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RSAPP, UM ALGORITMO BASEADO EM ROUGH SETS PARA
AUXILIO AO PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

EM BANCO DE DADOS

RESUMO

As técnicas de Business Intelligence (BI) firmaram-se como grandes aliadas das
organizacoes nas tarefas de transformar dados em conhecimento, apoiando a média e
alta gestdo na tomada de decisoes. As ferramentas de BI em sua composicao sao
fundadas em técnicas de gestdo do conhecimento, tais como Data Warehouse (DW),
OLAP (Online Analytical Processing), Mineracao de Dados (MD), entre outras.
Neste contexto, observa-se que em muitos casos, projetos de MD acabam sendo
inviabilizados por alguns fatores, tais como, custo do projeto, duracdo e
principalmente, a incerteza na obtencao de resultados que retornem o investimento
despendido no projeto. O presente trabalho busca minimizar os fatores acima por
meio um diagnéstico sobre os dados, através de um algoritmo baseado em Rough Sets
Theory (Teoria dos Conjuntos Aproximados (TCA)). O algoritmo desenvolvido,
nomeado Rough Set App (RSAPP) objetiva criar um diagndstico sobre os dados
persistidos no DW, a fim de mapear quais atributos possuem maior potencial de gerar
modelos de mineracdo mais precisos e resultados mais interessantes. Desta forma,
entende-se que o diagnéstico gerado por RSAPP pode complementar o processo de
KDD (Knowledge Discovery in Database), reduzindo o tempo gasto nas atividades de
entendimento e reducao da dimensionalidade dos dados. No trabalho se faz uma

descricao detalhada acerca do algoritmo implementado, bem como o relato dos testes



que foram executados. Ao final faz-se uma analise empirica sobre os resultados a fim

de estimar a eficacia do algoritmo quanto a sua proposta.

Palavras Chave: Mineracao de dados, Teoria dos Conjuntos Aproximados, Business

Intelligence, Data Warehouse, Knowledge Discovery in Database - KDD.



RSAPP, A ROUGH SET BASED ALGORITH FOR THE SUPPORT OF

KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASE PROCESS

ABSTRACT

Techniques of Business Intelligence (BI) became one of the main allies of
organizations in tasks of transforming data into knowledge, supporting the middle
and upper management levels in decision making. BI tools in their composition are
based on techniques of knowledge management, such as Data Warehouse (DW),
OLAP (Online Analytical Processing), Data Mining (DM), among others. In this
context, it is observed that in many cases, DM projects become unfeasible by some
factors, such as project costs, duration and specially the uncertainty in obtaining
results that return the investment spent on the project. This work seeks to minimize
these factors through a diagnosis on data, by an algorithm based on Rough Sets
Theory. The algorithm, named Rough Set App (RSAPP) aims to create a diagnosis
on data persisted in DW, in order to map which attributes have the greatest
potential for generating more accurate mining models and more interesting results.
Thus, it is expected that the diagnosis generated by RSAPP can complement the
KDD (Knowledge Discovery in Database) process, reducing the time spent on
activities of understanding and reducing data dimensionality. This work presents a
detailed description about the implemented algorithm, as well as the report of the
executed tests. At the end there is an empirical analysis of the results, in order to

estimate the effectiveness of the proposed algorithm.



Keywords: Data Mining, DBusiness Intelligence, Rough Sets Theory Data

Warehouse, Knowledge Discovery in Database - KDD.
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1- INTRODUGAO

O crescimento do volume de dados aportados por sistemas de
informagao estabelece um cenério critico para a captura e analise de informagoes
estratégicas. Uma vez que o ambiente corporativo mostra-se cada vez mais
competitivo, a gestao tatica e estratégica necessita de subsidios de informacao
que os dé suporte as decisGes executivas. Em muitos casos, os dados estao
persistidos em estruturas de armazenamento heterogéneas, tais como bancos de
dados relacionais, arquivos, documentos, etc. Este contexto levou a concepgao
de um tipo de banco de dados diferenciado, chamado Data Warechouse (DW).
Esse banco de dados propoe a integracao das diversas estruturas de dados da
corporacao em um ambiente de persisténcia Unico, orientado a recuperacao da
informagao. Por deter essas caracteristicas, possui alto performance no apoio a
analise de grandes volumes de informagoes, de forma consolidada e integrada

[INMO5).

Sob o mesmo argumento da concepcao dos DW, as aplicacbes OLAP
(Online Analytical Processing) sao ferramentas preparadas para a anélise dos
dados. Geralmente, esse tipo de aplicacao conecta-se ao DW e suporta diversas
funcées de analise. Desta forma, o software OLAP fornece uma interface
amigavel, onde o usuario especialista do dominio pode manipular os seus
recursos, assistindo a informacao consolidada sob diversas perspectivas.
Graficos, tabelas pivo e relatérios analiticos sao interfaces comuns desse tipo de
aplicacao. As tecnologias de DW e OLAP sao amplamente difundidas, através

de solugoes de software e servigos. Normalmente, projetos de DW e OLAP sao
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complementares, pois aplicagbes OLAP preferencialmente usam DW como
origem dos dados, aproveitando-se de sua organizacao orientada a recuperacao
de informagao. Essas tecnologias fazem parte do processo conhecido como
Business Intelligence (BI), que essencialmente refere-se & prética de capturar,

organizar e analisar de informagoes para suporte a decisao [TUROS].

De fato, aplicagoes OLAP sobre estruturas de DW tém apoiado as
organizacoes, subsidiando informacao estratégica. No entanto, em aplicagoes
OLAP a percepcao do especialista de dominio prende-se as informacoes
resultantes da manipulacao dos dados, nos seus diferentes niveis de agregacao.
Neste cenario, o processo KDD (Knowledge Discovery in Database) vai um
passo adiante, transcendendo essas possibilidades [HAN11]. Tipicamente, a
descoberta de conhecimento sobre bancos de dados ¢é feita por Mineragao de
Dados (Data Mining). A Mineracao de Dados (MD) é um processo exploratério
interdisciplinar, que usa técnicas de aprendizagem de maquina, banco de dados
e modelos estatisticos. Basicamente, MD propoe descobrir conhecimento que

esta implicito nos dados, evidenciando padroes e associagoes.

Organizacoes de diferentes ramos de atividade tém buscado em KDD
informagoes que agreguem valor competitivo ao negécio. No entanto, a longa
duragao dos projetos, alto investimento e principalmente a incerteza na
obtencao dos resultados sao fatores que em muitas vezes inviabilizam projetos
desse tipo [COL11]. Conforme [HAN11], os sistemas de mineracdo de dados tem
potencial de gerar milhares ou até milhdes de padroes ou regras. No entanto,
nem todos os padroes sao considerados interessantes. O autor define algumas
caracteristicas para que os padroes e regras sejam considerados interessantes.

Sao elas: (1) facilmente compreensivel por humanos — (2) valido para novos
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dados com algum grau de certeza — (3) potencialmente util — e (4) novo. Em
suma, um padrdo interessante representa conhecimento novo para os

especialistas do dominio estudado.

Inserido neste contexto, este trabalho concentra-se na elaboragao de um
algoritmo para auxilio a MD sobre dados de DW, dando suporte no momento
inicial de pré-processamento dos dados, quando o conhecimento de dominio
ainda é superficial para selecao eficaz dos dados. O algoritmo aqui proposto,
chamado Rough Set App (RSAPP) faz uso da chamada Teoria dos Conjuntos
Aproximados -~ TCA (Rough Sets Theory) para criar um mecanismo
semiautomatico de diagnoéstico dos dados. Com base nesse diagnostico, tem-se a
intencao de focar as tarefas de mineracao sobre os dados com maiores chances
de produzir padroes mais precisos e interessantes para a area de dominio, logo
nas etapas iniciais do projeto de KDD. Tal técnica pode ser utilizada em uma
prova de conceito ou anteprojeto, na tentativa de reduzir a divida de obtencao
dos resultados significativos, podendo-se assim inferir com mais propriedade o

retorno sobre o investimento do projeto de KDD.

Esta pesquisa d& continuidade ao trabalho desenvolvido por [COL11],
que por sua vez propos uma técnica de indugdo e ranqueamento de arvores de
decisao sobre modelos OLAP. O trabalho aqui desenvolvido e a pesquisa de
[COL11] sado frutos dos estudos do GPIN-PPGCC (Grupo de Pesquisa em
Inteligéncia de Nepécios do Programa de Poés-Graduagao em Ciéncia da
Computacao da PUCRS) e convergem na intengao de criar mecanismos de
avaliagao prévia dos dados, que possibilitem a indicacdo de tarefas de mineracao

mais assertivas em projetos de KDD sobre DW.
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2- REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo faz uma breve revisao da bibliografia acerca dos
principais temas relacionados a pesquisa. Primeiramente discorre-se sobre os
bancos de dados Data Warehouse e sua modelagem dimensional. Na segunda
secao faz-se um apanhado sobre os conceitos que envolvem KDD, detalhando
cada etapa deste processo. Por fim, examina-se a Teoria dos Conjuntos
Aproximados (Rough Sets Theory) relacionando as suas defini¢bes e expondo
um exemplo de seu calculo sobre um conjunto de dados sucinto, encontrado na

bibliografia.

2.1 Data Warehouse

Em meados da década de oitenta surgem os primeiros DW para
subsidiar a tomada de decis@o sobre grandes volumes de dados. Subsidios esses,
que os bancos de dados existentes na época nao atendiam com eficiéncia. Desde
sua concep¢ao, o modelo usado em DW, chamado de Modelo Dimensional
[KIMO2] prioriza a recuperagdo de informagao, diferentemente do modelo de
padrao relacional (normalizado), que é orientado ao processamento de
transacgoes (Online Transaction Processing — OLTP). Neste cendrio, os DW
consolidaram-se como técnica de armazenamento de informagoes analiticas e

atualmente integra o processo de Business Intelligence (BI).

Ralph Kimball [KIM02] e¢ William Inmon [INMO05] sdo importantes

pesquisadores sobre o tema, suas pesquisas e métodos sao usados como base da
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arquitetura de DW. A abordagem de [INMO05] baseia-se essencialmente na
criacao de um banco de dados corporativo, usando um modelo dimensional
integrado e singular. Desta forma, montando uma fonte de informagoes
apropriada com granularidade satisfatéria, para suporte as decisoes estratégicas.
Em linhas gerais, [INMO05] caracteriza DW como “uma cole¢do de dados
orientada por assunto, integrada, nao volatil, variante em relacao ao tempo, que

da apoio as decisoes gerenciais”. E importante fragmentar este conceito e

aprofunda-lo para compreender melhor o seu significado:

e Orientado por assuntos: estruturado conforme a perspectiva que
se quer analisar, ou seja, é organizado em assuntos de negocio.
Por exemplo, assuntos como estoque e vendas sao comuns na

concepcao de DW.

e Integrado: com frequéncia os dados estao distribuidos em diversas
plataformas, tais como arquivos, bancos de dados relacionais,
entre outros. Segundo o autor, faz parte das atribui¢oes do DW
organizar e integrar esses dados, independentemente de sua
origem, visando obter uma visao tunica das informacoes. Para
tanto, faz-se necessario o uso do processo chamado ETL (Extract
Transform Load). Na subse¢ao 2.1.1 faz-se uma breve descri¢ao

sobre o processo de ETL.

e Nao volatil: diferente dos sistemas de bancos de dados orientados
as aplicacoes OLTP, em DW os dados nao sofrem atualizagdao ou
exclusao pelas aplicacoes. Neste caso, as atualizacoes dos sistemas
origem geram novas entradas de dados e as informagoes

desatualizadas sdo mantidas em histérico. A Figura 1, baseada
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em [INMO5] ilustra a diferenca entre DW, que ¢ dirigido as

aplicagbes OLAP e bancos de dados orientados as aplicagoes

oLTP DATA WAREHOUSE
ALTERAR B T ———1 EXCLUIR
ACESSAR ¢
5 _ INSERIR CARGA ~  ACESSAR
INSERIR = ' ACESSAR

Figura 1 — Comparacao OLTP e DW (OLAP)
Adptado de [INMO5]

e Variante no tempo: os dados persistidos em DW devem possuir
um horizonte temporal significativamente maior que os dados
armazenados em bancos relacionais (OLTP). Assim, por padrao o
DW armazena o historico temporal dos dados. Essa caracteristica
torna possivel que as informagoes sejam analisadas sob o prisma

temporal, por exemplo, hora, dia, més, ano, etc.

[KIMO2] define uma abordagem ligeiramente diferente de [INMO5].
Entretanto, ambos convergem na maioria das suas defini¢oes. Para [KIM02], o
DW deve ser concebido de forma fragmentada sobre estrututuras conceituais
chamadas Data Marts. Os Data Marts essencialmente remetem ao conceito de
assuntos, sendo cada Data Mart a transcricao de um assunto de negocio
especifico. Em suma, na abordagem de [KIM02] o DW é formado pela uniao de

projetos de Data Marts. Neste contexto o autor argumenta que projetos de DW
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sao evolutivos, ou seja, novos assuntos podem ser acrescidos ao DW ao longo do

tempo, desde que este esteja preparado para recebé-los.

Na modelagem dimensional proposta por [KIM02], o banco de dados é
composto por dois tipos de entidades (tabelas), sao elas: tabelas Fato e tabelas
Dimensoes. As tabelas dimensionais comportam as informagcoes qualitativas dos
dados, ja as tabelas de fatos armazenam as informacgoes quantitativas. Por
exemplo, no caso de venda de produtos, a quantidade e wvalor vendidos
permanecem computados na tabela fato e as informacoes descritivas do protudo
(nome, categoria...) persistem na tabela dimensional. Na Figura 2, adaptada de

[KIMO02] estao ilustradas tipicas tabelas Fato (esquerda) e Dimensdo (direita).

] DIN_FRODUTO
3 FATO_VENDAS P " PRODUTO NUMBER
QUANTIDADE NUMBER ;isﬂiicm ::‘EE::‘EE E:g;
WVALOR NUMBER (10,2) i
F " DIM_PRODUTO_PROBUTO  NUMBER g:;i??:r::mm ::‘EE::‘EE E:g;
F " DIM_TEMPO_TEMPO NUMBER o
o = ) TAMANHO WARCHAR2 (50)
F " DIM_LOJA_LOJA NUMBER EMBALAGEM -
* PESO NUMBER (10,4
&= PRODUTO_PK(PRODUTO)

Figura 2 — Tabela Fato e Dimensao

Adaptado de [KIMO2]

Para [KIMO2] a modelagem dimensional permite duas abordagens
distintas, s@o elas: Star Schema (modelo estrela) e Snowflake (modelo floco de
neve). Tecnicamente essas abordagens definem como as tabelas se relacionam,
ou seja, fornecem um desenho bem definido para as entidades de cada Data
Mart. O Modelo Estrela, conforme pode ser visto na Figura 3 é simplificado, e

ao contrario da abordagem relacional (OLTP), ndo exige normalizagao.
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D DIM_TEMPO
P " COD_TEMPO  NUMEER
DATA DATE
MES VARCHARZ (20
TRIMESTRE ~ WARCHARZ (20)
SEMESTRE  WARCHARZ (20
AND CHAR ()
5= TEMPO_PK(COD_TEMPO)
&
D DIM_PRODUTO +
P " COD_PRODUTO NUMBER F FATO_VENDAS 0 O LEME
DESCRIZAD WARCHARZ (50) TR e P ' COD LOJA  NUMBER
MARGA WARCHARZ (50 CELGE NUMBER (10.2) DESCRICAD  VARGHAR2 (E0)
CATEGORIA VARCHARZ (50) | {<lF " DIM_PRODUTO_COD_PRODUTO AT sy ENDERECO  VARCHAR2 (50)
DEPARTAMENTO  VARCHARZ (50) 7 © BT THRE FRr, TE R e — CIDADE VARCHAR? (50)
TAMANHO VARCHARZ (50) F * DIM_LOJA_COD_LOJA TR ESTADD CHAR 2)
EMBALAGEM WARCHARZ (50) F * DIM_PROMOCAD_COD_PROMOCAC  NUMEBER REGIAQ VARCHARZ (50)
FEE® ITTEER AR 7 = Loua_rkcon_Lous
&> PRODUTO_PK (COD_PRODUTO)
D DIM_PROMOCAD
P * COD_PROMOCAD  NUMBER
DESCRICAD VARCHAR2 (50
PERC_REDUCAD  NUMBER (10.2)
TIFO_MIDIA WARGHAR2 (50)
DATA_INICIO DATE
DATA_FIM DATE
= DIM_PROMOCAQ_PK (30D_PROMOCAQ)

Figura 3 — Modelo Estrela
Adaptado de [KIMO02]

A abordagem do Modelo Floco de Neve é um pouco mais complexa,
permitindo alguma normalizacdo das dimensoes e relacionamentos entre elas,

conforme pode ser visualizado na Figura 4.
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&) DIM_TIPO_ARMAZENAGEM D DIM_TIFO_EMBALAGEN
[ DIM_PRAZO_VALIDADE [ e WALz P - COD_EMBALAGEM  NUMSER
P - COD_PRAZO  NUMBER e EIE:GFT;:Z%A?[ALIDADE cob_PRAZO :’::;?;RZ (&) DESC_EMBALAGEM  WARCHARZ (50)
DESC_PRAZO  WARCHAR2 (50) ' = = == = DIM_TIPO_EMBALAGEM_PK (COD_EMBA
|G DIM_TIPO_ARMAZENAGEM_PIK (COD_ARMAZ)

|5 DIM_PRAZO_VALIDADE_PK (COD_PRAZO)

[y

o DIM_PRODUTO
P * COD_PRODUTO NUMBER
E B BT DESC_PRODUTO VARCHARZ (50)
= CONTEUDO WARCHARZ (50)
QUANTIDADE NUMBER PESO NUWBER (10,2) ] DIM_DEPARTAMENTO
VALOR_VENDA NUMBER (10,2) ARCHA =
VALOR_CUSTO NUMBER (10,2 P e Ll [Flo e BEE G
! HUM €10.2) LARGURA NUMBER (10,2} DESC_DEPTO  VARGHARZ (50)
VALOR_RECEITA NUMBER (10,2) ALTURA NUMBER (10.2) | Llilelitd
F " DIM_PRODUTO_COD_PRODUTO  NUMBER PROFUNDIDADE NUMBER (10,2) &= DIM_DEPARTAMENTO_FK (COD_DEFTO)
F * DIM_TIFO_EMBALAGEM_COD_EMBALAGEM  NUMEER [
F * DIM_MARCA_COD_WARCA NUMBER
F " DIM_TIPO_ARMAZENAGEM_COD_ARMAZ NUMBER
|é= BIM_PROBUTO_PK (COD_FRODUTO)

D DIM_MARCA 0 DIM_CATEGORIA

F * COD_MARCA NUMBER P * COD_CATEGORIA NUMEER
DESC_MARCA VARCHARZ (50) [ »|  DESC_CATEGORIA VARCHARZ (50)

F " DIM_CATEGORIA_COD_CATEGORIA  NUMBER F " DIM_DEPARTAMENTO_COD_DEPTO  HUMBER

l&= DIM_MARGA_PK (COD_MARCA) &= DIM_CATEGORIA_PK (COD_CATEGORIA)

Figura 4 — Modelo Floco de Neve
Adaptado de [KIMO02]

Nas subsecoes a seguir faz-se um apanhado de contetidos relacionados ao
tema dessa secao. Discorre-se sobre o processo de E'TL e suas motivagoes, sobre
granularidade dos dados e por fim, uma sucinta descricao das aplicagoes OLAP

e a rel¢ao sua estreita com DW.

