
de navegacao dos usuarios na web. O uso dessas abordagens permite a utilizagdo de
recursos OLAP e técnicas de mineragao de dados para analisar esse contetiido. Contudo,
existem dificuldades quanto a uma definicdo da metodologia apropriada para a defini¢ao
do modelo de dados. Algumas dessas abordagens permitem que os analistas definam os
fatos e dimensoes adequadas, enquanto que outras definem o modelo de acordo com o

formato especifico de arquivos que contenham registros de navegacao.

Visando superar esses incovenintes e limitagoes na definicao dos elementos multi-

dimensionais, (HERN ANDEZ et al., 2011) propde a criagao de um framework dirigido a
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Figura 8 — Framework dirigido a modelos para desenvolvimento de um data webhouse.

Fonte: (HERNANDEZ et al., 2011)

modelos para desenvolvimento de um data dawarehouse voltado para web, considerando

dois cenérios.

O primeiro cenério, como ilustra a Figura 8, envolve o uso de um data webhouse
dentro do modelo orientado a engenharia na web. Varios modelos conceituais sao definidos
referentes ao projeto de um site (modelo de dados, modelo de navegagdo, modelo do
usudrio, entre outros). Os conceitos multidimensionais (fatos, dimensoes, hierarquias)
devem ser descobertos dentro do modelo conceitual, a fim de construir um repositério de

dados bem estruturado.

Devido ao fato desses modelos as vezes estarem inacessiveis ou desatualizados, é
proposto um segundo cenario, que envolve o uso de um data webhouse que usa dados
de registros na web. Esse data webhouse nao faz uso dos modelos conceituais, e sim,
dos arquivos com registros de navegacao. Para isso foi desenvolvido um metamodelo de
registro da web que contém elementos semanticos que permitam construir um modelo
conceitual a partir arquivos de log, o que representa, de forma estatica, a interacao entre
os elementos de dados brutos (ou seja, a localizagdo do usudrio remoto no site) e conceitos

de uso (usuério da sessdo).

O trabalho proposto por (HERNANDEZ et al., 2011), em linhas gerais, apresenta
uma ferramenta de apoio a tomadas de decisoes estratégicas, que reconhece o compor-
tamento dos usudrios e armazena o histérico de navegacao em um DW, para fins de
descoberta de conhecimento. Semelhante ao que é realizado nesse trabalho, o foco além
de gerar andlises de interesse marcadolédgico, é satisfazer os clientes, que no contexto da
rede social, sao usuarios que podem interagir e trocar suas experiéncias de consumo para

tomarem boas decisdes de compra.
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3.2 Classificacdo de usuarios na Rede Social Académica Scien-

tia.Net

O Scientia.Net é uma rede social, com o objetivo de agregar aos seus membros
itens de releviancia académica relacionados ao seu perfil (MACHADO; LIMA; ARAUJO,
2012). Através dessa ferramenta, é proposta a construgdo de um mecanismo que clas-
sifica os usuarios de acordo com seu perfil académico, permitindo a comunica¢do entre

pesquisadores de areas de interesse semelhantes.

Neste trabalho foi apresentado um estudo comparativo entre trés métodos de

aprendizado nao supervisionado: Rede de Kohonen, Cobweb e K-means.

Os experimentos foram realizados utilizando 2000 usuérios e 20 areas distintas
de conhecimento. A geracao dos dados se deu através da ferramenta disponivel no site
generatedata.com, sendo convidadas vinte pessoas de vinte areas diferentes para auxiliar
na geracao desses dados. Dessa forma, cada pessoa gerou um total de 200 usuédrios ficticios,

simulando o cadastro de usudrios dentro do Scientia.Net.

Os algoritmos propostos para a tarefa de classificagdo foram implementados utili-
zando o framework WEKA, com excecao do algoritmo Rede de Kohonen, que foi imple-
mentado separadamente. Foram analisados a taxa de acerto (em porcentagem) e o tempo
de execucao destes algoritmos. A taxa de acerto foi verificada observando a homogenei-

dade dos grupos gerados pelos algoritmos.

A proposta do Sciencia.Net é semelhante ao estudo resalizado neste TCC. Ambos
os trabalhos utilizam algoritmos de aprendizado nao supervisionado para realizar a clas-
sificagdo de usudrios e fazem uso da ferramenta WEKA para executar seus experimentos.
Por outro lado, os algoritmos sao usados para fins diferentes. No Sciencia.Net os usué-
rios sdo classificados de acordo com o perfil académico, permitindo-lhes a comunicacao
com outros alunos e pesquisadores de areas de pesquisa semelhante, enquanto que neste

trabalho o agrupamento esta relacionado ao perfil de consumo dos usuéarios.
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4 Data Warehouse para Extracao de Dados

da Web

Baseado em um ambiente classico de DW, a arquitetura proposta para este traba-
lho tem por objetivo demonstrar a possibilidade de explorar dados oriundos da web. De
modo geral, ela serve para armazenar e visualizar dados de ofertas de consumo (compra),
extraidos através dos proprios usuarios. Por meio desses dados, é possivel gerar anélises
estratégicas de apoio a tomada de decisao, podendo ser utilizado para diversos fins de
mercado. Para este trabalho, é proposta uma aplicagdo para descoberta de perfis de con-
sumo, onde os usuarios sao agrupados em comunidades, de acordo com seus interesses de

compra.

A arquitetura tera como pano de fundo uma rede social de consumo, que intermedia
a interacao do usuario com os dados armazenados no DW. Dessa forma, o usuario pode
tanto alimentar o DW quanto consumir os dados armazenados, utilizando recursos da
propria rede social. Nas préximas segoes, os componentes da arquitetura sao apresentados

de forma detalhada, juntamente com os modulos especificos que foram implementados.

4.1 Fontes de Dados

Os dados de interesse sao aqueles relacionados a ofertas de produtos (compras).

Esses dados encontram-se distribuidos em diversas fontes externas, que podem ser: bases

Camada Camada de
ETL Mineracgao
* - Moaulode Médulo de
. Fontede | Mineracdo 1
i dadosl |
Fonte Médulo de DATA MO G TE g | Médulode | g ||
de dados ETL 2 WAREHOUSE Mineracao 2
2
Fonte Médulo de Maodulo de
de dados B Mineracéo n
n

Figura 9 — Arquitetura de DW proposta para descoberta de perfis de consumo.
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de dados operacionais; planilhas eletronicas; documentos XML; sites de vendas pelas

internet; através dos usuarios.

A arquitetura proposta permite recuperar dados a partir de diferentes fontes, como
estd ilustrado na Figura 9. Uma possibilidade envolve a extracao de dados por meio dos
proprios usuarios, conforme ilustrado no retangulo tracejado da Figura 9, indicado pela

atribuicao: "Fonte de dados 1".

4.2 Camada ETL

A carga das fontes de dados para o DW ¢é realizada através da camada de ETL
(Extragao, Transformagdo e Carga). Essa camada é composta por médulos ETL, onde
cada modulo é responséavel pelo carregamento de dados de um tipo especifico de fonte. Em
ambientes DW convencionais, essas fontes normalmente sao bases de dados operacionais,
enquanto que a proposta deste trabalho é uma arquitetura que possui n tipos de moédulos,
permitindo que informacoes sejam extraidas a partir de fontes heterogéneas, que podem

ser: arquivos, planilhas, bases operacionais, XML e através de dados oriundos da web.

Motivado pelo crescimento do comércio eletronico e pela busca dos usuarios por
produtos e informacoes que apoiem nas decisoes de compra através da internet, destaca-se
neste trabalho a possibilidade de extrair dados diretamente dos usuarios, e ndo de uma
fonte de dados concreta ja existente. Através desta abordagem, usuarios fornecem suas
informagoes de consumo através de um formulario de registro de compra, disponivel no
ambiente de uma rede social. Essa prética, também chamada de web mining(RUSSELL,
2011), tem como intuito coletar dados provenientes da web e armazenéd-los em um am-
biente integrado para (neste caso), gerar andlises de consumo, sendo 1til para usudrios e

segmentos de mercado.

Através da Figura 10 é possivel visualizar a tela inicial do prototipo de rede social
desenvolvida para este trabalho. A aplicacdo tem como principal objetivo demonstrar
o formato de extracao de dados através dos usudarios e a visualizagdo das comunidades
geradas pelos algoritmos de mineracao. No contexto da camada de ETL, o formulario
de registro de compra (Figura 11), conforme ja citado, é o mecanismo escolhido para os
usuarios disponibilizarem seus histéricos de compras, o mesmo estando disponivel através

da rede social.

Para preencher o formulario, os seguintes campos sao fornecidos: Produto com-
prado, categoria do produto comprado, periodo da compra, loja onde foi feita a compra
e preco do produto comprado. Além de ser uma mecanismo para extracao, o formulario
é utilizado como um recurso para organizacao financeira, pois apds preencher e cadastrar
suas compras, elas estarao visiveis em uma calendério histérico de consumo, no ambiente

da rede social.
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E-mail Senha Entrar

Nao é cadastrado? Crie uma conta!

Preencha os dados abaixo

Digite seu nome

E-mail
Adicione um e-mail valido

senha
Senha de no minimo 6 caracteres

Criar

Figura 10 — Tela Inicial do protétipo da Rede Social de Consumo, chamada My Tag.

Produto
Categoria v
Data
Prego

Loja

Figura 11 — Formulario de registro de compra, disponivel no ambiente da rede social.

4.3 Data Warehouse

O DW é o componente responsavel por armazenar os dados de consumo fornecidos
pelos usuarios através do Médulo ETL. No contexto deste trabalho, o esquema multidi-
mensional definido foi o floco de neve snowflake, pois atende as necessidades estruturais
e de hierarquia identificadas no projeto. Através da Figura 12 é possivel visualizar a

estrutura definida para armazenar dados de consumo.

O modelo multidimensional adotado é composto por uma tabela central (fato),
chamada oferta, onde sdo armazenados os registros de compras extraidos através do for-
mulario disponivel na rede social. A tabela oferta possui como atributos os valores de

cada produto armazenado e identificados para as tabelas dimensao.

Nas tabelas dimensao, sao armazenados dados referentes a cada produto adquirido
pelos usuarios, sendo eles: produto comprado, local da compra, data da compra e usuario

que adquiriu o produto. Observe que a dimensao usuario s6 sera preenchida nos casos em
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Dimenséo Periodo Dimenséo Loja
1 1
M | Fato Oferta L
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1 1
Dimenséo Usuario Dimens&o Produto
1 1
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n | Dimenséo Comunidade 0.1 Dimenséo Categoria

Figura 12 — Modelagem Multidimensional aplicada a arquitetura de descoberta de perfis
de consumo.

que a oferta for na verdade um item ja adquirido, levando em considerac¢ao que o usuario

nesse caso, é a pessoa que realizou a compra.