2.1.1 ETL (Extract Transform Load)

Segundo [TURO8| o processo de ETL basicamente consiste em (1)
extracao (leitura das informagdes dos bancos de dados de origem) — (2)
transformagao (eventuais tratamentos, jungoes e conversoes necessarias) e (3)
carga (persisténcia da informac¢ao no DW). Desta forma, a principal finalidade
de ETL ¢é garantir a integridade e limpeza dos dados do DW, que podem provir
de fontes heterogéneas. Para o autor, “Processos de ETL mal projetados

apresentam manutencao, alteracao e atualizagao dispendiosas”.
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Em sua obra, [BARO1] destaca que as ferramentas de ETL sao
fundamentais no projeto de DW. Para esse autor, tais ferramentas sao
encarregadas de transformar os dados do formato operacional (OLTP) em dados

“informacionais”, ou seja, organizados dimensionalmente.

2.1.2 Granularidade

A granularidade dos dados é o atributo que caracteriza o nivel de
detalhe ou resumo das informacoes de DW. Nesse contexto, quanto mais
detalhada estiver persistida a informacao diz-se que a granulagdo ¢ menor, do
contrario, quando mais resumida, maior a granulacao. Segundo [INMO5] a
granuraridade é aspecto muito importante na concepcao de projetos de DW,
pois tem um reflexo direto no custo do processamento das consultas, bem como
o volume de dados armazenados. Sendo assim, a escolha da granularidade deve
levar em conta o custo e também a necessidade do negbcio envolvido, ou seja,
qual o nivel de detalhe que se deseja observar a informagao. Desta forma,
evitando desperdicios de recursos computacionais e o descontentamento do

cliente.

Para [KIMO02] a escolha da granulagdo dos dados é um ponto
determinante para o sucesso do projeto de DW. O autor afirma que embora
primordial, essa escolha nao é uma definicao trivial para equipe técnica do
projeto. No texto de [INMO5] destaca-se o exemplo ilustrado na Figura 5,

abaixo.
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BAIXO NiVEL DE GRANULARIDADE ALTO NIVEL DE GRANULARIDADE

40.000 BYTES POR ME§ 200BYTES POR MI‘EAS
200REGISTROS POR MES 1REGISTRO POR MES

Figura 5 — Granularidade

Adaptado de [INMO5]

No exemplo acima se tem a comparacao de registros de ligacoes
telefonicas de um cliente em diferentes niveis e granulacdo. A esquerda da figura
os dados estao detalhados por registros individuais de ligacoes no periodo de um
meés (200 ligagoes), somando 40.000 bytes, representando baixo nivel de
granularidade. A direita da figura tem-se os mesmos registros (200), porém de

forma sumarizada, abstraindo os detalhas individuais de cada ligacao.

2.1.3 Aplicagoes OLAP

As habituais operagoes de sistemas de informacao, tais como, criar,
modificar e recuperar informagoes no detalhe elementar sao baseadas em OLTP.
Por exemplo, uma operagao de saque em caixa eletronico, ou ainda, uma

transacao individual de venda sao tipicas funcoes deste tipo de aplicacao. Tais
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operagoes sao eficientes no contexto operacional, porém deixam a desejar
quando a necessidade é recuperar e apresentar informagoes de apoio a decisao
estratégica sobre grandes volumes de dados. Neste cenario que as aplicagoes

OLAP protagonizam [TURO0S].

Uma consulta de OLAP pode acessar um banco de dados com
gigabytes ou terabytes de informacoes sobre varios anos de vendas
a fim de encontrar todas as vendas de produtos em cada regido
para cada tipo de produto. Apos revisar os resultados, um analista
pode refinar ainda mais a pesquisa com o objetivo de encontrar o
volume para cada canal de vendas dentro de uma regiao, ou dentro
de determinadas classificagées do produto. Uma tltima etapa pode
envolver o analista executando comparagoes entre anos ou
trimestres para cada canal de vendas. O processo todo pode ser
executado online, com um tempo rapido de resposta para que o

processo de andlise ocorra sem interferéncias. [TURO0S8], pagina 109.

Para [DAT99] OLAP caracteriza-se pelo processo dinamico de criar,
gerenciar e produzir relatérios analiticos sobre os dados da organizagao. Dados
estes que podem ser oriundos de DW ou cubos multidimensionais. Segundo este
autor, uma vez que tais ferramentas permitem que o proprio usuario possa
customizar de forma Agil as suas consultas, o subsidio de informacgao se torna
dirigido. Desta forma é comum a busca por respostas de questoes de negocio,
padroes e tendéncias indicadas por medidas de desempenho.

As ferramentas OLAP sao baseadas na arquitetura de dados
multidimensional. Comumente essas aplicagoes sao nomeadas como “Cubos de
Dados” (uma referéncia a dimensionalidade de um cubo). Os cubos
multidimensionais sao assim chamados por permitir a analise de fatos nas suas
multiplas perspectivas (dimensoes). A andlise das informagoes sobre cubos sao

conduzidas pelas funcgbes chamadas roll-up, drill-down, slicing e dicing. As
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fungoes roll-up e drill-down remetem ao conceito de “hierarquias” dimensionais.
Essas hierarquias sao mapeadas no cubo para que a informacao possa ser
explorada dinamicamente, navegando entre os diferentes niveis de detalhe.
Neste caso, a funcao drill-down aprofunda a analise de uma determinada medida
(fato) para um nivel mais detalhado e a func¢ao roll-up retorna ao nivel resumido
da dimensao analisada. Em ambos os casos, quando essas func¢oes sao aplicadas
¢é papel do cubo agregar ou detalhar a informacao nas categorias da dimensao.
Por exemplo, é possivel usar uma hierarquia da dimensao de tempo para
observar a informagao de vendas por trimestre e dinamicamente, através da
funcao drill-down chegar ao detalhe de més. Neste caso, obviamente a aplicacao
distribui o valor de venda de cada trimentre nos seus respectivos meses de
venda. De forma analoga, um novo estimulo de detalhamento sobre o més
poderia detalhar as vendas por dia. Técnicamente essas funcdes quando
aplicadas sobre o DW sao representadas através de consultas que utilizam a
clausula. GROUP BY. As operagoes slicing e dicing sao usadas para selecionar
uma parte especifica do cubo, filtrando assim os dados de uma ou mais
dimensdes em algum nivel hierarquico especifico, neste caso, obtem-se um
subcubo de dados parciais [HAN11]. A Figura 6 abaixo, baseada em [HANI1]
ilustra a multidimensionalidade conceitual de OLAP bem como a sua

representagao hierarquica.



33

LOCAL

CONTINENTE O CLIENTE

PAIS ©

ESTADO ©

CATEGORIA
CIDADE

O PRODUTO

\2
i

TRIMESTRE

ANO

TEMPO

Figura 6 — Multidimensionalidade OLAP
Adaptado de [HAN11]

Na reprentagdo acima o cubo OLAP é composto por quatro dimensoes,
sendo (1) tempo — (2) localidade — (3) cliente e (4) produto. Desta forma, o fato
(vendas) pode ser visualizado através do prisma dessas quatro dimensdes e

detalhado em seus niveis de hierarquia, usando as fungoes roll-up/ drill-down.

2.2 Knowledge Discovery in Database — KDD

Organizacoes dos mais diversos nichos procuram manter suas
informacoes armazenadas em DW a fim de posteriormente utilizar tais recursos
como subsidio para decisoes estratégicas. Neste sentido, o processo de KDD ¢
utilizado na descoberta automatica de conhecimento sobre grandes volumes de
dados, uma vez que capacidade de analise manual se torna inviavel. Por

exemplo, utilizando um banco de dados de uma empresa de bens de consumo,
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através de KDD ¢é possivel tracar correlagoes de vendas de certos grupos de
clientes e entao usar esse conhecimento para introduzir propagandas e novas

ofertas direcionadas [FAY96].

O valor do volume de armazenamento de dados depende da nossa
capacidade de extrair relatérios tteis, detectar eventos
interessantes e tendéncias, decisdes estratégicas baseadas na anéalise
estatistica e inferéncia, e explorar os dados como diferencial
competitivo de negdcios, operacionais ou objetivos cientificos.
[FAY96], pagina 28.

Basicamente KDD é composto por uma sequéncia bem definida de
etapas que ao final buscam encontrar, automaticamente, informagoes tteis em
grandes bases de dados, estabelecendo padroes, associacOes e previsoes, que por
sua vez passariam despercebidas sob a andalise manual. As etapas que compoem
o processo do KDD sao: (1) selegdo dos dados — (2) pré-processamento — (3)
transformagao — (4) minera¢ao de dados e (5) avaliagdo e interpretagao dos
resultados. A Figura 7 de [FAY96] viazualizada logo abaixo demonstra a visao

geral do processo de KDD.

-~
e\ .
e\ Data Interpretation/

Pre- Trans-
Selection processing formation Mining Evaluation VM,

I Target I Preprocessed ITransformedI Patterns l Knowledge

Data Data Data

Data

»

Figura 7 — Processo de KDD
Fonte [FAY96]

Cabe estudar cada etapa do processo separadamente, em especial as

referéncias de pré-processamento e mineragao. Portanto, ao longo das proximas
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subsegdes (2.2.1, 2.2.2, 2.2.3 e 2.2.4) faz-se um apanhado acerca dos estégios do

processo de KDD.

2.2.1 Selegao dos Dados

Nesta etapa faz-se o levantamento de quais dados serao usados no
processo de KDD. Para tanto ¢ necessario estudar as necessidades de negoico e
quais dados podem estar relacionados com essas questoes. Nesse contexto, para
[FAY96] é necessario que o dominio seja estudado, a fim de otimizar a sele¢ao

das informagoes.

Segundo [HANI11] as informagoes podem ser oriundas de plataformas
diferentes, tais como bancos de dados relacionais, arquivos de dados, entre
outras fontes. Para este autor os DW estdao intimamente relacionados com o
processo de KDD. Segundo ele o uso de DW é conveniente, pois se faz uso da
sua prévia preparacao dos dados, bem como a sua orientacao para consultas e
modelagem dimensional. Neste contexto, os dados de KDD sao mantidos no

DW, selecionados através do processo de ETL (subsecao 2.1.1).

2.2.2 Pré-processamento e Transformagao

Segundo [HANT11] bancos de dados do “mundo real” sao altamente
sucetiveis a ruidos, valores ausentes e inconsisténcias de dados. Para o autor, a
baixa qualidade dos dados implica diretamente nos resultados de mineracao.
Embora extraidos pelo processo de ETL e persistidos em DW (abordagem de
[HAN11]), comumente os dados precisam ser pré-processados, eventualmente

transformados e reduzidos para a execugao das tarefas de mineragao. Esta etapa
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responde por grande parte do esforco e tempo gasto em KDD. Mesmo que o
investimento na preparagao dos dados seja significativo, esse trabalho tem
reflexo direto sobre a confiabilidade dos resultados obtidos. [TANO06] sugere
algumas etapas de preparacao para a mineracao, que podem ser empregadas ou

nao, dependendo do problema. A seguir sao detalhadas essas etapas.

2.2.2.1 Agregacao

Frequentemente os dados estao disponiveis em um nivel granular muito
baixo e dependendo do caso é conveniente aumentar esta granularidade,

processo semelhante ao empregado em ferramentas OLAP.

Quando as informacoes estao dispostas no nivel elementar, tem-se uma
visao mais operacional desses dados. Portanto, a fim de se obter resultados de
menor nivel de detalhe é possivel usar a agregacdo. Ainda, em condigoes
normais o nivel granular é proporcional ao volume de objetos a ser processado.
Portanto, em casos quando a tarefa de mineracao demanda alto custo de
processamento, o emprego de agregacao dos dados pode reduzir esse custo

computacional.

Tecnicamente atributos quantitativos sao agregados aplicando-se
fungoes de soma ou média. Os atruibutos qualitativos podem ser simplesmente
suprimidos ou podem ser substituidos por informagoes de maior nivel granular
na hierarquia fisica. A agregacao deve ser aplicada com cautela, visto que
podem ser perdidos detalhes interessantes dos dados. Por exemplo, no caso de
uma agregacao de vendas por més abstaindo os datalhes de dia pode-se ignorar

algum padrao relacionado as sazonalidades dos dias.
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2.2.2.2 Amostragem

A amostragem é uma técnica estatistica para selecao de um subconjunto
dos dados a serem analisados. No caso da disciplina de estatistica,
frequéntemente nao é possivel trabalhar com a totalidade dos dados por nao ser
possivel coletar as informacoes de toda a populagao. Neste caso entao, busca-se
um conjunto parcial dos dados chamado de “amostra representativa” tanto para
os experimentos preliminares quanto para as andlises finais. A amostragem
também se mostra util na mineragdo, no entanto, diferente da motivagao
estatistica, em mineracao de dados o estimulo é reduzir a complexidade
computacional, visto que, em alguns casos o processamento de determinado
algoritmo de mineracao sobre um grande conjunto de dados pode ser

impraticavel.

2.2.2.3 Reducgao de Dimensionalidade

A dimensionalidade representa, as diferentes informagoes
(caracteristicas) que se tem sobre um mesmo objeto. Conforme a
dimensionalidade do conjunto cresce, normalmente os dados ficam mais
dispersos e consequentemente é mais dificil de se obter padrdes precisos. A
reducao de dimensionalidade busca eliminar as caracteristicas irrelevantes ou
combinar duas ou mais dimensoes para execucao da tarefa de mineracao, visto
que tal redugéo pode levar a resultados mais compreensiveis. Além disso, quanto
maior a quantidade de dimensoes do conjunto de dados, maior o esforco
computacional do algoritmo minerador. Desta forma, reduzem-se as dimensoes

com pouca ou nenhuma significancia para a mineracao.
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Diferenciar quais dimensoes tem maior potencial de gerar padroes
classificaveis com maior precisao é uma tarefa que exige andlise sobre os dados.
Em muitos casos, o técnico que estda executando as tarefas de mineragao nao
possui pleno conhecimento sobre o assunto dos dados. Por esse motivo, com
frequéncia utilizam-se técnicas de reducao. Algumas técnicas conhecidas
utilizam algebra linear como base para suprimir dimensoes, como por exemplo, a

Anélise de Componentes Principais (PCA).

2.2.2.4 Selecao de Subconjuntos

Intuitivamente entende-se que aplicar mineracao apenas sobre um
subconjunto dos dados perde-se informacoes e consequentemente os modelos
gerados podem nao ser validos. No entanto, quando os dados do conjunto
possuem caracteristicas redundantes ou irrelevantes é possivel selecionar apenas
um subconjunto, sem perda de informacao relevante. Dados redundantes sao
aqueles que possuem pouca ou nenhuma variacao, como por exemplo, uma taxa
de calculo de imposto, que em alguns casos néo varia. As informagcoes
irrelevantes sao aquelas que nao produzem conhecimento ao modelo, como por
exemplo, uma chave priméria sequencial de um conjunto de dados. As
redundancias e irrelevancias além de nao agregarem conhecimento, podem

abreviar a qualidade dos grupos gerados.

Quando ha conhecimento de dominio torna-se mais facil suprimir
redundancias e irrelevancias. No entanto, em alguns casos o conhecimento de
dominio nao é suficiente para realizar esse trabalho, assim uma abordagem
sistematica pode ser usada. Uma abordagem poderia ser executar experimentos

de mineragao sobre todas as possibilidades de subconjuntos, e entao selecionar
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os subconjuntos que oferecam os melhores resultados. Obviamente essa
abordagem nao é viavel, pois sendo n atributos, havera 2" possibilidades. Neste
caso, existem trés técnicas para selecao de subconjuntos, sdo elas: (1) interna —

(2) filtro e (3) envoltorio.

e Interna: nessa abordagem atribui-se a selecao de subconjunto ao
algoritmo de mineracao. Neste caso nao ha pré-processamento,
pois se deixa que o proéprio algoritmo decida quais os atributos

deve ou nao usar para geracao do modelo.

e Filtro: neste caso faz-se uma selecao antes do processamento do
algoritmo, baseada em um critério que o técnico ou especialista
de dominio podem definir, como por exemplo, uma sele¢ao

baseada em correlacao.

e Envoltorio: a selecao feita nessa abordagem baseia-se na
aplicaggdo de um algoritmo de mineracdo exclusivamente para
selecao dos atributos a serem trabalhados. Neste caso a execucao
do algoritmo que ira indicar os melhores atributos para execucao

dos préximos experimentos de mineracao.

2.2.2.5 Criagao de Recursos

Em algumas condicbes é possivel construir novos atributos baseados em
combinagoes. Essa técnica busca extrair as informacgoes mais importantes
através da juncao, além do ganho provido pela reducao de dimensionalidade. A
criagao de recursos baseia-se em trés métodos: (1) extragao de caracteristicas —

(2) mapeamento dos dados para novo espago e (3) construgao de recursos.
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2.2.2.6 Discretizacao e Binarizagao

Determinados algoritmos de mineragao exigem que as informagoes sejam
discretizadas ou binarizadas. Especialmente em tarefas de classificagao o
atributo classificador deve estar no formato categérico. De forma similar, para
execucao de tarefas de padroes de associagao as informacgdes devem possuir

formato binario.

Frequentemente a categorizacdo nao é uma tarefa trivial, pois os
atributos classificadores podem estar contidos em uma grande escala de valores.
Assim, valores que possuem pouca frequéncia teriam sua proépria descricao.
Neste caso, convenientemente a escala de valor pode ser fragmentada em
categorias que englobem um intervalo da escala e nao todas as variacoes. Por
exemplo, valores continuos de 0 a 100 podem ser enquadrados em categorias de
pequeno, médio e grande. Na binarizacdo a tarefa é transformar os atributos
continuos em atributos booleanos. Neste contexto, verifica-se a escala do
atributo que se quer binarizar e depois se cria novos atributos baseado nessa
escala, transpondo cada valor no formato de coluna, neste caso, se o objeto se
enquadra naquele atributo, entao é verdadeiro, senao falso. A tabela abaixo, de

[TANO6] exemplifica o processo de binarizagao.