Uma caracteristica interessante da modelagem multidimensional constatada atra-
vés da utilizacao do modelo floco de neve, é a eliminagdo da redundancia dos dados
quando tabelas sao normalizadas. Nas dimensoes "produto'e "categoria"é criado um rela-
cionamento que identifica a categoria a que um produto comprado pertence. Ja o relacio-
namento entre as dimensoes "usuario"e "comunidades'serve para identificar a comunidade
a que o usudario pertence apos ser realizado o agrupamento dos dados. A adocao desse
método torna a manutencao mais agil, o modelo mais consistente e permite aumentar o

nivel de detalhamento entre os dados.

4.4 Componente OLAP

O componente OLAP (On-line Analytical Processing) é responséavel pelo acesso aos
dados armazenados no DW. Esse componente caracteriza-se como um conjunto de ferra-
mentas que permite manipular as dimensoes criadas pela modelagem multidimensional,

visando explorar os dados relevantes para mineracao.

No contexto da descoberta de perfis de consumo, sdo exploradas duas dimensoes:
usuario e produto. Essas dimensoes contém dados que correspondem a todas as ocorrén-
cias individuais de compras dos usuarios, informando a quantidade de compras realizadas

para cada produto.

Por se tratarem de duas dimensoes, se pode visualizar os dados recuperados a

partir de uma matriz bidimensional. A Figura 13, ilustra um exemplo dessa matriz,
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Dimensdo Categoria

Informatica e Cameras Digitais e Eletronicos Esporte e Lazer
Acessoérios Filmadoras
Joao 10 9 2 )
Dimensio Maria 3 2 1
Usuario Aliredo 1 1 3 D
Paulo D 1 2

Figura 13 — Matriz bidimensional gerada pelo Médulo OLAP.

onde no eixo y esta disposta a dimensao usuario, contendo todos aqueles membros da
rede social que cadastraram alguma compra, e no eixo x estao dispostas todas aquelas
categorias armazenadas na correspondente dimensao. Em funcao de a matriz conter todas
as categorias e usuarios da base de dados, algumas células estarao vazias, pois usuarios

normalmente se relacionam a um subconjunto de categorias apenas.

O foco neste trabalho ¢ a descoberta de perfis de consumo. Entretanto, através dos
dados armazenados no DW, existe uma série de possibilidades que podem ser exploradas
utilizando as dimensoes existentes. Além de permitir combinar as dimensoes existentes
sob diferentes perspectivas, existem operadores OLAP que permitem manipular os dados
armazenados, permitindo delimitar com precisao aqueles dados que se deseja trabalhar,

a fim de fornecer uma resposta eficiente para necessidades existentes.

4.5 Camada de Mineracao de Dados

Formada por n moédulos, a camada de mineragao utiliza as informacoes de con-
sumo disponibilizadas pelos usuarios da rede social para descobrir padroes consistentes
e relacionamentos entre os dados armazenados no DW. Através das visoes dos dados
fornecidos pelo componente OLAP e o uso de técnicas de mineracao de dados, é possivel

gerar analises estratégicas para diversos fins.

Neste trabalho sera implementado um modulo especifico que utiliza o histérico
de compras dos usuarios para gerar comunidades com base no seu perfil de consumo,

agrupando em comunidades, aqueles que possuem interesses semelhantes.

Por se tratar de um problema que envolve agrupamento de elementos, a construgao
do médulo de descoberta de perfis fez uso de algoritmos de aprendizado de maquina
nao supervisionado, devido a essa abordagem permitir agrupar colegoes de elementos,
com base em medidas de similaridade, sem a necessidade de um conjunto anotado de

treinamento.

Dentro do aprendizado nao supervisionado existem diversas abordagens que resol-
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vem problemas relacionados a agrupamento de dados (SHARMA; BAJPAI; LITORIYA,
2012). Com base nisso, o objetivo aqui é realizar um estudo comparativo entre trés abor-
dagens: K-means, Farthest-First e Ezpectation Maximization (EM), visando encontrar o

método mais eficiente para agrupar os usuarios.

4.6 Visualizacao das Comunidades

A Figura 14 ilustra a visualizacdo das comunidades através do ambiente da rede
social. Ao acessar o link de comunidades, o usuario tera acesso aos resultados obtidos
pela clusterizacdo dos dados, podendo visualizar em ordem de semelhanca de perfil, as

comunidades que contém os usuarios mais proximos de seus interesses de consumo.

A ordem das comunidades estda disposta de acordo com o perfil do usuério que
estiver logado no sistema, onde a comunidade que estiver classificada no topo é aquela
onde deve estar o préprio usuario e aquelas pessoas que possuem maior semelhanca com
seu perfil. As demais comunidades também se relacionam ao usuario, porém com uma
afinidade menor. A forma de cédlculo de similaridade entre um usudrio e as comunidades
pode ser derivada da prépria forma como as comunidades sdo geradas. Por exemplo, su-
pondo que seja utilizado o algoritmo k-means para formar as comunidades, a similaridade
entre um usuario e as comunidades pode ser dada pela distancia euclidiana entre o usuario

e o centrdide de cada comunidade.

Através do agrupamento de usuarios é possivel conhecer as pessoas que possuem
perfis semelhantes. Porém, um desafio encontrado ¢ a identificagdo de cada comunidade,
com base nos produtos mais comprados pelos seus membros. O método encontrado para
resolver esse problema foi através de uma nuvem de tags, contendo o nome dos produtos
que mais foram adquiridos dentro de cada comunidade. Através dessa nuvem, é possivel
que o usuario além de reconhecer os membros do grupo, tenha conhecimento dos itens

que mais interessam seus membros.
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Figura 14 — Comunidades geradas com base no perfil de consumo dos usuarios
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5 Experimentos e Resultados Obtidos

Nesse capitulo vamos apresentar a metodologia utilizada para construcao dos expe-
rimentos propostos para este trabalho, abordando o tipo de dado utilizado para avaliacao,
o gerador de casos de teste desenvolvido, o cenario proposto para os experimentos, e por

fim, os resultados obtidos.

5.1 Gerador Automatico de Conjuntos de Dados

A descoberta de conhecimento em grandes bases de dados tornou-se uma tarefa
bastante comum no mercado competitivo e também para pesquisadores de mineragao de
dados. Apesar de existirem excelentes mecanismos para representacdo do conhecimento e
métodos para descobrir esse conhecimento, surge um problema bastante comum: a falta

de dados adequados para analise.

Em casos onde nao existem dados coletados a partir de um ambiente real, e sabendo
do custo alto e das limitagoes existentes para criar esses conjuntos manualmente, nasce a
necessidade de criar uma ferramenta para apoiar essa atividade, com o objetivo de gerar
dados automaticamente, que sejam adequados para serem analisados por algoritmos de

descoberta de conhecimento.

A partir dessa necessidade, foi desenvolvido um gerador automatico de conjunto
de dados, com o objetivo de apoiar nos experimentos realizados neste trabalho. O gerador
foi construido especificamente para gerar dados referentes a consumo, foco da pesquisa,
garantindo que analises abrangentes fossem realizadas a partir das métricas de avaliagao
definidas.

A Figura 16 mostra a tela inicial da ferramenta desenvolvida. O gerador é uma fer-
ramenta web, composta por cinco campos de entrada que permitem ao usuario especificar

as seguintes informagdes:

Nome do conjunto de dados;

Numero de agrupamentos;

Afinidade Interna dos Grupos (AIG);

Afinidade Externa dos Grupos (AEG);

e Numero de usuarios em cada grupo.
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Gerador Automatico de Dados para Clusterizacdo

Defina o nome do Conjunto de dados
Defina o niimero de grupos
Afinidade Interna dos Grupes (AIG):
Afinidade Externa dos Grupos (AEG):

Niimero de usuarios por grupo

Figura 15 — Gerador automatico de casos de teste para dados de consumo.

Entre os campos disponiveis, merecem destaque "Afinidade Externa dos Grupos
(AEG)"e "Afinidade Interna dos Grupos (AIG)". No contexto da andlise de consumo,
A AIG corresponde ao percentual de categorias de produtos que usudrios de um mesmo
grupo compraram, enquanto que a AEG corresponde ao percentual de categorias de pro-
dutos que usuarios de diferentes grupos compraram. Ambos os campos podem recebem

valores que variam entre 0 a 100%, definindo assim, seus percentuais de afinidade.

A quantidade de categorias geradas é estabelecida a partir dos percentuais de
afinidades definidas pelo usuario, onde sdo atribuidas a cada grupo, um ntimero minimo
de categorias para atender aos percentuais escolhidos, independentemente da quantidade
de usuarios presentes em um grupo. O vetor do usuario que identifica as compras que ele
realizou é preenchido com valores 1 e 0 para identificar respectivamente, aquelas categorias
onde houveram ocorréncias de compras e onde nao houveram. A faixa de produtos que
recebe o valor 1 é predeterminada. Desta faixa, o nimero de produtos que recebe o valor
um é determinada pelo AIG. A escolha de quais produtos da faixa recebe o valor um é

feita aleatoriamente.

Para demonstrar como sao gerados os casos de teste, é dado um exemplo onde sao

definidas as seguintes informagoes:

e 2 grupos;

e 2 usuarios por grupo;

AIG de 75%;

AIG de 25%.
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O nimero minimo de categorias para atender os percentuais de AIG e AEG, é defi-
nido a partir dos calculos de Maximo Divisor Comum (MDC) e Minimo Miltiplo Comum
(MMC), que definem respectivamente, ntimero de categorias minimo para atender separa-

damente AIG e AEG e o niimero minimo de categorias que atenda ambos os percentuais
de afinidade.

Para definir as categorias de AIG, inicialmente ¢é realizado o calculo do MDC,
tendo como resultado mdc(100,75) = 25, onde 100 é o valor de afinidade maxima e 75 a
afinidade definida para o exemplo. Apds calcular o MDC, é definido o total de categorias
para AIG, dividindo o percentual maximo de afinidade (100) pelo resultado obtido pelo
MDC, tendo (100 / 25) = 4. J4 o ntimero de categorias necessarias para atender 75% de
AIG é dado pela divisdo entre afinidade definida para AIG (75), dividido pelo resultado
obtido no MDC, tendo 75 / 25 = 3. Dessa forma, o total de categorias necessarias para
atender 75% de AIG é 3, de um total de 4 categorias.

Com a AEG é realizado o mesmo processo, inicialmente calcula-se O MDC, tendo
mdc(100,25) = 25, onde 100 é o valor de afinidade maxima e 25 a afinidade definida
para AEG. Apos calcular o MDC, é definido o total de categorias para AEG, dividindo
o percentual méximo de afinidade (100) pelo resultado obtido pelo MDC, tendo (100 /
25) = 4. Ja o ntimero de categorias necessarias para atender 25% de AEG é dado pela
divisdao da afinidade definida para AIG (25), pelo resultado obtido no MDC, tendo 25 /
25 = 1. Dessa forma, o total de categorias necessdrias para atender 25% de AEG ¢ 1, de

um total de 4 categorias.