Tabela 1 — Binarizacao dos Dados. Adaptado de [TANOG6]

Valor Categorizado Valor Inteiro T | @ | T | x| Ts
Terrivel 0 1701010 0
Fraco 1 O|1 0010
Satisfatério 2 0Ojo0|1]01]O
Bom 3 0Oj]0]0]|1]0O0
Excelente 4 0jo0j0]|0]1
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No exemplo acima, de [TANO6] o atribuo de valor continuo foi
convertido em cinco novas propriedades, sendo (02>, ... , 42>15), onde cada
objeto foi identificado por 0 ou 1 em cada nova propriedade. Existem diversas
técnicas disponiveis para auxilio de discretizagao, pois uma vez que os atributos
continuos sao aleatérios as categorizagoes devem manter a semantica dos dados.
Na bibliografia da disciplina de analise multivariada sao propostas diversas

formas de discretizacao de dados.

2.2.2.7 Transformacgao de Variaveis

A transformac@o de varidveis (atributos) baseia-se na aplicacdo de um
calculo sobre o valor elementar a fim de obter outro valor de referéncia. Por
exemplo, a conversao de uma unidade de medida, ou ainda, uma funcao de
transformacao de ntmero absoluto para um ntmero de referéncia. Neste caso é
possivel também combinar diferentes varidveis de um objeto para inferir outra
variavel. Por exemplo, tendo as informacoes das coordenadas geograficas de um
objeto, pode-se transpor essas informagoes em categorias de localidade, como

cidade, CEP, etc.

2.2.3 Mineracao de dados

Embora muitas vezes tratada individualmente, a mineracao de dados
compoe o processo de KDD [FAY96]. Esse processo combina técnicas de banco
de dados, estatistica e aprendizagem de méquina [TAN06]. Em [HAN11] o autor
define mineracao de dados como o tema essencial de KDD, onde algoritmos
inteligentes sao aplicados sobre os dados a fim de extrair novos padroes.

Segundo [TANO6] mineragao de dados é um processo de descoberta automética
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de conhecimento 1til sobre grandes conjuntos de dados. Para o autor, os
algoritmos de mineragao sao construidos com a intencao de encontrar padroes
nao evidentes nos dados e prever informacoes futuras, conhecimento esse que

poderia nao ser detectado sob analise convencional.

Segundo [TURO0§], mineracdo de dados ¢ um dominio de andlise de
informagoes, fundamentado em banco de dados que podem prever
comportamentos futuros. Por exemplo, organizacoes de varejo podem usar os
algoritmos de mineragao para mapear classes de clientes com interesses comuns.
Para o autor, a mineragao pode viabilizar a descoberta de novas e importantes
correlagoes, padroes e tendéncias através de métodos estatisticos e de

identificacao de padroes.

Algoritmos de mineracao podem ser classificados em dois tipos:
descritivos e preditivos. Neste aspecto, as tarefas de mineragao com abordagem
descritiva propoem explorar propriedades de caracteristicas que estao
implicitas nos dados, para tanto, o modelo é orientado a um atributo alvo e
explicado através dos demais atributos (condicionais). Os algoritmos
preditivos concentram-se em prever informagoes de um dado atributo a partir
dos valores dos demais atributos disponiveis, sendo chamada de atributo alvo
a informagao a ser prevista e variaveis independentes ou explicativas
aquelas usadas para operar a previsao. As abordagens de mineracdo podem ser
divididas em subcategorias, sendo classificagao, regressao e deteccao de
anomalias as preditivas e associagao e agrupamento as descritivas. A Figura
8 mostra as diferentes técnicas de mineragao. Nas proximas subsecoes faz-se

uma pequena explanagao de cada técnica segundo [TANO6].



43

AGRUPAMENTO MODELAGEM PREDITIVA
® 'S
..o:. o b
. L 4 ) o k)
®ge @ " e
®e0 L) c.oo'a o’o-o.oco
A /
‘ % Data W
pese

TR
FFrFfFFiRF S

ol a== .
| ,i—’ ; | DIAPER | . :%;‘3%;’_
—, R

REGRAS DE ASSOClACAO DETECCAO DE ANOMALIDAS

Figura 8 — Técnicas de Mineragao

Fonte [TANOG]

2.2.3.1 Classificagao e Regressao

Basicamente a tanto a classificacdo como a regressao buscam criar um
modelo a partir do atributo alvo em relagao aos demais atributos do conjunto.
Nesse caso tem-se um conjunto de dados de amostra ou populacao e o objetivo é
prever valores de alvo (classe) futuros ou simplesmente mapear as
caracteristicas que classificam esse atributo alvo. A classificacdo é usada para
execugoes sobre atributos alvo categdricos e a regressao para atributos alvo do
tipo continuo. Comumente os modelos baseados em classificacdo sao
representados por grafos chamados arvores de decisao, que mapeiam condigoes
para enquadrar os objetos em uma categoria especifica do atributo alvo. Por
exemplo, prever se um usudrio de uma livraria online fard ou nao uma compra.

Neste exemplo o atributo classe é a compra, que neste caso possui dois dominios
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(sim ou nao), as demais informacdes como assunto pesquisado, tempo de
pesquisa, cidade, entre outros, sao informacoes que irao classifica-lo no modelo,

identificando condigoes para enquadra-lo em um potencial comprador ou nao.

Na classificacdo e regressao, para gerar o modelo o algoritmo
primeiramente executa a etapa conhecida como indugao sobre um conjunto de
treino, onde os valores do atributo classe sao conhecidos. Logo apds, esse
modelo passa pelo processo de dedugao, onde é submetido a uma fracao do
conjunto de dados onde os valores do atributo classe nao sao conhecidos,
conjunto esse chamado teste. A etapa de teste verifica o quanto o modelo
conseguiu classificar os dados segundo a propriedade alvo. A imagem abaixo

(Figura 9) exemplifica o processo de um classificador tipico.

CLASSE
‘ s \ ALGORITMO
[ o] | o | e
CONJUGAL
1 s Solteiro 125K N
2 N Casado 100K N
@] 3 N Solteiro 70K N
= | 4 5 Casado 120K N .
w 5 N Divorc. 55K s INDUCAO
= 6 N Casado 60K N
7 s | e || 220K N - APRENDIZADO |  pmmly II
8 N Solteiro 85K s
9 N Casado 75K N
10 N Solteiro 90K s
11 N Solteiro 75K 2
w 12 s Casado 50K ? .
I‘; | 13 N Casado 150K 3 DEDUCAO
w 14 s Divore. 90K 2
= 15 N Soheiro 40K 2 _ APLICA
| e N Casado || 80K >, MODELO

Figura 9 — Processo de Geracao de Modelo Preditivo

Adaptado de [TANO0G6]

2.2.3.2 Detecgao de Anomalias

A deteccdo de anomalias busca objetos que apresentam caracteristicas
de excecao perante o conjunto dos demais objetos. Neste contexto, aponta as

informagoes que representam alguma anormalidade nos dados, ou seja, que
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estejam inconsistentes com os padroes dos demais objetos do conjunto. Uma
aplicacao comum deste tipo de mineragao é a deteccao de fraudes, por exemplo,
a fraude de compra com cartao de crédito. Nesse exemplo, um modelo é criado a
partir do padrao de consumo do portador do cartao, assim cada compra é
comparada com esse modelo e eventualmente, caso identificar um

comportamento fora do padrao tal transacao pode nao ser autorizada.

2.2.3.3 Associacao

Esse tipo de algoritmo examina associagoes entre objetos, associacoes
essas que nao seriam detectadas empiricamente. Os relacionamentos entre esses
objetos sao representados na forma de regras de associagao. Neste contexto o
algoritmo examina os valores de cada atributo e identifica os padroes mais
frequentes. Em muitos casos esses padroes podem ser 6bvios, porém o objetivo
das regras de associagao é detectar dentre esses padroes, os mais interessantes e
que intuitivamente nao seriam identificados. Um exemplo comum de aplicacao
desse tipo de algoritmo ¢é a associacao de itens de cesta de supermercado. Nesse
caso, itens que nao possuem relagdo direta podem estar associados pela

frequéncia que estao presentes nas cestas.

2.2.3.4 Agrupamento

Na analise de agrupamento os dados sao distribuidos em grupos que
possuem alguma similaridade. Neste caso o algoritmo faz um enquadramento do
objeto dentre os grupos disponiveis e posiciona-o no grupo que melhor o
descreve. Normalmente os agrupamentos sao observados em graficos de

dispersao. Aplica¢bes comuns para esse tipo de algoritmo sao desde a descoberta
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de relagoes de padroes genéticos até identificacao de comportamento de indices

financeiros.

2.2.4  Avaliacao e Interpretacao de Resultados

Cada técnica de mineragao possui uma saida de formato especifico.
Como é o caso do modelo de agrupamento, que pode ser visualizado através de
um grafico de dispersao, sendo sua precisao medida através do erro

quadratico.

No caso das técnicas de associacao a saida ¢é apresentada pelas
categorias mais frequentemente associadas dentro do conjunto, acompanhada de

medidas de aderéncia ao modelo gerado, como suporte e confianca.

As técnicas preditivas possuem ampla opc¢do de algoritmos, sendo que
alguns desses sao capazes de gerar modelos através das arvores de decisao. Nesse
contexto a arvore classifica o conjunto de dados de forma intuitiva, sendo os
nodos folha o resultado da classificacdo e os nodos acima representam os pontos
condicionais de classificacao da classe. A Figura 10 demonstra um exemplo da
arvore que classifica declaragoes de imposto de renda, sendo o atributo alvo a

informagao sonega (SIM/NAO) e os demais atributos que induzem o resultado.
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Figura 10 — Arvore de Decisao

Adaptado de [TANOG]

47

Os algoritmos preditivos também possuem medidas que verificam a

aderéncia do modelo em relagao ao conjunto de teste, tais como: acuracia, taxa

de erro, confiabilidade positiva,

confiabilidade negativa,

sensibilidade e

especificidade. Tais medidas sao calculadas a partir da matriz de confusao.

Essa matriz verifica os objetos que foram enquadrados (classificados) de forma

correta e de forma errada através da deduc¢do do modelo sobre o conjunto de

teste. A Tabela 2, baseada em [WITO05] representa uma matriz de confusao. No

quadro subsequente (Tabela 3) tem-se a formalizacdo das medidas de aderéncia

obtidas através da matriz de confusao.

Tabela 2 — Matriz de Confusao. Adaptado de [WIT05]

Atributo Preditivo

Classe Preditiva

Classe = 1 Classe = 0
Classe Real Classe = VP FN
Classe = FP VN
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Tabela 3 — Medidas do Modelo. Adaptado de [WIT05]

ACURACIA = VP+VN
" VP+VN+FP+FN
FP + FN
TAXA DE ERRO =

VP+VN+FP+ FN

VP

CONFIABILIDADE POSITIVA = VP L FP

VN

CONFIABILIDADE NEGATIVA = VNTFN

VP

SENSIBILIDADE = VETFN

VN

ESPECIFICIDADE = FPIUN

Embora as ferramentas de mineracao fornecam subsidios para analisar
os resultados, a interacao com o especialista e estudo do dominio é elementar
para discernir os resultados de forma eficiente. Geralmente o especialista do
dominio nao é responsavel pela execucao de KDD, mas sim por dar sentido as
informagoes disponibilizadas. Sendo assim, o conhecimento especialista ¢é
importante desde a etapa inicial, onde os dados sao escolhidos, até a analise dos

resultados de mineragao [FAY96].
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2.3 Teoria dos Conjuntos Aproximados

A teoria dos conjuntos aproximados — TCA (Rough Sets Theory) foi
proposta por [PAWS82] como uma alternativa as ja existentes teorias que
trabalham com conhecimento imperfeito, como Conjuntos Fuzzy, Redes
Bayesianas, entre outras. Segundo [PAWS82], TCA pode ser entendida como
uma ferramenta de alto nivel para pré-processamento de dados a serem
utilizados por algoritmos de aprendizagem de maquina, sendo empregada em

diversos dominios onde héa dificuldade de analise dos dados.

A TCA baseia-se na suposicao de que o conhecimento esta associado a
algumas informacoes do conjunto universo de dados. Nesse contexto, os
atributos caracterizados pela mesma informacao sao considerados indiscerniveis.
Essa relacao indiscernibilidade que diferencia os atributos é a base do célculo
matematico da TCA. O conjunto de todos os objetos indiscerniveis é chamado
de conjunto elementar. A relacdo de indiscernibilidade de atributos constrdi os
conjuntos parciais chamados redutos. Por sua vez os redutos sao formados por
atributos que mantém as mesmas propriedades do conjunto universo. Cada
reduto é medido quanto a sua discernibilidade através da aproximacao inferior e
superior. Nesse contexto a aproximacao inferior consiste em todos os objetos que
certamente pertencem ao reduto e a aproximacao superior contém todos os
objetos que possivelmente pertencem ao reduto. Usando um exemplo transcrito

de [PAWO02], nas subsegoes a seguir parte do formalismo da TCA é explicado.
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2.3.1 Exemplo de Aplicagao TCA

O exemplo de [PAWO02] ilustra a aplicagao de TCA sobre um sistema de
informacao de rotatividade de clientes telecomunicacoes. A analise baseada em
TCA inicia-se a partir de uma tabela de dados chamada “tabela de decisao”,
onde as colunas sao os atributos as linhas os objetos. Os atributos da tabela de
decisao sao divididos em dois grupos. Sao eles: atributos de condi¢ao e atributo
de decisdo!. Na Tabela 4 demonstrada abaixo se tem os elementos relativos a

seis segmentos de cliente.

Tabela 4 — Exemplo TCA de [PAW02]

Segmento In Out Change Churn N
1 médio médio baixo nao 200
2 alto alto baixo nao 100
3 baixo baixo baixo nao 300
4 baixo baixo alto sim 150
5 médio médio baixo sim 220
6 médio baixo baixo sim 30

Acima tem-se os atributos: “In” que corresponde as chamadas recebidas
— “Out” que representa as chamadas efetuadas para a mesma operadora —
“Change” que corresponde as chamadas efetuadas para outras operadoras de
telefonia movel — “Churn” que descreve se o cliente foi mantido ou nao (se
Churn = S entao cliente nao foi, se Churn = N entao cliente foi mantido) —
“N” identifica a frequéncia de casos semelhantes. Em suma, esse exemplo tenta

idenfificar quais sao os fatores mais relevantes para explicar a rotatividade de

! Na TCA o atributo de decisao é a informacao que se quer classificar. Fazendo uma associacao
a mineracao de dados esta informacao é representada pelo atributo alvo.
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clientes. Porém de forma intuitiva esse problema nao pode ser resolvido em
func¢ao da inconsisténcia do conjunto, ou seja, 1 e 5 tém o mesmo perfil, mas
diferentes valores para o dominio para o atributo de decisao (Churn).

Observamos a analise abaixo:

o segmentos de 2 e 3 (4 e 6) podem ser classificados como

conjuntos de clientes que certamente Churn = nao;

e segmentos 1, 2, 3 e 5 (1, 4, 5 e 6) podem ser classificados como

conjuntos de clientes que possivelmente Churn = nao;
e segmentos 1 e 5 sao conjuntos indecidiveis de clientes.
Dada a andlise acima temos a seguintes nogao:

e o conjunto {2,3} ({4,6}) é a aproximacao inferior do conjunto

{1?2?3} ({4?5?6});

e o conjunto {1,2,3,5} ({1,4,5,6}) é a aproximacdo superior do

conjunto {1,2,3} ({4,5,6});

e o conjunto {1,5} é a regidao de fronteira do conjunto {1,2,3}

({4,5,6}).

Na proxima subsecdo a aproximacao superior/inferior e regiao de

fronteira sao vistos em detalhe.

2.3.2 Sistema de Informacao e Aproximagoes da TCA

A fim de identificar as aproximagoes primeiramente defini-se o conjunto

de dados, nesse contexto titulado como “sistema de informacao”. Um sistema de
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informagao é definido como S = (U,A), onde U e A sdo finitos e nao vazio,
sendo o U o conjunto de objetos de S e A o conjunto de atributos de S. Para
todo atributo a € A associa-se um conjunto V,, de seus valores, chamados de
dominio de a. Para qualquer subconjunto de B de A aplia-se a relacdo de
indiscernibilidade I(B) em U, definido da seguinte forma: (z,y) € I(B) se e
somente se a(r) = a(y) para todo a € A, onde a(z) representa o valor do
atributo a para o objeto z. Portanto I(B) é uma relagdo de equivaléncia. O
grupo de todas as classes de equivaléncia de I(B) é denotado por U/I(B), ou
simplesmente por U/B. Uma classe de equivaléncia de I(B) é denotado por B
(z). Se (z, y) pertence a I(B) diz-se que z e y sao indiscerniveis em rela¢ao a B.
Classes de equivaléncia da relagdo I(B) sado referidos como o conjunto B-

elementares.

Para um sistema de informagao S = (U,A), X € U, e B € A defini-se
duas operagoes atribuidas a cada X € U. Sao os conjuntos B.(X) e B "(X)
denomidados de aproximacdo B-infeior e B-superior, respectivamente. Abaixo a
formalizacao de ambos as operagoes:

B.0O = | JiBe B e x)

x€eU

B*(X) = U{B(x) . B(x) N X # 0)

xX€eU

Portanto a aproximacao inferior de um dado conjunto é a uniao de
todos de B-elementares deste conjunto. Por outro lado a aproximacao superior é
a uniao de todos B-elementares que possuem interseccao nao vazia com o

conjunto. A Figura 11, adaptada de [PAWRS2] ilustra a nogao de aproximagao
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inferior e superior de S = (U,A) em uma representacao bidimensional de

quadrados elementares.

S=(U,A)
TN 70
// \1 X
(\ /// B.(X)
\_//

Figura 11 — Aproximagao superior/inferior de TCA

Adaptado de [PAW82]

Uma terceira regiao do conjunto, nomeada conjunto B-fronteira inclui
os objetos que nao podem ser enquadrados em X. Para tanto, aplica-se a
diferenca entre as aproximagoes (superior e infeior), conforme formalizagao a

seguir.

BNp(X) = B*(X) — B.(X)

2.3.3 Precisao e Qualidade de Aproximagao

Cada subconjunto pode ser medido quanto a sua acuracia. Nesse

contexto tem-se as medidas de precisio de aproximacdo e qualidade de
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aproximagdo. Em [GREO1] sdo demonstradas ambas as medidas. Abaixo a

representacao das medidas adaptadas para a ilistragao de [PAWO02].

Para X, X#0, por meio dos atributos de B define-se a precisio de
aproximacao:

|B.(X)|

&) =150

A qualidade de aprozimagdo de X para por meio dos atributos de B é

definida conforme abaixo:

|B.(X)|
|1X]

Yp(X) =

A qualidade de aproximacao representa a frequéncia relativa dos objetos

corretamente classificados por meio dos atributos de B.