Apos definir as quantidades de categorias necessarias para atender separadamente
AIG e AEG, é possivel definir a quantidade de categorias necessarias para atender os dois
parametros simultaneamente. Essa quantidade é conhecida através do calculo do Minimo
Multiplo Comum (MMC), utilizando os totais de categorias para atender AIG (4) e AEG
(4). Dessa forma, fazendo mmc(4,4) é obtido o valor 4 como quantidade que indicard o

numero de categorias minimas necessarias para atender os 75% de AIG e 25% de AEG.

A Figura 16 ilustra o vetor de compras de cada usuario para o caso de teste do
exemplo citado anteriormente. Na imagem existem duas features. A feature Fcl indica
aquelas categorias adquiridas pelos usuérios do cluster 1, enquanto que Fc2 representa
as categorias do segundo cluster. As categorias que foram adquiridas pelos usuarios sao
representadas pelos circulos preenchidos enquanto que aquelas categorias nao adquiridas,

sao representadas pelos circulos vazios.

Em cada cluster existe um usuério modelo (Upcl e Upc2), que demonstra a aqui-
sicao de 100% de AIG na feature correspondente ao seu cluster e 0% de AEG para a

feature correspondente ao cluster que nao esta associado.

Através do calculo mostrado anteriormente, vemos que os usuéarios Ul e U2, que
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Figura 16 — Exemplo do vetor de usudrios gerado pelo gerador de casos de teste

pertencem ao cluster 1, sdo aqueles que adquiriram 75% das categoria dentro da Fel,
tendo 3 categorias preenchidas (compras realizadas), e 1 vazia, onde nao foram compra-
dos produtos de nenhuma categoria. Ja nas categorias pertencentes a Fc2, vemos que
existe apenas 1 categoria que foi comprada, o que representa os 25% de AEG. O mesmo
ocorre para os usuarios U3 e U4, pertencentes ao cluster 2, que neste caso, possuem seus
75% de categorias compradas dentro da Fc2, e 25% concentrado na Fcl, representado

respectivamente 3 e 1 categorias adquiridas.

5.2 Experimentos

Um dos objetivos deste trabalho é realizar um estudo comparativo entre algorit-
mos de aprendizado de maquina nao supevisionado, no contexto de uma rede social de
consumo. Essa andlise ird indicar a abordagem mais eficiente para agrupar os usuarios em
comunidades, com base nos perfis de compra, tendo como medida os produtos registrados

pelos usuarios.

Conforme descrito na secao 4.5, foram definidos trés abordagens nao supervisio-

nadas para avaliagdo: K-means, Farthest First e Expectation Mazimization (EM).

Os trés métodos utilizados neste trabalho foram implementado pelas bibliotecas
da ferramenta de mineracdo de dados WEKA. O WEKA - Waikato Environment for
Knowledge (SHARMA; BAJPAIL; LITORIYA, 2012) é um conjunto de bibliotecas para
descoberta de conhecimento, que possui uma série de algoritmos de aprendizado de ma-
quina, mineracao de dados, e validacao de resultados. Foi desenvolvido na Universidade
de Waikato na Nova Zelandia, sendo um software livre, implementado na linguagem JAVA

e com grande apelo no meio académico e comercial.
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Figura 17 — Grupos antes de executar algoritmo de clusterizagao.

5.3 Medidas Utilizadas

As medidas de precisao (P), Cobertura (C) e F-Measure (F) foram inicialmente
propostas para avaliar sistemas de recuperacao de informacao. No contexto deste trabalho,
elas sdo utilizadas para expressar o quao satisfatérios foram os agrupamentos gerados pelos
métodos de clusterizacao utilizados. A precisao representa a quantidade de agrupamentos
corretamente recuperados dentre os agrupamentos recuperados. A cobertura representa a
quantidade de agrupamentos corretamente recuperados dentre os agrupamentos corretos
gerados pelo caso de teste. Ja a F-Measure representa a média harmoénica entre P e C,

equilibrando os valores obtidos entre as duas métricas.

Para exemplificar como funciona o calculo dessas métricas, considere dois grupos
inicialmente definidos cada um com 4 usuérios, conforme ilustra Figura 17. Os usudrios
pertencentes a cada grupo sao representados por circulos vazios e preenchidos, onde os
usudrios do grupo 1 (G1) sdo identificados por circulos preenchidos e os do grupo 2 (G2),

por circulos vazios.

Apods a execucao do algoritmo de agrupamento, foram gerados 2 novos grupos,
visualizados através da Figura 18, onde na nova configuracao o grupo 1 contém 2 usuarios

e o grupo 2, contém 6 usudrios.

Com base no exemplo citado, a precisdo levara em consideracao aqueles usuarios
de circulos preenchidos e vazios que se mantiveram juntos apds a execucao do algoritmo
de agrupamento(8), dividindo pelo niimero de agrupamentos recuperados (15), tendo com
resultado P = 8 / 15 = 0,53. A cobertura levard em consideragao aqueles usudrios de
circulos vazios ou preenchidos que se manteram juntos apds a execucao do algoritmo
(8), dividindo pelo nimero de agrupamentos gerados pela configuracao correta, conforme
apresentado na figura Figura 18(12), tendo com resultado C = 8 / 12 = 0,66. Ja a F-

Measure representa a média harmonica entre P e C, equilibrando os valores obtidos entre
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Figura 18 — Grupos gerados apos a execugao do algoritmo de clusterizacao.

as outras duas métricas. O Calculo se d4 através da seguinte féormula: F = (2 * C + P)

/ (C + P). Obtendo como resultado F = (2*0,53 + 0,66)/( 0,53 + 0,66) = 0,611

5.4 Definicao dos casos de teste

Foram definidos casos de teste utilizando dois, cinco e dez grupos, cada um
contendo cinco e cem usudrios. O percentual de Afinidade Interna dos Grupos (AIG)
foi definido com o valor fixo de 70%. Enquanto que para a Afinidade Externa dos
Grupos (AEG), foi definido um intervalo de percentuais, representado pelo conjunto
CAEG = 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70. Para todas as configuracoes foram realizadas 10 execu-

¢oes, visando garantir a acuracia dos dados.

Os casos foram construidos com o objetivo de avaliar o comportamento e a variagao
dos algoritmos de acordo com a alteracao nas afinidades. Inicialmente temos grupos bem
definidos, com uma AIG superior a AEG, porém, no decorrer de cada experimento, as
afinidades vao se aproximando, criando alteragoes nos agrupamentos devido a alteracao
nos perfis dos usuarios. A partir dessas variagoes, podemos aplicar métricas de medicao
para identificar a eficiéncia dos algoritmos de agrupamento, comparando os resultados

obtidos com os agrupamentos gerados em um ambiente controlado.

5.5 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos através da andlise comparativa
entre as abordagens de agrupamento definidas: K-means, Expectation Maximization e
Farthest First.

Conforme visto na 5.4, os experimentos foram criados utilizando o gerador de casos

de teste, construido para este trabalho para gerar dados de consumo. O arquivos gerados
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Grau F-Measure para AlG de 70% utilizando
2 grupos e 5 usudrios por grupo.
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Figura 19 — Percentual de F-Measure para AIG de 70%, utilizando 2 grupos e 5 usudrios
por grupo.

pela ferramenta, sao do tipo ARFF, utilizados pelo framework WEKA.

Os algoritmos utilizados possuem comportamento estatico, ou seja, na entrada dos
dados ¢ definida a quantidade de grupos que se deseja obter. Dessa forma, os resultados
foram divididos em trés cendrios: cendrio com 2 grupos; cenario com 5 grupos; cenario

com 10 grupos. A seguir sao apresentados os resultados obtidos.
Cenario 1 — Dois grupos

No primeiro cenario, sao apresentados os resultados obtidos através de duas con-
figuragdes. A primeira, com 5 usuérios (Figura 19) e a segunda com 100 usuéarios (Fi-

gura 20).

Criando um comparativo entre as duas configuracoes, vemos que existe uma dife-
renga bastante significativa no comportamento das técnicas utilizadas. Na configuracao
com 5 usudrios, existe uma queda acentuada no percentual de F-Measure, indicando uma
desorganizacao entre os agrupamentos gerados. A excegao é o algoritmo EM, que man-
tém os usudrios corretamente agrupados com até 30% de Afinidade Externa dos Grupos
(AEG), enquanto que as demais técnicas, possuem um comportamento inferior, mesmo

com os perfis dos usuarios bem definidos.

Na segunda configuragao, quando existe um nimero maior de usuérios (100), pode-
se visualizar que os grupos se mantem parcialmente organizados até o final das execugoes,
chegando no valor minimo de 50% de F-Measure, mantendo desempenho regular no agru-

pamento dos usudrios. Através dessa configuragdo, os algoritmos EM e K-Means, se
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Grau F-Measure para AlG de 70% utilizando
2 grupos e 100 usuarios por grupo.
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Figura 20 — Percentual de F-Measure para AIG de 70%, utilizando 2 grupos e 100 usua-
rios por grupo.

equiparam, mantendo um bom comportamento, enquanto que o Farthest First, se mostra

pior.
Cenario 2 — Cinco grupos

Igualmente ao primeiro cenario, sao apresentados os resultados obtidos através de
duas configuragoes. A primeira, com 5 usuarios (Figura 21) e a segunda com 100 usuarios

(Figura 22), com 5 grupos.

Analisando as duas configuragoes, novamente pode-se ver observar um baixo ren-
dimento das abordagens com um nimero menor de usuarios e maior niimero de grupos.
Com 5 usudrios, observou-se uma queda a partir de 10% de AEG, ou seja, com perfis ainda
bem definidos. EM e Farthest First se equiparam desta vez. Destaque para o K-Means,

que parece ser mais sensivel a cenarios com poucos dados.

Com 100 usuarios, vé-se que o algoritmo EM possui um desempenho melhor que
os demais, mantendo 100% de F-Measure até 20% de AEG. Com baixa AEG, as trés

técnicas se equiparam, ficando entre 20 e 30% F-Measure.

Em comparacao ao cenario anterior, quando se utilizou 100 usudrios, pode se ver
que uma quantidade maior de grupos interfere no resultado, alterando de forma signifi-
cativa o agrupamento dos usuarios. Enquanto que com 2 grupos, a F-Measure ficou com

minimo de 50% para todas as abordagens, no cendrio atual, caiu para quase 20%.
Cenario 3 — Dez grupos

Neste terceiro e ultimo cenario sao apresentados os resultados obtidos através de

duas configuragdes. A primeira, com 5 usudrios (Figura 23), e a segunda com 100 usudrios
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Grau F-Measure para AlG de 70% utilizando
5 grupos e 5 usuarios por grupo.
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Figura 21 — Percentual de F-Measure para AIG de 70%, utilizando 5 grupos e 100 usua-
rios por grupo.
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Figura 22 — Percentual de F-Measure para AIG de 70%, utilizando 5 grupos e 100 usud-
rios por grupo.

(Figura 24), agora com 10 grupos.