2.4 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo apresentou-se a fundamentacao tedrica dos principais
temas relacionados a este trabalho. Buscou-se referéncias bibliograficas
essenciais, bem como exemplos e ilustracoes a fim de evidenciar o conteido da

pesquisa.

Primeiramente, na secao 2.1 foram discorridos os conceitos de DW bem
como as caracteristicas de sua arquitetura e aplicacao. Tal fundamentacao
ancora-se principalmente nas obras de [KIM02] e [INMO05]. Na segunda segao
(2.2) as referéncias de KDD foram esclarecidas detalhando cada uma das etapas

do processo. Nesse contexto, utilizou-se principalmente as obras de [FAY96],
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[TANO6] e [HAN11]. Na segao 2.3 fez-se uma descrigao da Teoria dos Conjuntos

Aproximados, usando como referéncia [PAWS2], [PAWO02] e [GREO1].
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3- DESCRIGAO DO CENARIO

A pesquisa concentra-se em criar um algoritmo de pré-processamento
baseado em TCA onde o resultado da execucao forneca um diagnéstico sobre os
dados. O diagnéstico resultante provée uma base de conhecimento ao técnico
minerador para auxilia-lo na selecao dos dados, principalmente quando ha

caréncia de entendimento do dominio.

Os dados utilizados nesse estudo provém de um DW de operacao real,
onde se focou em um de seus data marts. Ao longo das proximas secoes sao
detalhadas questoes como a caracterizagao do problema, contribuicdo e o

contexto de implementagao da pesquisa.

3.1 Caracterizacao do Problema

Para [FAY96] a alta dimensionalidade e o entendimento dos dados s@o
fatores criticos em projetos de KDD. A grande quantidade de atributos pode
levar a induc¢ao de modelos sobre informacoes que nao sao relevantes ao negdécio.
Neste cenario, o autor destaca a importancia do conhecimento do dominio em

todas as etapas de KDD.

Mesmo dispondo de padroes de projeto bem definidos, como por
exemplo, CRISP-DM [CRIO03], segundo [GONOS8] projetos de mineragao até
entao estao sendo desenvolvidos mais como uma arte do que como uma ciéncia.

Para esse autor isso se deve ao fato de que se depende muito da experiéncia e do
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conhecimento que o técnico minerador tem sobre o dominio em questao, ou seja,
o conhecimento que tem sobre os dados de forma que possa trabalha-los e a

capacidade técnica para interpretar os modelos gerados.

Segundo [KOP02] o conhecimento de dominio é crucial para o sucesso
do projeto, principalmente na fase inicial (selegao e pré-processamento) e na fase
final (andlise dos resultados). Portanto devem ser desenvolvidas ferramentas que

auxiliem o técnico minerador a compreender o dominio estudado.

Os fatores acima tendem a aumentar o tempo e consequentemente o
custo de projetos de mineragao, independente do método utilizado. Soma-se
também o fato de que nao ha como garantir que o valor do conhecimento obtido
supere o investimento despendido, uma vez que os dados podem ou nao
demonstrar novo conhecimento. De forma empirica tem-se observado que a
incerteza do retorno sobre o investimento em KDD por muitas vezes inviabiliza,

projetos desse tipo.

3.2 Caracterizacao da Contribuicao

Encontra-se na literatura diversos estudos sobre o uso da TCA no pré-
processamento dos dados, mais especificamente, para auxilio na reducao de
dimensionalidade. O trabalho de [THAO09] titulado “Dimensionality Reduction
Based On Rough Ret Theory: A Review” faz uma revisao das contribuicoes até
entao publicadas sobre reducao de dimensionalidade usando TCA, descrevendo
resumidamente a proposta de cada trabalho. Nesta revisao é possivel perceber
que grande parte das publicacdoes sao propostas de variacbes do aparato

matematico de TCA com vistas a resolugao de algum tipo de problema, como
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por exemplo, o trabalho de [LEU06], que faz uma andlise sobre aquisi¢do de

conhecimento sobre conjuntos de dados incompletos.

Dada argumentacao da secao 3.1 entende-se que quanto maior a
compreensao do dominio, mais eficaz se torna o processo de KDD. Do ponto de
vista pratico, ao dominar o assunto sabe-se discernir os dados e, portanto a
melhor forma de selecionar, pré-processar, reduzir dimensionalidade, analisar
resultados, etc. Também é sabido que o estudo do dominio tem uma curva de
aprendizagem. Logo, a criagdo de ferramentas que auxiliem o técnico minerador
a compreender os dados tende a tornar o processo mais efetivo, bem como
minimizar o tempo/custo de projeto. Nessa diregdo, o presente trabalho
apresenta um algoritmo baseado em TCA, nomeado Rough Set App (RSAPP),
para geracao de um diagnostico sobre os dados. Tal diagnéstico infere medidas
de qualidade de aproximacao de diferentes redutos. Apds a execucao de RSAPP
tem-se uma base de conhecimento, onde o técnico pode consultar quais
combinagoes sao mais representativas para uma determinado atributo alvo, ou
ainda, quais atributos condicionais podem ser suprimidos (redugdo de
dimensionalidade) sem prejuizos. O algoritmo aqui proposto pretende criar um
mecanismo que providencie melhores resultados de mineracao, logo nas etapas
inicias do projeto, uma vez que, desta forma o técnico minerador dispoe de uma
ferramenta que o induz a reducdo do wuniverso de dados para uma
dimensionalidade de maior relevancia. Cabe salientar que tal algoritmo nao
isenta o essencial estudo de dominio e a interacdo com o especialista, mas

propoe servir como um artificio nesse processo de aprendizado.

O algoritmo implementado foi executado sobre um banco de dados

OLAP a fim de identificar dentre as dimensbes e suas hierarquias quais sao os
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dados mais relevantes para mineracao, ou seja, os dados com maior potencial de
produzir modelos interessantes com precisao satisfatéria. Em suma, o
diagnostico gerado por RSAPP pretende reduzir o tempo de projeto de KDD

nas tarefas de entendimento dos dados e reducao de dimensionalidade.

Com base na revisao de [THAQ9] é possivel verificar diversas frentes
onde TCA é empregada para redu¢ao de dimensionalidade. Porém se entende
como diferencial dessa pesquisa as seguintes caracteristicas: (1) uso de um banco
de dados OLAP com dados de operagao real — (2) apresentagao dos resultados
de RSAPP de forma intuitiva (diagnéstico) e (3)> desenvolvimento com uso de

linguagem nativa de banco de dados (SQL).

3.3 Contexto de Implementacao da Pesquisa

Este estudo é fruto do GPIN (PPGCC-PUCRS). Uma das frentes de
pesquisa que o grupo tem trabalhado é a criacdo mecanismos de avaliagao
prévia dos dados, que possibilite a indicacdo de tarefas de mineragao mais
assertivas em projetos de KDD. Por exemplo, no trabalho de [COLI11] foi
proposta uma técnica de inducao e ranqueamento de arvores de decisao sobre
modelos OLAP. O presente trabalho se mantém nessa direcao, ou seja,

concentra-se em criar subsidios a fim elevar a eficacia do projeto de KDD.

A pesquisa foi desenvolvida sobre o DW de uma organizacao de grande
porte que opera no mercado de transacgoes eletronicas multisservicos. Este DW
foi implementado em 2011 e atualmente é utilizado por aplicagoes OLAP,

auxiliando na tomada de decisao de diversas frentes, como por exemplo,

2 O diagnéstico permanece no formato de metadado no banco de dados onde RSAPP ¢ executado, ou seja,

nao é necessario outro tipo de aplicativo além do préprio SGDB.
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medi¢ao do volume transacional, analise de aderéncia a novos produtos, controle
de ativos, entre outros assuntos. Cabe pontuar que o estudo usou apenas uma
fragao do DW disponivel. A arquitetura do DW segue o padrao de modelagem
dimensional, usando o modelo estrela proposta por [KIM02]. A rigor o modelo
estrela empregado estd organizado em constelacao de fatos, desta forma os
assuntos sao integrados através de pelo menos uma dimensao. Até o momento
deste trabalho a organizacao nao utilizava KDD em suas rotinas de andlise de
informagoes provindas do DW. Porém, tem feito intenso uso de aplicagoes
OLAP na busca por informagoes que subsidiem a tomada de decisoes
estratégicas. Nesse contexto o algoritmo RSAPP foi aplicado e segue o fluxo de

implementagao ilustrado na Figura 12, abaixo:

DATA WAREHOUSE
e . PROCESSAMENTO RSAPP
ANALISE DO DIAGNOSTICO N
?5 ) | a
D —
META g
DADOS
et |
#2

Figura 12 — Fluxo do diagnéstico através de RSAPP

Na primeira etapa (1) os dados sdo processados pelo algoritmo, logo
apds o resultado é gravado em tabelas de metadados (2), feito isso o técnico

minerador tem em maos o diagndstico (3) e pode analisar quais as potencias
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combinacoes que possivelmente classificam melhor os dados, segundo o

argumento da TCA.

A fim de testar a efetividade da ferramenta foram propostas algumas
heuristicas, onde as combinagoes de atributos condicionais (redutos) processadas
por RSAPP e suas respectivas medidas de qualidade de aproximacgao foram
comparadas com a precisao dos modelos de classificacao induzidos pela
ferramenta de mineracao. Mais detalhes acerca dos testes realizados estdo

documentados no capitulo 5.

3.4 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o panorama da pesquisa. Para tanto, na
secao 3.4.1 foram referenciados alguns desafios de projetos de KDD. Nesta se¢ao
procurou-se evidenciar os problemas enfrentados, onde foi percebida a essencial
relagao entre compreensao do dominio e eficacia do processo de KDD. Na secao
seguinte (3.4.2) argumentou-se sobre a solu¢ao proposta a fim de justifici-la em
relagao a sua contribuicao para a area. Por ultimo, na se¢ao 3.4.3 fez-se uma
breve descri¢ao do cenario onde esta pesquisa esta inserida bem como resumo do

seu desenvolvimento.
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4- IMPLEMENTAGAO RSAPP

O algoritmo RSAPP se deteve a processar os dados do DW e armazenar
o diagnostico no formato de metadados. A Figura 13 representa o ambiente
onde RSAPP foi desenvolvido, sendo a sua implementagao compreendida nos

passos #2 e #3.

TRANS TRANS TRAMNS TRANS TRANS CADASTRO
1 2 3 4 5 CLIENTES

| A A

l #
AMALISE DO DIAGNOSTICO e N

=
44
7
—_—
META
DADOS
J

DATA WAREHOUSE

PROCESSAMENTO RSAPP

<
PROCESSO KDD ’_) a

LAY
u,,.b
ANALISE DOS RESULTADOS

Figura 13 — Processo KDD usando RSAPP

A pesquisa fez uso de um DW de uma empresa de grande porte.
Embora o processo de ETL nao tenha sido implementado nessa pesquisa (passo
#1 da Figura 13), faz-se necessario descrever os dados usados, quanto a sua

modelagem e caracteristicas, portanto na secao 4.1.1 essas informagoes sao
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detalhadas. Os passos #2 e #3 da Figura 13 representam o desenvolvimento de
RSAPP propriamente dito, portanto na se¢do 4.1.2 sao discorridas as etapas
desse desenvolvimento. O diagnéstico gerado por RSAPP (passo #4 da Figura
13) é explicado pormenor na se¢do 4.1.3. Entende-se que o diagnostico gerado
por RSAPP pode integrar o processo de KDD independente da metodologia
utilizada, visto que tal ferramenta posiciona-se como artificio de pré-
processamento, por isso na Figura 13 o uso de RSAPP é visto como uma etapa

geradora de conhecimento para a sequéncia de processos de KDD.

4.1 Cenario Real de Aplicagao

Os dados utilizados provém de um modelo dimensional, organizado no
formato estrela, onde estdo persistidas informacoes sobre inadimpléncia. A
Figura 14 apresenta o modelo conceitual, composto por uma tabela fato e sete

tabelas dimensionais.
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’4[ FATO_INADIMPLENCIA }
- ¥ \\ DIM_TEMPO_CREDENC
DIM_PRODUTO / \ - -
/ 5\
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[ DIM_RAMO_ATIVIDADE ] [ DIM_CLIENTE }

-
ks

Figura 14 — Modelo conceitual
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Abaixo uma descricdo breve descricao das propriedades de cada uma

das entidades.

e DIM TEMPO CREDENC: dimensao de informacoes de tempo
de quando o cliente foi credenciado, ou seja, quando determinado
cliente passou a compor a carteira de clientes. Atributos como

ano e meés persistem nessa entidade.

e DIM TEMPO FUNDACAO: dimensao de informagoes de
tempo de fundag@o da empresa cliente. Atributos como ano e més

persistem nessa entidade.

e DIM LOCALIDADE: dimensao de informagoes de localidade do

cliente. Nesta estao contidas informacgoes como regiao e UF.

e DIM CLIENTE: dimensdao de informagcoes de cadastro de
cliente. Nesse contexto o cliente é um ponto de venda. Tal
dimensao armazena informacgdes como, natureza juridica,

classificacao, entre outras informagoes cadastrais.

e DIM PRODUTO: os clientes estao aptos a executar diversos
tipos de transacoes. Esses diferentes tipos de transagoes
eletronicas sao identificadas como produtos. Por exemplo,
transacoes de pagamento com cartdo de vale refeicao, ou ainda,
recarga de celular pré-pago sao tipicos produtos. Essa dimensao

idenfica quais os produtos que o cliente esta apto a operar.
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e DIM REDE: essa dimensao distingue se aquele registro de fato,
provém de um cliente que pertence ou nao a uma rede de
clientes. No caso de pertencer, esta dimensao vai identificar qual

a rede.

e DIM RAMO_ATIVIDADE: dimensao de informacao do ramo
de atividade do cliente. Também nesta consta o subramo de
atividade. Um ramo de atividade pode ser, por exemplo,
alimentacao, vestuario, etc. No caso do ramo de alimentacao,
pode haver subramos, como por exemplo, restaurante, cafeteria,

etc.

e FATO INADIMPLENCIA tabela fato onde estao computados
os registros de inadimpléncia. Tais registros identificam se o
cliente encontra-se adimplente ou inadimplente em determinado

titulo.

RSAPP foi aplicado a fim de identificar dentre as informacoes
disponiveis, quais subconjuntos (redutos) podem produzir melhores resultados
de minerac¢ao. Nesse contexto, as dimensoes possuem diferentes tamanhos
(quantidade de atributos). Abaixo (Tabela 5) sdo mostradas as quantidades de

atributos de cada uma das dimensoes e da tabela fato.
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Tabela 5 — Quantidade de atributos

Tabela Quantidade de Atributos®
DIM_TEMPO_CREDENC 3
DIM_TEMPO_FUNDACAO 3
DIM_LOCALIDADE 4
DIM_CLIENTE 8
DIM_PRODUTO 2
DIM_REDE 3
DIM_RAMO__ATIVIDADE 3
FATO_TRANSACAO 8

Algumas dimensoes do modelo estao organizadas de forma hierarquica,
porém ha casos hibridos, ou seja, parte dos atributos da dimensao esta
organizada na forma hierarquica e outra parte sao atributos adicionais que
descrevem o objeto. Por exemplo, nas duas dimensoes de tempo tem-se a
hierarquia formada por ano e més. Ha casos em que nenhuma hierarquia esta
formada na dimensao, ou seja, a dimensao estd no seu nivel elementar, é o caso

da dimensao de produto. Na Tabela 6 sao descritas essas propriedades.

! A quantidade de atributos informada nao inclui chaves primadrias e estrangeiras. Cabe salientar essas

chaves foram desconsideradas no processamento de RSAPP.
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Tabela 6 — Estrutura hierarquica

Dimensao Organizagao Hierarquia
DIM_TEMPO CREDENC Hierarquizada Ano e més
DIM_TEMPO_FUNDACAO | Hierarquizada Ano e més
DIM_LOCALIDADE Hierarquizada Pais, regidao e UF
DIM_CLIENTE Parcialmente hierarquizada Perfil e classificagao
DIM_PRODUTO Nao hierarquizada
DIM__REDE Hierarquizada Identificagdo e rede ou varejo

e descrigdo das redes
DIM_RAMO_ATIVIDADE Hierarquizada Ramo e subramo

4.2 Algoritmo RSAPP

O algoritmo RSAPP foi construido através da linguagem procedural
PL/SQL (Procedural Language/Structured Query Language), sendo esta uma
extensao da linguem SQL para o SGDB Oracle Database [ORA12]. Basicamente
o algoritmo foi dividido em duas etapas, nomeadas LOWER_APP e
QUALITY _APP. A primeira etapa (LOWER__APP) é executada para extrair a
aproximacao inferior de cada um dos redutos. O calculo da aproximacao
inferior é explicado em detalhes na subsecao 2.3.2. Com base do resultado
gerado por LOWER_APP o procedimento QUALITY APP é executado e
entao extrai a qualidade da aproximacdo de cada reduto. O calculo da
aproximagao inferior é explicado em detalhes na subsecao 2.3.2. Na Figura 15 é

representado o diagrama dos componentes e as suas interacoes.
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Figura 15 — Diagrama de componentes de RSAPP

Nas préximas subsegoes faz-se a descricao detalhada do funcionamento

de LOWER _APPe QUALITY APP:

4.2.1 Lower App

Esse procedimento aplica diversas consultas sobre os dados. Esses dados
podem estar contidos em uma view ou em uma consulta padrao (SELECT)
inserida diretamente no seu fonte. O procedimento LOWER_APP recebe como
parametros a consulta (ou nome da wview) e a identificacao do atributo alvo.
Com base nessas informacoes o procedimento cria diferentes subconjuntos
(redutos) e calcula a aproximagao inferior de cada combinagao (conforme
formula detalhada na subsecao 2.3.1.3). Ao final o procedimento grava os
resultados em uma tabela de metadado intermediaria, chamada STEP_A. No
quadro abaixo o algoritmo do procedimento LOWER _APP é descrito e

comentado:
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create or replace procedure sp_lower app as
--inicializac¢do de varidveis

vquery varchar2(4000);

vwhere varchar2 (4000);

vnome varchar2 (4000) ;

vagtd number;

begin
--limpa tabela parcial do diagndstico (step a)
delete from step_a where 1 = 1;
commit;
--loop para selecdo de cada um dos dominios do atributo alvo
for rec in (select distinct CLASS
from /*nome da tabela ou view*/ 1)

loop
--loop para seleg¢do dos atributos condicionais que compdem o reduto
for coll in (select 0 column_id -- Para cada id de coluna, facga:
from dual
union all
select column id
from sys.all tab cols c
where table name = '/*nome da view ou consulta*/'
and column name != 'CLASS' --descarta o atributo classe dos redutos
order by column_id )
loop
--escreve na varidvel vwhere o valor do dominio do atributo alvo que serd usado neste loop
vwhere := 'CLASS in (select distinct CLASS from /*nome da view ou consulta*/ where CLASS !=
'""'"||rec.CLASS||'"'")";
vnome := null;

--incrementa atributos condicionalis para estabelecer diferentes redutos
for col in (select column name
from sys.all tab cols c
where table name = '/*nome da view ou consulta*/'
and column_name != 'CLASS'
and column_id > coll.column_id
order by column_id )

loop
--testa se o reduto é vazio, sendo Iincrementa até haver os diferentes redutos formados
if vnome is null then

vnome := col.column_name;
vagtd := 1;
else
vnome := vnomel|' + '[|col.column_name;
vagtd := vagtd + 1;
end if;
vwhere := vwhere || ' and gn.'||col.column_name||' = gs.'||col.column_name;

--escreve na variavel vquery a classe testada o conjunto escrito em vnome e a quantidade de objetos

contidos na aproximag¢do inferior
'

vquery :=
insert into step a
select '"'"'||rec.CLASS||''' as decisao, "'"''||vnome||''' as reduto,
""Ul]vagtd||'"" as gtd, count(l) as aprox_ inf
from /*nome da view ou consulta*/ gn
where CLASS = "'"'||rec.CLASS||"""

and not exists (select 1
from /*nome da view ou consulta*/ gs
where '||vwherel||")

'; --subconsulta forma a varidvel para relacdo de indiscernibilidade de TRS

DBMS_OUTPUT.ENABLE (1 000000) ;
dbms_output.put_line (vquery);
execute immediate vquery;

end loop;

end loop;

end loop;
commit;

end;




70

O procedimento LOWER__APP grava os metadados parciais na tabela

de STEP A. O layou de STEP A é ilustrada na Tabela 7 conforme abaixo.