Confirmando o que foi observado nos cenarios anteriores, o comportamento das
abordagens quando se utiliza 5 usuérios é bastante baixa. Isso ocorre devido as alteracgoes
que sao realizadas nos grupos, mesmo quando os perfis sdo semelhantes, pois poucos usua-

rios levam a distor¢oes que mudam consideravelmente a configuracao dos agrupamentos.

Através da configuragdo com 5 usuarios neste cenario, vemos exatamente isso.
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Grau F-Measure para AlG de 70% utilizando
10 grupos e 5 usuarios por grupo.
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Figura 23 — Percentual de F-Measure para AIG de 70%, utilizando 10 grupos e 5 usuarios
por grupo.

Com usuarios ainda com perfis bem definidos, as abordagens EM E Farthest First ficam

com apenas 60% de F-Measure, o que se agrava no decorrer da configuracdo, ficando

abaixo de 10% a partir de 30% de AEG.

Novamente destacamos o algoritmo K-means, que com poucos usudrios, assim

como no cenario anterior, apresenta rendimento abaixo das demais abordagens.

Com 100 usuéarios o desempenho das trés técnicas cai se comparada s com o cenario
com 5 grupos e 100 usudrios. De 10 a 20% de AGE ainda os grupos se mantém organizados,
porém, apos ultrapassar essa afinidade, eles caem para 10%, e por 14 se equiparam até
o final - comportamento semelhante ao Cenario 2. Nessa configuracao destacamos o
algoritmo EM, que obteve um desempenho melhor , enquanto que o Farthest First obteve

o pior resultado.

Foi observado através dos resultados que, conforme o niimero de grupo cresce e
o namero de usuarios decresce, ocorre uma desorganizagao maior entre os grupos, en-
quanto que com um numero maior de usuarios, sao apresentados melhores resultados.
Esse comportamento aconteceu mesmo quando foram usados 10 grupos e 100 usuérios,
pois o nimero de usudarios com relagdo ao nimero de grupos é pequena, essa situacao

ficou ainda mais clara quando foram utilizados 5 grupos e 5 usudris por grupos.

Através dos graficos, foi possivel notar uma consideravel semelhanca no compor-
tamento dos algoritmos, em especial, entre o K-means e Ezxpectation Maximization. Essa
semelhanca nos resultados dificultou a visualizacao do desempenho de cada algoritmo ape-
nas pela visualizagdo dos graficos, pois em algumas execucoes, K-means, EM e Farthest

First demonstraram resultados parecidos.
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Grau F-Measure para AlG de 70% utilizando
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100
90
80 +
70 +
M)
E 60
B 5 =8-K-means
E 40 + —@—Farthest First
205 EM
20 - .
10 00y
0
10 20 30 40 50 60 70
Afinidade externa dos Grupos (AEG)

Figura 24 — Grau F-Measure para AIG* de 70% utilizando 10 grupos e 100 usuérios por

grupo.
2 grupos 5 grupos 10 grupos
K-Means 67,59 2542 15,97
EM 68,67 36,22 12,08
Farthest First 56,32 35,65 18,95

Figura 25 — Tabela com as médias de F-Measure para os trés algoritmos, utilizando 5
Usuarios por grupo.

Uma alternativa para apoiar na visualizacao dos resultados, foi calcular as médias
obtidas pelas técnicas para a métrica F-measure, identificando o desempenho de cada

técnicas para cada cenario definido.

Na Figura 25, podemos visualizar a média do F-Measure com 5 usuarios por grupo,
onde as colunas representam os numeros de grupos utilizados nos experimentos, onde cada
linha ¢é identificada por um método. O resultado nos permite identificar o método EM
possui desempenho melhor quando sao utilizados configuragoes com 2 e 5 grupos, enquanto

que o Farthest First possui média maior para 10 grupos.

Ja na Figura 26, vemos a média do F-Measure utilizando 100 usuarios por grupo.
Com essas configuracoes, o algoritmo EM obteve melhor desempenho na média para os 3

cenarios, com K-Means e Farthes First com resultados inferiores respectivamente.

Os cenarios propostos neste trabalho tiveram com objetivo avaliar o comporta-
mento e desempenho das técnicas de agrupamento para diferentes configuracoes de perfis
de consumo. Inicialmente foram utilizados perfis bem comportados nos experimentos,

onde foi observado o algoritmo EM tendo um melhor desempenho na maioria das configu-
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2 grupos 5 grupos 10 grupos
K-Means 72,56 44 80 32,05
EM 72,79 51,55 34,80
Farthest First 66,31 38,19 23,30

Figura 26 — Tabela com as médias de F-Measure para os trés algoritmos, utilizando 100
USUArios por grupo.

racoes propostas, ja utilizando perfis menos bem definidos, com AEG maior, observou-se
um comportamento bastante semelhante entre as técnicas, onde todas obtiveram baixo de
desempenho, podendo-se considerar que para este tipo de configuracao, é possivel utilizar
quaisquer das técnicas, nao havendo uma mais eficaz com relacao a outra, devido a sua

semelhanca.
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6 Conclusao

A descoberta de conhecimento é uma pratica cada vez mais explorada por em-
presas que buscam conhecer melhor seus clientes e oferecer a eles produtos especificos,
baseados no seu perfil de interesse. Neste contexto, o uso de ambientes DW permite que
grandes volumes de dados de consumo, sejam analisados e manipulados de forma flexivel.
Para isso, sao utilizadas técnicas de mineracao de dados, com foco na extracao de conheci-
mento e informacao. Através dessas técnicas, os dados sdo transformados em informagoes
estratégicas, que favorecem a tomada de decisao tanto de segmentos de mercado, como

dos usuarios.

Neste trabalho, foi demonstrada a utilizacdo de uma arquitetura classica de DW,
voltada para dados oriundos da web, utilizando como fonte de dados os proprios usuarios,
com o objetivo de realizar andlise de oferta de consumo. Por se basear em ambientes
tradicionais de DW, a arquitetura proposta é expansivel, ou seja, ela permite que os dados
sejam coletados através de fontes heterogéneas. Para demonstrar sua aplicabilidade, foi
criada uma aplicagdo no formato de uma rede social, que encapsula o acesso ao DW,
oferecendo recursos para realizar a coleta de dados através de um formulario de registro
de compra, disponivel no ambiente da rede social. Com os dados coletados sao geradas
comunidades, baseadas no perfil de compra dos usudrios, que permite através da rede
social, uma interacao para troca de experiéncia, sendo utilizada também para segmentacao

de mercado.

Para gerar as comunidades, foi realizada uma anélise comparativa entre trés méto-
dos nao supervisionados de agrupamento: K-means, Fxpectation Maximization e Farthest
First, onde os casos de teste foram criados a partir de um gerador automatico, desen-
volvido para este trabalho. Os casos de teste gerados foram executados no WEKA, uma

ferramenta de mineracao de dados empregada em trabalhos académicos.

Os cenarios propostos neste trabalho tiveram com objetivo avaliar o comporta-
mento e desempenho das técnicas de agrupamento para diferentes configuracoes de perfis
de consumo. Inicialmente foram utilizados perfis bem comportados nos experimentos,
onde foi observado o algoritmo EM tendo um melhor desempenho na maioria das configu-
ragoes propostas, ja utilizando perfis menos bem definidos, com AEG maior, observou-se
um comportamento bastante semelhante entre as técnicas, onde todas obtiveram baixo de
desempenho, podendo-se considerar que para este tipo de configuragao, é possivel utilizar
quaisquer das técnicas, nao havendo uma mais eficaz com relacao a outra, devido a sua

semelhanca.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram alcangados resultados relaciona-
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dos a producao cientifica, participagdo em eventos e construcao de uma ferramenta para

geragao de casos de teste:

e Prémio Ciab FEBRABAN - Participagdo no Concurso Nacional realizado pela Fede-
racao Brasileira de Bancos, que propde o incentivo a ideias inovadoras que envolvam
Tecnologia e o Setor Financeiro. Na oportunidade a Mytag - Rede Social de Con-

sumo ficou com o 3° Lugar no evento, realizado em Sao Paulo, em Junho de 2012;

e ERBD 2013 - Artigo publicado na IX edigao da Escola Regional de Banco de Dados,
realizada em Camborit, em abril de 2013. O trabalho foi intitulado "Uma aplicacao

de Rede Social de Consumo Baseada em uma Arquitetura de Data Warehouse";

e Gerador de Conjunto de Dados - Foi desenvolvido um gerador Automaético de con-
junto de dados, voltado para dados de consumo, com o objetivo de apoiar nos
experimentos realizados neste trabalho e para obtencao de melhores resultados na

analise dos métodos de agrupamento.

Como trabalhos futuros, pretende-se aprimorar o moédulo ETL existente, para
que os dados fornecidos pelos usuarios estejam corretos antes de serem armazenados no
DW. Um dos métodos a ser estudado envolve o casamento de String, a fim de corrigir
o nome de algum produto, local de compra ou outra informacao, induzindo o usuario
ao acerto. Outra melhoria, é implementacao de novos médulos de ETL na arquitetura
proposta, permitindo que a extracao seja realizada a partir de novas fontes de dados.
Esses médulos podem ser ativos, acessando fontes de dados da web, ou entao passivos,

sendo chamados por agentes externos.

Além do médulo ETL, pretende-se construir novos médulos de mineracgao de dados,
com o intuito de explorar novas analises a partir dados armazenados no DW. O objetivo
é gerar servigos que apoiem a tomada de decisao dos usuarios, e sirvam também, como
apoio a descoberta de conhecimento para empresas que buscam conhecer melhor seus

clientes.

Outra possibilidade é coleta de novos dados para teste, visando obter melhores
resultados e andlises sobre o comportamento das abordagens de agrupamento definidos
neste trabalho. Para isso, pretende-se estender a ferramenta de geragao de conjunto de
dados construida, tornando-a mais flexivel e precisa para geracao de diversos cenarios.
Uma proposta aqui, ¢ permitir a geracao de outliers, com o objetivo de construir cenarios
proximos do que seriam ambientes reais, explorando diversas situacoes. Além disso, ou-
tra proposta é investigar abordagens dindmicas (dynamic clustering) para os algoritmos
de agrupamento, avaliando seu comportamento diante da geragao dinamica dos grupos,

realizando um comparativo com a geracao estatica.
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Além do que foi proposto neste trabalho, diversas possibilidades podem ser ex-
ploradas no que diz respeito a coleta de dados e descoberta de conhecimento a partir de
dados web. Atualmente a massa de informacao disponivel é gigantesca, e a tendéncia é
que aumente, conforme crescem as vendas pela internet. Essas andlises se tornam uteis
nao apenas para usuarios, mas principalmente para empresas de todos os segmentos de
mercado, que muitas vezes nao conseguem ter controle daquilo que é dito e do que é
tendéncia, de acordo com o que é compartilhado pelos usuarios. Com isso, fica o desafio
de criar novas ferramentas e formas de descobrir novos conhecimentos entao ocultos nessa

gigante teia de informacao, que ¢é a web.
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