Tabela 7 — Tabela STEP A

Alvo Reduto Tamanho do Reduto Aprox. Inferior

NAO ATRIB_1 1 10

NAO ATRIB 1 + 2 20
ATRIB_2

NAO ATRIB_2 1 15

NAO ATRIB_N N N

SIM ATRIB_1 1 10

SIM ATRIB 1 + 2 20
ATRIB_2

SIM ATRIB_2 1 15

SIM ATRIB_N N N

v

A tabela de metadados STEP_A (ilustrada acima) serve de origem de

dados para execucao do procedimento seguinte (QUALITY APP), onde seréd

calculada a qualidade da aproximacao do subconjunto.

4.2.2  Quality App

A qualidade da aproximacao de TCA identifica quanto os redutos se

aproximam do conjunto total. O procedimento QUALITY APP implementa tal

cédlculo (conforme férmula detalhada na subsecao 2.3.2) e apds grava os

resultados na tabela de metadados STEP B, que por sua vez representa o
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diagnostico propriamente dito. No quadro abaixo o algoritmo do procedimento

QUALITY _APP é descrito e comentado:

create or replace procedure sp_quality app as
--inicializacdo da varidvel
vquery varchar2 (4000);

begin
--limpa tabela do diagndstico (step b)
delete from step b where 1 = 1;
commit;
--aplica consulta sobre o procedimento anterior (LOWER APP) que estd persistido em STEP A
vquery := '
insert into step b
select --seleciona o reduto
reduto,
--em step a os resutos est&o detalhados por dominio do atributo alvo, portanto
faz-se a média quantidade de objetos, pois a qualidade de aproximagdo é medida por reduto e nédo é
detalhado por dominio do alvo
avg (r.gtd) as gtd,
--seleciona a cardinalidade total do conjunto
(select count(l) from /*nome da view ou consulta*/) as card u,
--soma a aproximacdo inferior calculada no procedimento LOWER APP
sum(aprox_inf) as aprox inferior,
--calcula a qualidade de aproximacdo do reduto
sum(r.aprox_inf) / (select count(l) from /*nome da view ou consulta*/) as
qualidade_ aprox,
from step a r
group by reduto

1
7

dbms_output.put line(vquery);
execute immediate vquery;

commit;

end;

A Tabela 8 de dados figurados demonstra a disposicao do resulado final

de RSAPP, no formato de diagndstico.

Tabela 8 — Tabela de diagndstico gerado por RSAPP (STEP_B)

Reduto Cardinalidade do Aprox. Inferior Qualidade da
Reduto Aproximagao
ATRIB_1 1 10 0,3
ATRIB_1 + 2 20 0,35
ATRIB_2
ATRIB_2 1 15 0,33
ATRIB_N N N N
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Com base nas informacoes disponiveis no diagnéstico o técnico
minerador pode verificar quais atributos ou quais as combinacgoes de atributos
possuem uma medida de qualidade de aproximacao mais conveniente e, entao
balancear com a quantidade de atributos condicionais. Por exemplo, uma
combinagao de 5 atributos pode ser mais qualificada que uma combinacao de 8
atributos, e as execugoes possivelmente mais rapidas e precisas. No préximo
capitulo é demonstrado o diagnoéstico sobre os dados da pesquisa bem como

descritos os testes realizados e resultados obtidos.

4.3 Softwares Utilizados

Na implementacao de RSAPP foram usados os seguintes softwares:

o Astah Community: ferramenta de diagramacao UML, versao

6.6.4. Provida por Change Vision Software [AST12];

o Oracle Database: sistema de gerenciamento de banco de dados,

versao 1lg, release 2. Provido por Oracle Corporation [ORA12];

e Oracle Data Modeler: ferramenta de diagramacdao E/R, versao

3.1.1.703. Provida por Oracle Corporation [ORA12];

e Oracle SQL Developer: ferramenta de administragao de SGDB,

versao 2.0.04. Provida por Oracle Corporation [ORA12];

e WEKA: ferramenta de mineracao de dados, versao 3.6.4. Provida

por Waikato University [WEK12].
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4.4 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo os dados utilizados na pesquisa foram contextualizados.
Também neste fez-se a descricao do algotitmo RSAPP, detalhando a sua
arquitetura bem como o seu codigo fonte e o layout do seu resultado. Por fim

foram referenciadas as ferramentas utilizadas na constru¢ao de RSAPP.
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5- DESCRICAO DOS RESULTADOS

O diagnostico gerado por RSAPP sobre os dados usados nessa pesquisa

pode ser visualizado integralmente no Anexo A.

Para aferir os resultados gerados pelo diagnéstico RSAPP em relagao a
sua proposta, aplicou-se uma série de tarefas de mineragdo sobre o mesmo
conjunto de dados onde RSAPP foi executado. Foram usadas como medidas
comparativas a acuracia dos modelos de mineracao e a qualidade de

aproximacao do diagnéstico.

Para as execugoes de mineracdo utilizou-se 4 algoritmos (J48, Randon
Forest, Simple Cart e Naive Bayes), ou seja, os 190 redutos foram submetidos
aos quatro algoritmos de mineragdo a fim de apurar a acuracia de cada um.
Adicionalmente foi criada a métrica de média dos quatro algoritmos. O Anexo B

demonstra os resultados das tarefas de mineracao.

Nas proximas segoes sao descritos os testes e as respectivas referéncias

aos anexos, onde estao documentados por completo.

5.1 Diagnéstico RSAPP e a Acuracia de Mineragao

O conjunto de dados onde RSAPP foi aplicado possuia vinte atributos,
sendo um alvo e dezenove atributos condicionais. RSAPP gerou 190 redutos,
com tamanhos que variam de 1 até 19 atributos condicionais. Os resultados dos

testes de mineracao podem ser observados por completo no Anexo B.
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Para comparar a qualidade de aproximagao de um reduto com a
acuracia deste reduto, os resultados foram plotados aqui graficamente. Nesse
contexto a qualidade de aproximacao gerada por RSAPP foi ordenada
decrescentemente. Logo, a andalise deve voltar-se a verificar se a curva dos
resultados de acuracia acompanha ou nao os resultados de qualidade de

aproximagcao inferidos pelo diagnéstico.

Abaixo faz-se uma andlise sobre o primeiro grafico, com redutos de

cardinalidade 1.

REDUTOS DE CARDINALIDADE 1

0,0025000000 80,0000
o 70,0000
'Z. 0,0020000000 -
P =~ 60,0000
=
=
S 0,0015000000 | 00000 <
] 40,0000 ‘= . ;
w \ 3  ——ACURACIAMEDIA
w 0,0010000000 - g
e 30,0000 ——PREC. APROX.
[=]
= 20,0000
< 0,0005000000 - \
5] L 10,0000
0,0000000000 0,0000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
REDUTO

Figura 16 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 1

O eixo a esquerda representa a métrica de qualidade de aproximagao
apurada pelo diagnoéstico. A direita tem-se média de acuracia das execugoes de

mineracao dos quatro diferentes algoritmos.

No caso acima pode ser visto que a acuracia da mineragao teve uma
curva alinhada com o resultado da métrica de qualidade de aproximacao do
diagnostico. No reduto 14 observa-se uma pequena oscilacdo da acuracia, que

nao esta refletida na qualidade de aproximacgao. Porém essa oscilacao é bastante
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pequena. Em suma, no grafico fica evidente que, para redutos dessa
cardinalidade, o algoritmo conseguiu identificar quais atributos gerariam

modelos de mineragao mais precisos.

Ao longo das préximas subsecgoes é demonstrado cada um dos gréficos

comparativos, sendo cada um desses a referéncia de uma cardinalidade.

5.1.1 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuricia Média (Redutos

de Cardinalidade 2)

REDUTOS DE CARDINALIDADE 2
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Figura 17 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 2
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5.1.2 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuracia Média (Redutos

de Cardinalidade 3)
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Figura 18 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 3

5.1.3 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuricia Média (Redutos

de Cardinalidade 4)

QUALIDADE DE APROXIMACAO
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Figura 19 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 4
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5.1.4 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuracia Média (Redutos

de Cardinalidade 5)

REDUTOS DE CARDINALIDADE 5
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Figura 20 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 5

5.1.5 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuricia Média (Redutos

de Cardinalidade 6)

REDUTOS DE CARDINALIDADE 6
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Figura 21 — Gréafico comparativo para redutos de tamanho 6
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5.1.6 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuracia Média (Redutos

de Cardinalidade 7)

REDUTOQOS DE CARDINALIDADE 7
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Figura 22 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 7

5.1.7 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuricia Média (Redutos

de Cardinalidade 8)
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Figura 23 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 8
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5.1.8 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuracia Média (Redutos

de Cardinalidade 9)

QUALIDADE DE APROXIMACAO
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Figura 24 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 9

5.1.9 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuricia Média (Redutos

de Cardinalidade 10)
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Figura 25 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 10
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5.1.10 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuracia Média (Redutos

de Cardinalidade 11)
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Figura 26 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 11

5.1.11 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuricia Média (Redutos

de Cardinalidade 12)
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Figura 27 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 12
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5.1.12 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuracia Média (Redutos

de Cardinalidade 13)
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Figura 28 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 13

5.1.13 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuricia Média (Redutos

de Cardinalidade 14)
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Figura 29 — Gréafico comparativo para redutos de tamanho 14
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5.1.14 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuracia Média (Redutos

de Cardinalidade 15)
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Figura 30 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 15

5.1.15 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuricia Média (Redutos

de Cardinalidade 16)
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Figura 31 — Gréafico comparativo para redutos de tamanho 16
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5.1.16 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuracia Média (Redutos

de Cardinalidade 17)
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Figura 32 — Grafico comparativo para redutos de tamanho 17

5.1.17 Comparativo — Qualidade de Aproximacao X Acuricia Média (Redutos

de Cardinalidade 18)
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Figura 33 — Gréafico comparativo para redutos de tamanho 18
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De modo geral os graficos mostram o diagnéstico prové uma referéncia
sobre a acuracia. Embora as duas medidas estejam configuradas em unidades

diferentes, verifica-se que a curva de acuracia decresce em todos os casos.

Observando em detalhe o Anexo B é possivel ver que hi muitos casos
em que um reduto de menor cardinalidade alcanca maior acuracia que outro de
maior cardinalidade. Embora esses casos sejam contraintuitivos, sao reais. De
modo geral entende-se que quanto maior o subconjunto de dados, maior sera a
sua acuracia. Porém, nem sempre isso acontece e é justamente nesse cenario que
RSAPP ajuda o minerador, na escolha de um subconjunto (reduto) 6timo, ou
seja, aqueles redutos com maior acuracia e menor custo computacional. Vejamos
um exemplo do Anexo B. Um dos redutos de cardinalidade 9 pontuou 0,21 de
qualidade de aproximacao e um dos redutos de cardinalidade 14 pontuou 0,17.
O reduto de tamanho 9 obteve acurdcia média de 76% e o de tamanho 14 de
63%. Nesse caso, o reduto menor possui custo computacional inferior e acuracia
superior ao reduto de cardinalidade 14. Com o diagnéstico em maos o técnico

tem subsidios de balancear a cardinalidade versus a qualidade de aproximacao.

5.2 Diagnéstico RSAPP — Melhores e Piores Redutos e a Variacao

da Acuracia

Nessa secao fez-se uma heuristica diferente da secao anterior, a fim de
verificar o quanto o diagnostico RSAPP pode contribuir na indicacao de um
subconjunto de dados mais promissor para tarefas de mineragao. Para tanto,
foram identificados os “melhores” e “piores” redutos segundo a qualidade de

aproximagao do diagnéstico RSAPP, para cada cardinalidade. Feito isso,
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aplicou-se tarefas de mineracao a fim de obter a acuracia desses redutos. Ao

final, calculou-se a variacao de acuracia entre o melhor e o pior reduto.

Vejamos o um dos casos da Tabela 9, onde as variacoes estao dispostas.
Dos redutos de cardinalidade 10, o reduto que tem a melhor qualidade de
aproximagao pontuou 0,39 e o reduto com pior qualidade de aproximacao
pontuou 0,08 (como pode ser visto no Anexo A). Nesse caso obteve-se uma
variacao 23,5663%. Ou seja, para o melhor reduto de cardinalidade 10 se obteve
acuracia média' de 75,4104% e para o pior reduto de mesma cardinalidade se
obteve 61,0283% de acuricia média. Portanto, um ganho de 23,5663% de
variacao entre os dois redutos. Neste caso, e nos demais, o diagnostico mostrou-
se eficaz, pois houve uma variacao consideriavel entre o melhor e o pior reduto.
Especialmente sobre os redutos de cardinalidade menor como é mostrado na

Tabela 9.

Tabela 9 — Variacao de acuracia entre os melhores e piores redutos

Média de Acurécia
Cardinalidade do
Variagao Acuracia
Reduto Melhor Reduto Pior Reduto
(%)
1 75,8500 57,7338 31,3789
2 75,8591 57,7288 31,4061
3 75,8440 57,7338 31,3685
4 75,8641 57,7288 31,4148
5 75,8812 57,6825 31,5498
6 75,9175 58,9671 28,7454
7 75,8621 58,6160 29,4222
8 75,8551 58,6603 29,3125

1 Média do valor de acuracia dos algoritmo de mineracao J48, Randon Forest, Simple Cart e Naive Bayes.
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9 76,0029 58,7810 29,2985
10 75,4104 61,0283 23,5663
11 75,4305 63,2706 19,2190
12 75,4557 63,1800 19,4297
13 75,4507 63,3148 19,1675
14 75,4376 63,3792 19,0258
15 75,4608 63,5311 18,7777
16 75,5764 62,9899 19,9818
17 75,4014 63,0573 19,5760

No Anexo C essa heuristica pode ser vista por completa, para cada um

dos quatro algoritmos de mineracgao utilizados.

5.3 Consideragoes do Capitulo

Neste capitulo foram discorridos os resultados dos testes de mineracao,
bem como a relacao da acuracia obtida nesses testes com a qualidade de
aproximacao apurada por RSAPP. Duas heuristicas foram usadas para avaliar a

relacao entre a qualidade de aproximagao e acuracia de mineracao.
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6- CONSIDERAGOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados apontados nas se¢oes 5.1 e 5.2 sugerem uma relagao entre
a qualidade de aproximacao, gerada por RSAPP e a acuracia dos modelos de
mineracao. Embora essa relacao nao tenha se mantido homogénea para todos os
redutos, ainda assim observa-se que quando a qualidade de aproximacgao foi
ordenada, a curva de acuracia acompanhou o decréscimo. Portanto, nesse
contexto de pesquisa, a TCA através de RSAPP efetivamente diferenciou os

“melhores” e “piores” redutos para tarefas de mineragao.

A intensao deste trabalho foi desenvolver um algoritmo capaz de
produzir um diagnéstico de auxilio ao técnico minerador. Tal diagnostico
informa algumas métricas para cada um dos redutos do conjunto de dados
(neste trabalho, um DW). Visto a proposta deste trabalho e os testes
executados, entende-se que RSAPP pode ser usado para produzir uma base de
conhecimento sobre os dados, mesmo que o conhecimento de dominio seja
superficial. RSAPP vem a contribuir como um artificio sob o contexto de KDD,
permindo que, nao somente o conhecimento de dominio possa indicar quais

dados tem maior potencial de produzir resultados mais precisos.

O diagnéstico de RSAPP usou apenas métricas da TCA, porém outras
métricas, usando outras abordagens poderiam complementar o diagnéstico. Ou
seja, o diagnostico pode ser enriquecido através de outras técnicas disponiveis.
Por exemplo, na literatuda diversos trabalhos indicam a técnica de Analise de

Componentes Principais como wuma proposta semelhante a TCA. Nesse
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contexto, em trabalhos futuros essa possibilidade pode ser explorada. Ainda,
como uma, possivel evolucao deste trabalho, RSAPP pode ser melhorado, quanto
a sua complexidade e sua interface. Nesse cenario, outras abordagens de
algoritmos/linguagem podem ser desenvolvidas, bem como uma interface GUI

para selecao dos atributos dos redutos.
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ANEXO A

Diagnéstico de RSAPP da pesquisa:

95

Qualidade da

Reduto Cardinalidade Reduto Aproximacéo Inferior
Aproximagao
Atributo_ 18 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_ 17 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_ 1 1 58| 0,0023338161918557900
Atributo_3 1 1| 0,0000402382102044101
Atributo_ 16 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_ 6 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_ 7 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_4 1 2| 0,0000804764204088202
Atributo_5 1 4 0,0001609528408176400
Atributo_ 11 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_ 2 1 11 0,0000402382102044101
Atributo_ 10 1 24| 0,0009657170449058430
Atributo_ 15 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_ 12 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_9 1 36| 0,0014485755673587600
Atributo_ 19 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_ 14 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_8 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_ 13 1 0| 0,0000000000000000000
Atributo_7 4 Atributo_8 2 8| 0,0003219056816352810
Atributo 3 + Atributo 4 2 10 | 0,0004023821020441010
Atributo_ 16 + Atributo_ 17 2 57 0,0022935779816513800
Atributo_8 + Atributo_9 2 526 | 0,0211652985675197000
Atributo_ 13 + Atributo__ 14 2 0| 0,0000000000000000000
Atributo_ 6 + Atributo_7 2 41 0,0001609528408176400




Atributo 9 + Atributo 10

268

96

0,0107838403347819000

Atributo 2 + Atributo_ 3

0,0002816674714308710

Atributo 15 + Atributo_ 16

0,0000000000000000000

Atributo 18 + Atributo_ 19

0,0000000000000000000

Atributo 17 + Atributo_ 18

0,0000000000000000000

Atributo 12 + Atributo_ 13

0,0000000000000000000

Atributo 4 + Atributo 5

0,0002414292612264610

Atributo 14 + Atributo_ 15

0,0000000000000000000

Atributo 10 + Atributo 11

43

0,0017302430387896300

Atributo_ 5 + Atributo_6

11

0,0004426203122485110

Atributo 11 4 Atributo_ 12

0,0000000000000000000

Atributo 1 + Atributo 2

1518

0,0610816030902945000

Atributo 16 + Atributo 17

+ Atributo 18

57

0,0022935779816513800

Atributo 7 + Atributo & +

Atributo_ 9

93

0,0037421535490101400

Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10

447

0,0179864799613713000

Atributo_ 10 + Atributo 11

+ Atributo 12

73

0,0029373893449219400

Atributo 1 + Atributo 2 +

Atributo_3

978

0,0393529695799131000

Atributo 2 + Atributo 3 +

Atributo_ 4

16

0,0006438113632705620

Atributo_ 14 4 Atributo_ 15

+ Atributo 16

0,0000000000000000000

Atributo 6 + Atributo 7 +

Atributo_8

20

0,0008047642040882020

Atributo 3 + Atributo 4 +

Atributo_ 5

22

0,0008852406244970220

Atributo 5 + Atributo 6 +

Atributo_7

43

0,0017302430387896300

Atributo 9 + Atributo 10 +

Atributo 11

373

0,0150088524062450000




Atributo 13 + Atributo 14

+ Atributo_ 15

97

0,0000000000000000000

Atributo_ 4 + Atributo 5 +

Atributo_ 6

15

0,0006035731530661520

Atributo 17 + Atributo 18

+ Atributo_ 19

0,0000000000000000000

Atributo 12 + Atributo 13

4 Atributo_ 14

0,0000000000000000000

Atributo_ 15 4 Atributo 16

+ Atributo 17

57

0,0022935779816513800

Atributo_ 11 4 Atributo 12

+ Atributo_ 13

0,0000000000000000000

Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo_ 14

0,0000000000000000000

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo 11 4 Atributo_ 12

569

0,0228955416063094000

Atributo 2 + Atributo 3 +

Atributo_ 4 + Atributo_5

31

0,0012473845163367100

Atributo 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo_ 13

89

0,0035812007081925000

Atributo_ 12 4 Atributo 13
4 Atributo_ 14 +

Atributo_ 15

0,0000000000000000000

Atributo 4 + Atributo 5 +

Atributo 6 + Atributo 7

83

0,0033397714469660400

Atributo 1 + Atributo 2 +

Atributo_ 3 + Atributo_ 4

2567

0,1032914855947210000

Atributo_ 15 4 Atributo_ 16
+ Atributo_ 17 +

Atributo_ 18

0,0022935779816513800

Atributo 6 + Atributo 7 +

Atributo_ 8 + Atributo_ 9

202

0,0081281184612908400




Atributo 5 + Atributo 6 +

98

Atributo_7 + Atributo_8 4 99| 0,0039835828102366000
Atributo_ 3 + Atributo_4 +

Atributo_ 5 + Atributo_6 4 411 0,0016497666183808100
Atributo 13 + Atributo 14

+ Atributo_ 15 +

Atributo_ 16 4 2| 0,0000804764204088202
Atributo_ 14 + Atributo 15

4 Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 4 571 0,0022935779816513800
Atributo 16 + Atributo 17

4 Atributo_ 18 +

Atributo_ 19 4 571 0,0022935779816513800
Atributo 8 + Atributo 9 +

Atributo 10 + Atributo 11 4 4471 0,0179864799613713000
Atributo_ 7 + Atributo 8 +

Atributo_ 9 4 Atributo_ 10 4 1650 | 0,0663930468372767000
Atributo 11 4 Atributo 12

4 Atributo_ 13 +

Atributo 14 + Atributo 15 5 0] 0,0000000000000000000
Atributo_ 10 + Atributo 11

4 Atributo_ 12 +

Atributo 13 + Atributo 14 5 180 | 0,0072428778367938200
Atributo 6 + Atributo 7 +

Atributo 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10 5 1767 | 0,0711009174311927000
Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10 + Atributo_ 11

+ Atributo_12 5 640 | 0,0257524545308225000
Atributo 1 + Atributo 2 +

Atributo 3 + Atributo 4 +

Atributo_5 5 2143 | 0,0862304844680509000
Atributo 2 + Atributo 3 +

Atributo_ 4 + Atributo_5 + 5 471 0,0018911958796072800




Atributo_ 6

99

Atributo_ 15 4 Atributo_ 16

+ Atributo_ 17 +

Atributo_ 18 + Atributo_ 19 5 571 0,0022935779816513800
Atributo_ 14 + Atributo 15

+ Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 + Atributo_ 18 5 571 0,0022935779816513800
Atributo 3 + Atributo 4 +

Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo_ 7 5 139 | 0,0055931112184130000
Atributo 9 + Atributo 10 +

Atributo 11 4 Atributo 12

+ Atributo_ 13 5 590 | 0,0237405440206020000
Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo 7 + Atributo & +

Atributo_ 9 5 400 | 0,0160952840817640000
Atributo_ 12 4 Atributo 13

4 Atributo_ 14 +

Atributo_ 15 + Atributo 16 5 6| 0,0002414292612264610
Atributo 7 + Atributo 8 +

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 5 1650 | 0,0663930468372767000
Atributo_ 13 4 Atributo 14

+ Atributo_ 15 +

Atributo_ 16 4 Atributo_ 17 5 66 | 0,0026557218734910700
Atributo 4 + Atributo 5 +

Atributo 6 + Atributo 7 +

Atributo_ 8 5 158 | 0,0063576372122968000
Atributo 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 4 Atributo 12

+ Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 6 590 | 0,0237405440206020000




Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +

Atributo 10 + Atributo 11

100

1767 | 0,0711009174311927000

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo 3 + Atributo 4 +

Atributo 5 + Atributo 6

3670 0,1476742314501850000

Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo_ 4 + Atributo 5 +

Atributo 6 + Atributo 7

149 | 0,0059954933204571100

Atributo 13 4 Atributo 14
+ Atributo_ 15 +
Atributo 16 + Atributo 17

+ Atributo 18

66 | 0,0026557218734910700

Atributo 12 4 Atributo 13
4 Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 4 Atributo 16

+ Atributo 17

113 | 0,0045469177530983400

Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo 11 4 Atributo_ 12

2198 | 0,0884435860292934000

Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo 7 + Atributo_ 8

233 | 0,0093755029776275600

Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +

Atributo 9 + Atributo_ 10

2858 | 0,1150008047642040000

Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +

Atributo 8 + Atributo 9

594 | 0,0239014968614196000

Atributo 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 4 Atributo 14

+ Atributo 15

341 0,0137212296797038000




Atributo 11 + Atributo 12
+ Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo 15

+ Atributo 16

101

0,0002816674714308710

Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo_ 13

660

0,0265572187349107000

Atributo 14 4 Atributo 15
4 Atributo_ 16 +
Atributo_ 17 + Atributo_ 18

+ Atributo 19

57

0,0022935779816513800

Atributo 13 4 Atributo 14
+ Atributo_ 15 +
Atributo 16 + Atributo 17
4 Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

66

0,0026557218734910700

Atributo_ 12 4 Atributo 13
4 Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 4 Atributo 16
4 Atributo_ 17 +

Atributo_ 18

113

0,0045469177530983400

Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo 8 +

Atributo_9

626

0,0251891195879607000

Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo 15
+ Atributo_ 16 +

Atributo 17

166

0,0066795428939320800

Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo 4 + Atributo 5 +

Atributo 6 + Atributo 7 +

246

0,0098985997102848900




Atributo_ 8

102

Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11

+ Atributo_ 12

2285 0,0919443103170771000

Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo 13 4 Atributo_ 14

660 | 0,0265572187349107000

Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12

+ Atributo_ 13

2222 0,0894093030741993000

Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 4 Atributo_ 15

590 | 0,0237405440206020000

Atributo 1 + Atributo 2 +
Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +

Atributo_7

3977 0,1600273619829390000

Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +
Atributo 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11

2858 | 0,1150008047642040000

Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10

37431 0,1506116207951070000

Atributo_ 10 + Atributo_ 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo 13 + Atributo 14

342 0,0137614678899083000




+ Atributo_ 15 +

Atributo_ 16

103

Atributo 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +
Atributo 13 + Atributo 14
+ Atributo_ 15 +

Atributo 16 + Atributo 17

349

0,0140431353613391000

Atributo_ 12 4 Atributo 13
4 Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 4 Atributo 16
4 Atributo_ 17 +

Atributo 18 + Atributo_ 19

113

0,0045469177530983400

Atributo 1 + Atributo 2 +
Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo 7 + Atributo 8

3811

0,1533478190890070000

Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10 4 Atributo_ 11

3743

0,1506116207951070000

Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo_ 15
4 Atributo_ 16 +

Atributo 17 + Atributo_ 18

166

0,0066795428939320800

Atributo_ 2 + Atributo_3 +
Atributo_ 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +

Atributo 8 + Atributo 9

640

0,0257524545308225000

Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo 13 + Atributo 14

660

0,0265572187349107000




+ Atributo_ 15

104

Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11
+ Atributo_ 12 +

Atributo_ 13

2309

0,0929100273619829000

Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo_ 14

2222

0,0894093030741993000

Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo 14 4 Atributo 15

+ Atributo_ 16

1249

0,0502575245453082000

Atributo 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +

Atributo 9 + Atributo 10

3752

0,1509737646869470000

Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 4 Atributo_ 12

3518

0,1415580234991150000

Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12

+ Atributo 13

3542

0,1425237405440210000




Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo 11

105

48981 0,1970867535812010000

Atributo 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo 14
4 Atributo_ 15 +
Atributo 16 + Atributo 17

+ Atributo 18

2195 | 0,0883228713986802000

Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo 13 4 Atributo_ 14

2309 | 0,0929100273619829000

Atributo 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 4 Atributo 15

2222 0,0894093030741993000

Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +
Atributo 13 + Atributo 14
+ Atributo_ 15 +

Atributo_ 16

1303 | 0,0524303878963464000

Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo_ 15
+ Atributo_ 16 +

Atributo 17

3952 0,1590214067278290000




Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo 10

106

37541 0,1510542411073560000

Atributo 11 + Atributo 12
+ Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo 15
4 Atributo_ 16 +
Atributo_ 17 + Atributo_ 18

+ Atributo_ 19

166 | 0,0066795428939320800

Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11

+ Atributo_ 12

44131 0,1775712216320620000

Atributo 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +

Atributo_9

5340 | 0,2148720424915500000

Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +
Atributo 13 + Atributo 14
+ Atributo_ 15 +

Atributo 16 4 Atributo_ 17

10

3968 | 0,1596652180910990000

Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +

Atributo 10 + Atributo 11

10

37541 0,1510542411073560000




Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

107

Atributo_ 11 + Atributo_ 12 10 4418 | 0,1777724126830840000
Atributo 10 + Atributo 11

4 Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo 14

4 Atributo_ 15 +

Atributo 16 + Atributo 17

4 Atributo_ 18 +

Atributo_ 19 10 2195 | 0,0883228713986802000
Atributo 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 4 Atributo 12

4 Atributo_ 13 +

Atributo 14 4 Atributo 15

4 Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 4+ Atributo 18 10 3952 | 0,1590214067278290000
Atributo 5 + Atributo 6 +

Atributo 7 + Atributo & +

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 4 Atributo 12

4 Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 10 3542 | 0,1425237405440210000
Atributo 7 + Atributo 8 +

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo 11 4 Atributo 12

+ Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 4 Atributo 15

+ Atributo__16 10 3519 | 0,1415982617093190000
Atributo_ 4 + Atributo 5 +

Atributo 6 + Atributo 7 +

Atributo 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10 4 Atributo_ 11 10 4437 | 0,1785369386769680000




+ Atributo_ 12 +

Atributo 13

108

Atributo 1 + Atributo 2 +
Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo_ 7 + Atributo 8 +

Atributo_ 9 + Atributo_ 10 10 9721 | 0,3911556413970710000
Atributo 6 + Atributo 7 +

Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10 4+ Atributo 11

4 Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo_ 14

+ Atributo_ 15 10 2309 | 0,0929100273619829000
Atributo 2 + Atributo 3 +

Atributo 4 + Atributo 5 +

Atributo_ 6 + Atributo 7 +

Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10 + Atributo 11

+ Atributo_ 12 11 4418 | 0,1777724126830840000
Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo 7 + Atributo & +

Atributo 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 4 Atributo 12

4 Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 + Atributo 15 11 3542 | 0,1425237405440210000
Atributo 8 + Atributo 9 +

Atributo 10 + Atributo 11

4 Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 4 Atributo 14

+ Atributo_ 15 +

Atributo 16 + Atributo 17

+ Atributo_ 18 11 3968 | 0,1596652180910990000




Atributo 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 4 Atributo_ 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo 14 + Atributo 15
+ Atributo_ 16 +

Atributo_ 17

11

109

8741 | 0,3517221953967490000

Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12

+ Atributo_ 13

11

44421 0,1787381297279900000

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11

11

9721 0,3911556413970710000

Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo 13 + Atributo_ 14

11

44371 0,1785369386769680000

Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
+ Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo 15
4 Atributo_ 16 +
Atributo 17 4 Atributo 18

+ Atributo 19

11

3952 0,1590214067278290000




Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +
Atributo 13 + Atributo 14
+ Atributo_ 15 +

Atributo_ 16

11

110

35821 0,1441332689521970000

Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 4+ Atributo 11
4 Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo 14
4 Atributo_ 15 +
Atributo 16 4 Atributo 17
4 Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

12

3968 | 0,1596652180910990000

Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo 14

12

44421 0,1787381297279900000

Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
+ Atributo_ 12 +

Atributo_ 13

12

44421 0,1787381297279900000

Atributo 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 4 Atributo 15

12

8741 0,3517221953967490000




+ Atributo_ 16 +

Atributo 17 + Atributo_ 18

111

Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 4 Atributo_ 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo 14 4 Atributo 15

+ Atributo 16

12

4925

0,1981731852567200000

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo 11 4 Atributo_ 12

12

10460

0,4208916787381300000

Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo 13 + Atributo 14

+ Atributo 15

12

4437

0,1785369386769680000

Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 4 Atributo 14
+ Atributo_ 15 +

Atributo 16 4 Atributo_ 17

12

8765

0,3526879124416550000




Atributo 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 4 Atributo_ 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo 14 + Atributo 15
+ Atributo_ 16 +
Atributo_ 17 4 Atributo_ 18

+ Atributo_ 19

13

8741

112

0,3517221953967490000

Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo 14
4 Atributo_ 15 +

Atributo_ 16

13

5884

0,2367616288427490000

Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo 14 4 Atributo_ 15

13

4442

0,1787381297279900000

Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11
+ Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 4 Atributo_ 14

13

4442

0,1787381297279900000




Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo 13 + Atributo 14
+ Atributo_ 15 +

Atributo_ 16 4 Atributo 17

+ Atributo_ 18

13

8765

113

0,3526879124416550000

Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo_ 15
4 Atributo_ 16 +

Atributo 17

13

10710

0,4309512312892320000

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 4 Atributo 12

+ Atributo 13

13

15870

0,6385803959439880000

Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
+ Atributo_ 12 +

Atributo 13 + Atributo 14
4 Atributo_ 15 +

Atributo 16 4 Atributo 17

14

11993

0,4825768549814900000




Atributo 1 + Atributo 2 +
Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 + Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo 14

14

12343

114

0,4966602285530340000

Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo 14 4 Atributo 15

+ Atributo 16

14

5886

0,2368421052631580000

Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
+ Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo_ 15
4 Atributo_ 16 +

Atributo 17 + Atributo_ 18

14

10710

0,4309512312892320000

Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
+ Atributo_ 12 +
Atributo 13 + Atributo 14
4 Atributo_ 15 +
Atributo 16 + Atributo 17
+ Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

14

8765

0,3526879124416550000




Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11
+ Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo 14

+ Atributo_ 15

14

4442

115

0,1787381297279900000

Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 4+ Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo 14
4 Atributo_ 15 +

Atributo 16 4 Atributo 17

+ Atributo 18

15

11993

0,4825768549814900000

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 4 Atributo_ 15

15

12321

0,4957749879285370000

Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo 15
+ Atributo_ 16 +
Atributo 17 4 Atributo 18

4 Atributo_ 19

15

10710

0,4309512312892320000




Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11
+ Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo 14
+ Atributo_ 15 +

Atributo_ 16

15

5886

116

0,2368421052631580000

Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo 15
4 Atributo_ 16 +

Atributo_ 17

15

11993

0,4825768549814900000

Atributo 1 + Atributo 2 +
Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo 15

+ Atributo 16

16

12209

0,4912683083856430000

Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 4 Atributo 15

16

11993

0,4825768549814900000




+ Atributo_ 16 +

Atributo 17 + Atributo_ 18
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Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 4+ Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo 14
+ Atributo_ 15 +

Atributo 16 4 Atributo 17

16

11993

0,4825768549814900000

Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +
Atributo 13 + Atributo 14
4 Atributo_ 15 +
Atributo 16 + Atributo 17
+ Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

16

11993

0,4825768549814900000

Atributo 1 + Atributo 2 +
Atributo 3 + Atributo_4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo_ 15

+ Atributo_ 16 +

17

17486

0,7036053436343150000




Atributo 17
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Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo 14 4 Atributo 15
4 Atributo_ 16 +
Atributo_ 17 + Atributo_ 18

+ Atributo 19

17

11993

0,4825768549814900000

Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11
4 Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 4 Atributo 14
4 Atributo_ 15 +

Atributo 16 + Atributo 17

+ Atributo 18

17

11993

0,4825768549814900000

Atributo 2 + Atributo 3 +
Atributo 4 + Atributo 5 +
Atributo 6 + Atributo 7 +
Atributo 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11
+ Atributo_ 12 +

Atributo 13 + Atributo 14

4 Atributo_ 15 +

18

11993

0,4825768549814900000




Atributo 16 + Atributo 17
+ Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

119

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo 5 + Atributo 6 +
Atributo 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo 11 4 Atributo 12
4 Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 4 Atributo_ 15

4 Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 + Atributo 18 18 17486 | 0,7036053436343150000
Atributo 1 + Atributo 2 +

Atributo 3 + Atributo_4 +

Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo 7 + Atributo & +

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 4 Atributo 12

4 Atributo_ 13 +

Atributo 14 4 Atributo 15

4 Atributo_ 16 +

Atributo 17 4 Atributo 18

+ Atributo_19 19 17486 | 0,7036053436343150000




Tarefas de mineracao aplicadas sobre os redutos.

ANEXO B

Cardinalidade | Aproximacao Qualidade de Randon
Reduto J48 Simple Cart | Naive Bayes Média
Reduto Inferior Aproximacao Forest
Atributo_ 1 1 58| 0,0023338161918557900 75,8490 75,8490 75,8531 75,8490 75,8500
Atributo_9 1 36| 0,0014485755673587600 64,9525 64,9364 64,9525 57,7338 63,1438
Atributo_ 10 1 24| 0,0009657170449058430 61,8582 61,7455 61,8421 57,7056 60,7879
Atributo_5 1 41 0,0001609528408176400 57,7338 57,6976 57,7338 57,7016 57,7167
Atributo_4 1 2| 0,0000804764204088202 57,7338 57,7418 57,7338 57,7418 57,7378
Atributo_ 2 1 1| 0,0000402382102044101 57,7257 57,7418 57,7499 57,7338 57,7378
Atributo_3 1 1| 0,0000402382102044101 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo_ 11 1 0] 0,0000000000000000000 57,7137 57,7137 57,6654 57,7137 57,7016
Atributo_ 18 1 0] 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo__17 1 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,5165 57,7338 57,5567 57,6352
Atributo__13 1 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo_ 14 1 0] 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo_8 1 0| 0,0000000000000000000 57,6493 57,7096 57,6654 57,7096 57,6835
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Atributo_ 16 1 0| 0,0000000000000000000 58,8323 58,8323 58,8323 58,8323 58,8323
Atributo_ 19 1 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo_ 15 1 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 58,6995 57,9752
Atributo_ 6 1 0| 0,0000000000000000000 57,8746 57,8746 57,8746 57,8746 57,8746
Atributo_7 1 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo_ 12 1 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo_ 1 + Atributo_2 2 1518 | 0,0610816030902945000 75,8410 75,8772 75,8490 75,8691 75,8591
Atributo_ 8 + Atributo_9 2 526 | 0,0211652985675197000 65,3911 65,3670 65,3589 57,4722 63,3973
Atributo_ 9 + Atributo_ 10 2 268 | 0,0107838403347819000 65,0370 64,7634 65,0089 57,7096 63,1297
Atributo_ 16 + Atributo_ 17 2 57| 0,0022935779816513800 58,7236 58,5989 58,7478 58,6995 58,6925
Atributo_ 10 + Atributo 11 2 43| 0,0017302430387896300 61,9709 61,8180 61,9145 57,7137 60,8543
Atributo_5 + Atributo_6 2 11| 0,0004426203122485110 57,8625 57,8384 57,8505 57,8465 57,8495
Atributo_ 3 + Atributo_4 2 10| 0,0004023821020441010 57,7338 57,7338 57,7338 57,7418 57,7358
Atributo_ 7 + Atributo_8 2 8| 0,0003219056816352810 57,6614 57,7459 57,7660 57,6412 57,7036
Atributo_ 2 + Atributo_3 2 7| 0,0002816674714308710 57,7257 57,7338 57,7459 57,7338 57,7348
Atributo_4 + Atributo_5 2 6| 0,0002414292612264610 57,7338 57,6895 57,6935 57,7096 57,7066
Atributo_6 + Atributo_7 2 4| 0,0001609528408176400 57,8465 57,8907 57,8465 57,8746 57,8646
Atributo_ 15 4+ Atributo_ 16 2 0| 0,0000000000000000000 58,8323 58,8323 58,8323 58,8323 58,8323
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 2 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo_ 17 + Atributo_ 18 2 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,5165 57,7338 57,5567 57,6352
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Atributo_ 11 + Atributo_ 12 0] 0,0000000000000000000 57,6815 57,7016 57,6573 57,7177 57,6895
Atributo_ 18 + Atributo_ 19 0] 0,0000000000000000000 57,6815 57,7338 57,7338 57,7338 57,7207
Atributo_ 14 + Atributo_ 15 0] 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo_12 + Atributo_ 13 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,7217 57,7257 57,7338 57,7288
Atributo_ 1 + Atributo 2 +

Atributo_3 978 | 0,0393529695799131000 75,8370 75,8209 75,8531 75,8651 75,8440
Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo_ 10 447 | 0,0179864799613713000 65,4635 65,1457 65,5400 57,4682 63,4044
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 373 | 0,0150088524062450000 65,4233 65,1376 65,5883 57,4642 63,4034
Atributo_ 7 + Atributo_8 +

Atributo_9 93| 0,0037421535490101400 65,3790 65,1859 65,3790 59,5365 63,8701
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +

Atributo_ 12 731 0,0029373893449219400 61,9709 61,6369 61,9186 57,7177 60,8110
Atributo__ 16 + Atributo_ 17 +

Atributo_ 18 57| 0,0022935779816513800 58,7236 58,5989 58,7478 58,6995 58,6925
Atributo_ 15 4 Atributo 16 +

Atributo_ 17 571 0,0022935779816513800 58,7236 58,5989 58,7478 58,6995 58,6925
Atributo_5 + Atributo_6 +

Atributo_7 43| 0,0017302430387896300 58,7236 57,8907 57,8344 57,8304 58,0698




Atributo_3 + Atributo_4 +
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Atributo_5 22| 0,0008852406244970220 57,7338 57,6734 57,6935 57,7177 57,7046
Atributo_ 6 + Atributo 7 +

Atributo_ 8 20| 0,0008047642040882020 57,7740 57,8867 57,9108 57,7700 57,8354
Atributo_ 2 + Atributo_3 +

Atributo_ 4 16| 0,0006438113632705620 57,7257 57,7338 57,7459 57,7418 57,7368
Atributo_ 4 + Atributo 5 +

Atributo_ 6 15| 0,0006035731530661520 57,8625 57,8183 57,8465 57,8545 57,8455
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,7217 57,7257 57,7338 57,7288
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 0| 0,0000000000000000000 57,6815 57,6895 57,6412 57,7177 57,6825
Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18 +

Atributo_ 19 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,5165 57,7338 57,3877 57,5930
Atributo 14 + Atributo 15 +

Atributo_ 16 0| 0,0000000000000000000 58,8323 58,8323 58,8323 58,8323 58,8323
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15 0] 0,0000000000000000000 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338 57,7338
Atributo_ 1 + Atributo 2 +

Atributo_3 + Atributo_4 2567 | 0,1032914855947210000 75,8571 75,8812 75,8450 75,8732 75,8641




Atributo_7 4+ Atributo_8 +
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Atributo_ 9 + Atributo_ 10 1650 | 0,0663930468372767000 65,4515 63,3873 65,2624 59,5767 63,4195
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 + Atributo_ 12 569 | 0,0228955416063094000 65,4434 64,7030 65,5923 57,4602 63,2997
Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo__10 + Atributo_ 11 447 | 0,0179864799613713000 65,4193 65,1497 65,5400 57,7217 63,4577
Atributo_ 6 + Atributo 7 +

Atributo_ 8 + Atributo_9 202 | 0,0081281184612908400 65,5078 65,2986 65,4676 59,0415 63,8289
Atributo_ 5 + Atributo_6 +

Atributo_7 + Atributo_8 99 | 0,0039835828102366000 58,0879 58,0597 57,9631 57,8344 57,9863
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +

Atributo_ 12 + Atributo_ 13 89| 0,0035812007081925000 61,9709 61,6208 61,9186 57,7177 60,8070
Atributo_ 4 + Atributo_5 +

Atributo_6 + Atributo_7 83| 0,0033397714469660400 58,1120 58,1845 58,1643 58,1160 58,1442
Atributo_ 16 + Atributo 17 +

Atributo_ 18 4+ Atributo_ 19 57| 0,0022935779816513800 58,7236 58,5989 58,7478 58,3213 58,5979
Atributo__ 15 + Atributo_16 +

Atributo__17 + Atributo_ 18 571 0,0022935779816513800 58,7236 58,5989 58,7478 58,6995 58,6925
Atributo 14 + Atributo 15 +

Atributo_ 16 + Atributo_ 17 57| 0,0022935779816513800 58,7236 58,5989 58,7478 58,6995 58,6925




Atributo_3 + Atributo_4 +
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Atributo_ 5 + Atributo_6 41 0,0016497666183808100 57,8625 57,8102 57,8424 57,8585 57,8434
Atributo_ 2 + Atributo 3 +

Atributo_4 + Atributo_5 31| 0,0012473845163367100 57,7217 57,6775 57,7298 57,7298 57,7147
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo__15 + Atributo_ 16 2| 0,0000804764204088202 58,8162 58,8283 58,8202 58,8283 58,8233
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo_ 14 0| 0,0000000000000000000 57,6815 57,6895 57,6412 57,7177 57,6825
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo__14 + Atributo_ 15 0| 0,0000000000000000000 57,7338 57,7217 57,7257 57,7338 57,7288
Atributo_ 1 + Atributo 2 +

Atributo_ 3 + Atributo 4 +

Atributo_5 2143 | 0,0862304844680509000 75,8490 75,7967 75,8128 75,8812 75,8349
Atributo_ 6 + Atributo_7 +

Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10 1767 | 0,0711009174311927000 65,5521 63,4033 65,3549 59,6371 63,4869
Atributo_ 7 + Atributo_8 +

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 1650 |  0,0663930468372767000 65,4354 63,4033 65,2342 59,6853 63,4396
Atributo_ 8 + Atributo_9 + 640 | 0,0257524545308225000 65,4314 64,7594 65,5601 57,7217 63,3682




Atributo__10 + Atributo_ 11 +

Atributo_ 12
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Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo 11 + Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 5 590 0,0237405440206020000 65,4434 64,6910 65,5883 57,4602 63,2957
Atributo_ 5 + Atributo_6 +

Atributo_ 7 + Atributo & +

Atributo_ 9 5 400 | 0,0160952840817640000 65,4676 65,2382 65,4676 59,7095 63,9707
Atributo_ 10 4 Atributo_ 11 +

Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 5 180 | 0,0072428778367938200 61,9709 61,6208 61,9186 57,7177 60,8070
Atributo_4 + Atributo 5 +

Atributo_ 6 + Atributo_7 +

Atributo_8 5 158 | 0,0063576372122968000 58,2005 58,2126 58,1764 58,0396 58,1573
Atributo 3 + Atributo 4 +

Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo_7 5 139 | 0,0055931112184130000 58,1201 58,1080 58,1965 58,1281 58,1382
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15 4 Atributo 16 +

Atributo_ 17 5 66 | 0,0026557218734910700 58,7236 58,5868 58,8323 58,6955 58,7096




Atributo__14 + Atributo_ 15 +

Atributo__16 + Atributo_ 17 +

127

Atributo_ 18 5 57| 0,0022935779816513800 58,7236 58,5989 58,7478 58,6955 58,6915
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18 +

Atributo_ 19 5 571 0,0022935779816513800 58,7236 58,5828 57,7338 58,3213 58,3404
Atributo_ 2 + Atributo 3 +

Atributo_ 4 + Atributo 5 +

Atributo_6 5 47| 0,0018911958796072800 57,8625 57,8263 57,8585 57,8706 57,8545
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 + Atributo_ 15 +

Atributo_ 16 5 6| 0,0002414292612264610 58,8001 57,8263 58,8041 58,8363 58,5667
Atributo_ 11 + Atributo_12 +

Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15 5 0| 0,0000000000000000000 57,6815 57,6895 57,6412 57,7177 57,6825
Atributo_ 1 + Atributo 2 +

Atributo_ 3 + Atributo_4 +

Atributo_ 5 + Atributo_6 6 3670 | 0,1476742314501850000 75,9456 75,8531 75,9738 75,8973 75,9175
Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo_ 7 + Atributo_8 +

Atributo_ 9 + Atributo_ 10 6 2858 | 0,1150008047642040000 65,4595 62,9487 65,3589 59,2427 63,2525




Atributo_7 4+ Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo_ 10 +

Atributo_ 11 + Atributo_ 12

2198

0,0884435860292934000

65,3589

63,0573

65,2342

59,6612

63,3279
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Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo_ 10 + Atributo_ 11

1767

0,0711009174311927000

65,5561

63,4798

65,3549

59,6894

63,5201

Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +

Atributo_ 12 + Atributo_ 13

660

0,0265572187349107000

65,4273

64,7513

65,5601

57,7217

63,3651

Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +

Atributo_ 8 + Atributo_9

0,0239014968614196000

65,4837

65,2020

65,4676

60,0596

64,0532

Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +

Atributo 13 + Atributo 14

0,0237405440206020000

65,4434

64,6829

65,5883

57,4602

63,2937

Atributo 10 + Atributo 11 +
Atributo__ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo 14 + Atributo 15

341

0,0137212296797038000

61,9709

61,6127

61,9186

57,7177

60,8050

Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_5 + Atributo_6 +

Atributo_7 + Atributo_ 8

233

0,0093755029776275600

58,2086

58,1160

58,2166

58,0557

58,1492




Atributo_ 2 + Atributo_3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +

Atributo_ 6 + Atributo 7

149

0,0059954933204571100

58,1040

58,1201

58,1845

58,1563

58,1412
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Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_15 +

Atributo_ 16 + Atributo_ 17

113

0,0045469177530983400

58,8484

58,6915

58,7719

58,6955

58,7518

Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18

66

0,0026557218734910700

58,7236

58,5868

58,8323

58,6955

58,7096

Atributo_ 14 + Atributo_15 +
Atributo_ 16 + Atributo 17 +

Atributo_ 18 + Atributo_ 19

0,0022935779816513800

58,7236

58,5949

58,7478

58,6955

58,6905

Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15 4 Atributo_ 16

0,0002816674714308710

59,0979

59,0737

59,0697

58,6271

58,9671

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo 7

3977

0,1600273619829390000

75,9295

75,6961

75,9255

75,8973

75,8621




Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10

3743

0,1506116207951070000

65,6607

62,5141

65,5239

59,8543

63,3883
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Atributo_ 5 + Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11

2858

0,1150008047642040000

65,4515

63,0010

65,3589

59,3393

63,2877

Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +

Atributo_ 12

2285

0,0919443103170771000

65,5440

63,1177

65,3308

59,6371

63,4074

Atributo_ 7 + Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo 12 +

Atributo_ 13

2222

0,0894093030741993000

65,3670

63,0734

65,2422

59,6692

63,3380

Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo 10 + Atributo 11 +
Atributo 12 + Atributo 13 +

Atributo_ 14

660

0,0265572187349107000

65,4273

64,7513

65,5601

57,7217

63,3651




Atributo_3 + Atributo_4 +
Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo & +

Atributo_9

626

0,0251891195879607000

65,4796

65,1416

65,4676

60,0475

64,0341

131

Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15

0,0237405440206020000

65,4434

64,7151

65,5883

58,5305

63,5693

Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_ 15 +

Atributo_ 16

342

0,0137614678899083000

62,6469

61,5363

62,6791

58,5305

61,3482

Atributo_ 2 + Atributo_3 +
Atributo_4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +

Atributo_ 8

246

0,0098985997102848900

58,1885

58,1402

58,2126

58,0839

58,1563

Atributo__ 11 + Atributo_12 +
Atributo 13 + Atributo 14 +
Atributo_ 15 4 Atributo 16 +

Atributo_ 17

166

0,0066795428939320800

59,1260

58,8524

58,0892

58,5506

58,8796




Atributo__12 + Atributo_ 13 +
Atributo__14 + Atributo_ 15 +

Atributo_ 16 + Atributo_ 17 +

Atributo_ 18

113

0,0045469177530983400

58,8484

58,6915

58,7719

58,6955

58,7518

132

Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo__ 15 4+ Atributo_ 16 +

Atributo 17 + Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

66

0,0026557218734910700

58,7236

58,5909

58,8323

58,3172

58,6160

Atributo_1 + Atributo_ 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +

Atributo_ 7 + Atributo_8

3811

0,1533478190890070000

75,0295

75,6599

75,9255

75,9054

75,8551

Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +

Atributo_ 9 + Atributo_10

3752

0,15097376468694 70000

65,6366

62,5583

65,5239

59,8503

63,3923

Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo_ 10 + Atributo_ 11

3743

0,1506116207951070000

65,6647

62,5342

65,5239

59,9308

63,4134




Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_7 4+ Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 + Atributo_ 12

3518

0,1415580234991150000

65,3388

62,6388

65,3106

59,3312

63,1549

133

Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +

Atributo_ 12 + Atributo_ 13

2309

0,0929100273619829000

65,5641

63,0653

65,3308

59,6250

63,3963

Atributo_ 7 + Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 4+ Atributo_ 14

2222

0,0894093030741993000

65,3670

63,0291

65,2422

59,6692

63,3269

Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo 13 + Atributo 14 +

Atributo_ 15 + Atributo__16

1249

0,0502575245453082000

65,7331

64,7433

65,8659

58,4420

63,6961

Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo 10 + Atributo 11 +
Atributo 12 + Atributo 13 +

Atributo_ 14 + Atributo_15

660

0,0265572187349107000

65,4273

64,7352

65,5601

57,7217

63,3611




Atributo_ 2 4+ Atributo_3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +

Atributo_ 8 + Atributo_9

640

0,0257524545308225000

65,4796

65,1296

65,4635

60,0716

64,0361

134

Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo__ 12 + Atributo_13 +
Atributo_ 14 + Atributo_ 15 +

Atributo_ 16 + Atributo 17

349

0,0140431353613391000

62,7394

60,5424

62,6469

58,4420

61,0927

Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18

166

0,0066795428939320800

59,1260

58,8524

58,0892

58,5506

58,8796

Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_ 15 +
Atributo_ 16 + Atributo 17 +

Atributo_ 18 4+ Atributo_19

113

0,0045469177530983400

58,8484

58,6915

58,7719

58,3293

58,6603

Atributo_1 + Atributo_ 2 +
Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo_8 +

Atributo_ 9

5340

0,2148720424915500000

76,4727

75,3621

76,4204

75,7565

76,0029




Atributo_3 + Atributo_4 +
Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11

4898

0,1970867535812010000

65,5963

75,4788

65,5239

59,0227

135

66,6304

Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +

Atributo_ 12

4413

0,1775712216320620000

65,4072

62,3209

65,5239

59,9348

63,2967

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo__ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo 17

3952

0,1590214067278290000

65,6607

63,0734

65,6446

59,0697

63,3621

Atributo_ 2 + Atributo_3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo_ 10

3754

0,1510542411073560000

65,6366

62,5624

65,5239

59,8463

63,3923




Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_7 4+ Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +

Atributo_ 13

3542

0,1425237405440210000

65,3549

62,5664

65,3106

59,3353

136

63,1418

Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo_ 14

2309

0,0929100273619829000

65,5641

63,0130

65,3308

59,6250

63,3832

Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo 15

2222

0,0894093030741993000

65,3670

63,0855

65,2422

59,6692

63,3410

Atributo__ 10 4+ Atributo_ 11 +
Atributo__ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo 14 + Atributo 15 +
Atributo__ 16 + Atributo_ 17 +

Atributo_ 18

2195

0,0883228713986802000

62,7394

60,5223

62,6469

58,4420

61,0877




Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo__10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 + Atributo_ 15 +

Atributo_ 16

1303

0,0524303878963464000

65,6889

64,7875

65,8056

58,7116

137

63,7484

Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

166

0,0066795428939320800

59,1260

58,9892

58,1563

58,7810

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +

Atributo 9 + Atributo_ 10

10

9721

0,3911556413970710000

76,5170

73,1209

76,3077

75,6961

75,4104

Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo_7 +

Atributo_ 8 + Atributo 9 +

Atributo__ 10 4+ Atributo_ 11 +

Atributo_ 12 + Atributo_13

10

4437

0,1785369386769680000

65,4394

62,3370

65,5239

59,0388

63,3008




Atributo_3 + Atributo_4 +
Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 + Atributo_ 12

10

4418

0,1777724126830840000

65,4233

62,2807

65,5239

59,0429

138

63,2927

Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_15 +

Atributo_ 16 + Atributo 17

10

3968

0,1596652180910990000

65,6527

63,0010

65,6245

59,0455

63,3309

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 + Atributo_ 18

10

3952

0,1590214067278290000

65,6607

62,9929

65,6446

59,0697

63,3420

Atributo_ 2 + Atributo_3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo_ 10 + Atributo_ 11

10

3754

0,1510542411073560000

65,5963

62,5583

65,5239

59,9509

63,4074




Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_7 4+ Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo_ 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 4+ Atributo_ 14

10

3542

0,1425237405440210000

65,3549

62,5865

65,3106

59,3353

139

63,1468

Atributo_ 7 + Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15 + Atributo_ 16

10

3519

0,1415982617093190000

65,6406

62,9889

65,6205

60,6309

63,7202

Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo 14 + Atributo 15

10

2309

0,0929100273619829000

65,5641

63,0050

65,3308

59,6250

63,3812

Atributo__ 10 4+ Atributo_ 11 +
Atributo__ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo 14 + Atributo 15 +
Atributo__ 16 + Atributo_ 17 +

Atributo_ 18 4+ Atributo_19

10

2195

0,0883228713986802000

62,7394

60,5344

62,6469

58,1925

61,0283




Atributo_1 4+ Atributo_2 +
Atributo_3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11

11

9721

0,3911556413970710000

76,5371

73,1933

76,3077

75,6840

140

75,4305

Atributo_ 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17

11

8741

0,3517221953967490000

65,6567

60,9408

65,5078

60,3935

63,1247

Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_9 + Atributo_10 +
Atributo 11 + Atributo 12 +

Atributo 13

11

4442

0,1787381297279900000

65,4032

62,3209

65,5239

59,9469

63,2987

Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo_7 +

Atributo_ 8 + Atributo_9 +

11

4437

0,1785369386769680000

65,4394

62,3008

65,5239

59,9388

63,3007




Atributo__10 + Atributo_ 11 +
Atributo__12 + Atributo_ 13 +

Atributo_ 14

141

Atributo_ 2 + Atributo 3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +

Atributo_ 12

11

4418

0,1777724126830840000

65,4112

62,3209

65,4998

59,9469

63,2947

Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_15 +
Atributo_ 16 + Atributo 17 +

Atributo_ 18

11

3968

0,1596652180910990000

65,6527

63,0573

65,6245

59,0455

63,3450

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo 13 + Atributo 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +
Atributo_ 17 + Atributo_ 18 +

Atributo 19

11

3952

0,1590214067278290000

65,6245

63,0975

65,6446

58,7236

63,2726




Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_15 +

Atributo_ 16

11

3582

0,1441332689521970000

65,7130

63,0895

65,6245

60,6390

63,7665

142

Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15

11

3542

0,1425237405440210000

65,3549

62,4779

65,3106

59,0388

63,2706

Atributo_1 + Atributo_ 2 +
Atributo_ 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo_8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 + Atributo 12

12

10460

0,4208916787381300000

76,6095

73,0726

76,4486

75,6921

75,4557




Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_15 +

Atributo_ 16 + Atributo_ 17

12

8765

0,3526879124416550000

65,5843

60,9528

65,4917

60,4499

63,1197

143

Atributo_ 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18

12

8741

0,3517221953967490000

65,6567

60,9327

65,5078

60,3935

63,1227

Atributo_ 5 + Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo 9 + Atributo 10 +
Atributo__ 11 + Atributo_12 +
Atributo 13 + Atributo 14 +

Atributo_ 15 4 Atributo_ 16

12

4925

0,1981731852567200000

65,5279

62,2686

65,6406

60,3050

63,4355




Atributo_3 + Atributo_4 +
Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +

Atributo_ 13 4+ Atributo_ 14

12

4442

0,1787381297279900000

65,4032

62,2686

65,5239

59,9469

63,2857

144

Atributo_ 2 + Atributo 3 +
Atributo_ 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +

Atributo_ 12 + Atributo_ 13

12

4442

0,1787381297279900000

65,3951

62,3209

65,4998

59,9590

63,2937

Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo__ 10 4+ Atributo_ 11 +
Atributo 12 + Atributo 13 +

Atributo 14 + Atributo 15

12

4437

0,1785369386769680000

65,4394

62,4215

65,5239

59,9388

63,3309




Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo__10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_ 15 +
Atributo__ 16 + Atributo_ 17 +

Atributo_ 18 4+ Atributo_19

12

3968

0,1596652180910990000

65,6245

63,0090

65,6245

58,4621

63,1800

145

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +

Atributo_ 13

13

15870

0,6385803959439880000

76,6136

73,0484

76,4486

75,6921

75,4507

Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo 12 +
Atributo 13 + Atributo 14 +
Atributo__ 15 + Atributo_16 +

Atributo_ 17

13

10710

0,4309512312892320000

65,4314

60,1803

65,4837

60,0998

62,7988




Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_15 +
Atributo__ 16 + Atributo_ 17 +

Atributo_ 18

13

8765

0,3526879124416550000

65,5843

61,0253

65,4917

60,4499

63,1378

146

Atributo_ 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +
Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

13

8741

0,3517221953967490000

65,6607

60,7758

65,5078

59,9308

62,9688

Atributo_ 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo 10 + Atributo 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_ 15 +

Atributo 16

13

5884

0,2367616288427490000

65,7211

61,8421

65,7170

60,7838

63,5160




Atributo_ 2 4+ Atributo_3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo__ 12 + Atributo_13 +

Atributo_ 14

13

4442

0,1787381297279900000

65,3951

62,2244

65,4998

59,9590

63,2696

147

Atributo_ 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15

13

4442

0,1787381297279900000

65,4032

62,3853

65,5239

59,9469

63,3148

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo_ 14

14

12343

0,4966602285530340000

76,6136

72,9961

76,4486

75,6921

75,4376




Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo__ 12 + Atributo_13 +
Atributo_ 14 + Atributo_15 +

Atributo_ 16 + Atributo 17

14

11993

0,4825768549814900000

65,4515

60,5223

65,5561

60,6511

63,0453

148

Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 + Atributo_ 18

14

10710

0,4309512312892320000

65,4314

60,3734

65,4837

60,0998

62,8471

Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo 10 + Atributo 11 +
Atributo 12 + Atributo 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_ 15 +
Atributo_ 16 + Atributo_ 17 +

Atributo_ 18 + Atributo_ 19

14

8765

0,3526879124416550000

65,6084

60,9287

65,4917

59,9268

62,9889




Atributo_3 + Atributo_4 +
Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15 + Atributo_ 16

14

5886

0,2368421052631580000

65,6084

61,9226

65,6969

60,8040

63,5080
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Atributo_ 2 + Atributo 3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo_ 14 + Atributo_ 15

14

4442

0,1787381297279900000

65,7412

62,3169

65,4998

59,9590

63,3792

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo 8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +

Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

15

12321

0,4957749879285370000

76,6136

73,0887

76,4486

75,6921

75,4608




Atributo_ 15
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Atributo_ 4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_15 +

Atributo_ 16 + Atributo_ 17 +

Atributo_ 18 15 11993 | 0,4825768549814900000 65,4515 60,5102 65,5561 60,6511 63,0422
Atributo_ 3 + Atributo 4 +

Atributo_ 5 + Atributo_6 +

Atributo_ 7 + Atributo 8 +

Atributo 9 + Atributo 10 +

Atributo__ 11 + Atributo_12 +

Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15 4 Atributo 16 +

Atributo_ 17 15 11993 | 0,4825768549814900000 65,4756 60,4941 65,5561 60,6752 63,0503




Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_7 4+ Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo__ 15 4+ Atributo_ 16 +
Atributo 17 + Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

15

10710

0,4309512312892320000

65,4233

60,4660

65,4837

59,7859

62,7897
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Atributo_ 2 + Atributo_3 +
Atributo_4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo_9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo_ 14 + Atributo_ 15 +

Atributo_ 16

15

5886

0,2368421052631580000

65,7412

61,8421

65,7452

60,7959

63,5311

Atributo_ 1 + Atributo 2 +
Atributo 3 + Atributo 4 +
Atributo_5 + Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo_8 +

Atributo_ 9 + Atributo_ 10 +

16

12209

0,4912683083856430000

76,9556

72,6340

76,8067

75,9094

75,5764




Atributo_11 + Atributo_ 12 +
Atributo__13 + Atributo_ 14 +

Atributo_ 15 + Atributo_ 16
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Atributo_ 3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 + Atributo_ 18

16

11993

0,4825768549814900000

65,4756

60,3855

65,5561

60,6752

63,0231

Atributo_ 2 + Atributo 3 +
Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo 7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo__ 10 4+ Atributo_ 11 +
Atributo__ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo 14 + Atributo 15 +

Atributo_ 16 + Atributo_ 17

16

11993

0,4825768549814900000

65,4676

60,5625

65,5561

60,6752

63,0654




Atributo_ 4 + Atributo_5 +
Atributo_ 6 + Atributo_7 +
Atributo_ 8 + Atributo 9 +
Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo__ 12 + Atributo_13 +
Atributo_ 14 + Atributo_15 +
Atributo_ 16 + Atributo_ 17 +

Atributo_ 18 4+ Atributo_19

16

11993

0,4825768549814900000

65,4515

60,6108

65,5561

60,3412

62,9899
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Atributo_1 + Atributo_ 2 +
Atributo_ 3 + Atributo 4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo_8 +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_ 12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo__ 15 + Atributo_16 +

Atributo 17

17

17486

0,7036053436343150000

76,7061

72,3443

76,6659

75,8893

75,4014




Atributo_3 + Atributo_4 +
Atributo_5 4+ Atributo_6 +
Atributo_ 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo_ 15 + Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18 +
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Atributo_ 19 17 11993 | 0,4825768549814900000 65,4756 60,6511 65,5561 60,3573 63,0100
Atributo_ 2 + Atributo 3 +

Atributo_4 + Atributo 5 +

Atributo_ 6 + Atributo_7 +

Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +

Atributo__ 12 + Atributo_ 13 +

Atributo__ 14 + Atributo_15 +

Atributo_ 16 + Atributo 17 +

Atributo_ 18 17 11993 | 0,4825768549814900000 65,4676 60,5303 65,5561 60,6752 63,0573




Atributo_1 4+ Atributo_2 +
Atributo_3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo & +

Atributo_ 9 + Atributo 10 +

Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +

Atributo__ 15 4+ Atributo_ 16 +

Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18

18

17486

0,7036053436343150000

76,7061

72,3322

76,6659

75,8893

75,3984
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Atributo_ 2 + Atributo 3 +
Atributo_4 + Atributo 5 +
Atributo_ 6 + Atributo_7 +

Atributo_ 8 + Atributo_9 +

Atributo_ 10 + Atributo_ 11 +
Atributo_ 12 + Atributo_ 13 +
Atributo__ 14 + Atributo_15 +

Atributo_ 16 + Atributo 17 +

Atributo_ 18 4 Atributo 19

18

11993

0,4825768549814900000

65,4676

60,5666

65,5561

60,3452

62,9839




Atributo_1 4+ Atributo_2 +
Atributo_3 + Atributo_4 +
Atributo_ 5 + Atributo 6 +
Atributo_ 7 + Atributo & +
Atributo_ 9 + Atributo 10 +
Atributo_ 11 + Atributo_12 +
Atributo_ 13 + Atributo_ 14 +
Atributo__ 15 4+ Atributo_ 16 +
Atributo_ 17 4+ Atributo_ 18 +

Atributo_ 19

19

17486

0,7036053436343150000

76,7101

71,9379

76,6659

75,7967

60,3628
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ANEXO C

Comparativo dos resultados de mineragao para melhor/pior reduto apontado

pelo diagnostivo RSAPP, usando o algoritmo de mineragao J48.

J48
Cardinalidade do
Variacado Acurécia
Reduto Melhor Pior Variacdo Acuracia
(%)

1 75,8490 57,7338 18,1152 31,3771
2 75,8410 57,7338 18,1072 31,3633
3 75,8370 57,7338 18,1032 31,3563
4 75,8571 57,7338 18,1233 31,3911
5 75,8490 57,6815 18,1675 31,4962
6 75,9456 59,0979 16,8477 28,5081
7 75,9295 58,7236 17,2059 29,2998
8 75,9295 58,8484 17,0811 29,0256
9 76,4727 59,1260 17,3467 29,3385
10 76,5170 62,7394 13,7776 21,9600
11 76,5371 65,3549 11,1822 17,1100
12 76,6095 65,6245 10,9850 16,7392
13 76,6136 65,4032 11,2104 17,1404
14 76,6136 65,7412 10,8724 16,5382
15 76,6136 65,7412 10,8724 16,5382
16 76,9556 65,4515 11,5041 17,5765
17 76,7061 65,4676 11,2385 17,1665
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Comparativo dos resultados de mineragdo para melhor/pior reduto apontado

pelo diagnostivo RSAPP, usando o algoritmo de mineracao Randon Forest.

Randon Forest
Cardinalidade do
Variagao Acuracia
Reduto Melhor Pior Variagdo Acurécia
(%)

1 75,8490 57,7338 18,1152 31,3771
2 75,8772 57,7217 18,1555 31,4535
3 75,8209 57,7338 18,0871 31,3284
4 75,8812 57,7217 18,1595 31,4604
5 75,7967 57,6895 18,1072 31,3873
6 75,8531 59,0737 16,7794 28,4042
7 75,6961 58,5909 17,1052 29,1943
8 75,6599 58,6915 16,9684 28,9112
9 75,3621 58,8524 16,5097 28,0527
10 73,1209 60,5344 12,5865 20,7923
11 73,1933 62,4779 10,7154 17,1507
12 73,0726 63,0090 10,0636 15,9717
13 73,0484 62,3853 10,6631 17,0923
14 72,9961 62,3169 10,6792 17,1369
15 73,0887 61,8421 11,2466 18,1860
16 72,6340 60,6108 12,0232 19,8367
17 72,3443 60,5303 11,8140 19,5175
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Comparativo dos resultados de mineragdo para melhor/pior reduto apontado

pelo diagnoéstivo RSAPP, usando o algoritmo de mineracao Simple Cart.

Simple Cart
Cardinalidade do
Variagao Acuracia
Reduto Melhor Pior Variagdo Acurécia
(%)

1 75,8531 57,7338 18,1193 31,3842
2 75,8490 57,7257 18,1233 31,3955
3 75,8531 57,7338 18,1193 31,3842
4 75,8450 57,7257 18,1193 31,3886
5 75,8128 57,6412 18,1716 31,5254
6 75,9738 59,0697 16,9041 28,6172
7 75,9255 58,8323 17,0932 29,0541
8 75,9255 58,7719 17,1536 29,1867
9 76,4204 58,0892 17,4312 29,5498
10 76,3077 62,6469 13,6608 21,8060
11 76,3077 65,3106 10,9971 16,8382
12 76,4486 65,6245 10,8241 16,4940
13 76,4486 65,5239 10,9247 16,6728
14 76,4486 65,4998 10,9488 16,7158
15 76,4486 65,7452 10,7034 16,2801
16 76,8067 65,5561 11,2506 17,1618
17 76,6659 65,5561 11,1098 16,9470




160

Comparativo dos resultados de mineragdo para melhor/pior reduto apontado

pelo diagnoéstivo RSAPP, usando o algoritmo de mineracao Neive Bayes.

Naive Bayes
Cardinalidade do
Variagao Acuracia
Reduto Melhor Pior Variagdo Acurécia
(%)

1 75,8490 57,7338 18,1152 31,3771
2 75,8691 57,7338 18,1353 31,4119
3 75,8651 57,7338 18,1313 31,4050
4 75,8732 57,7338 18,1304 31,4190
5 75,8349 57,7177 18,1172 31,3894
6 75,8973 58,6271 17,2702 29,4577
7 75,8973 58,3172 17,5801 30,1457
8 75,9054 58,3293 17,5761 30,1325
9 75,7565 58,1563 17,6002 30,2636
10 75,6961 58,1925 17,5036 30,0788
11 75,6840 59,9388 15,7452 26,2688
12 75,6921 58,4621 17,2300 29,4721
13 75,6921 59,9469 15,7452 26,2652
14 75,6921 59,9590 15,7331 26,2398
15 75,6921 60,7959 14,8962 24,5020
16 75,9094 60,3412 15,5682 25,8003
17 75,8893 60,6752 15,2141 25,0747




161

Comparativo dos resultados de mineragdo para melhor/pior reduto apontado
pelo diagnostivo RSAPP, usando a média dos resultados dos testes de

mineragao de J48, Randon Forest, Simple Cart e Naive Bayes.

Média
Cardinalidade do
Variacao Acurécia
Reduto Melhor Pior Variacao Acuracia
(%)

1 75,8500 57,7338 18,1162 31,3789
2 75,8591 57,7288 18,1303 31,4061
3 75,8440 57,7338 18,1102 31,3685
4 75,8641 57,7288 18,1354 31,4148
5 75,8812 57,6825 18,1987 31,5498
6 75,9175 58,9671 16,9504 28,7454
7 75,8621 58,6160 17,2461 29,4222
8 75,8551 58,6603 17,1948 29,3125
9 76,0029 58,7810 17,2220 29,2985
10 75,4104 61,0283 14,3821 23,5663
11 75,4305 63,2706 12,1600 19,2190
12 75,4557 63,1800 12,2757 19,4297
13 75,4507 63,3148 12,1359 19,1675
14 75,4376 63,3792 12,0584 19,0258
15 75,4608 63,5311 11,9297 18,7777
16 75,5764 62,9899 12,5865 19,9818
17 75,4014 63,0573 12,3441 19,5760




