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Resumo

Os bancos de germoplasma do SIBRARGEN (Sistemal&rasde Informacdes em
Recursos Genéticos) funcionam como um grande gatalas espécies vegetais e de
seus acessos (tipos caracteristicos dentro de upo gyu variabilidades dentro da
espécie), contendo mais de 100 mil acessos cathlegdsses bancos incluem a
identificacdo do acesso (passaporte), descricaasjmsctos genotipos (caracterizacdo) e
descricdo dos aspectos fendtipos (avaliacdo) eifgennaos pesquisadores dessa area
realizarem consultas SQL mas recuperando apendadams armazenados, resultantes
da resolucdo das expressdes booleanas utilizadas coitérios de busca. Essas
consultas nédo facilitam a descoberta de novos cimkatos ou a construcdo de
modelos de previséo ou descri¢do.

Essa pesquisa propde uma metodologia de minedacédados, derivada do modelo de
referéncia CRISP/DM, que auxilie a exploracdo dessases de dados por
pesquisadores ndo vinculados a area de inform§poa exemplo, bidlogos ou
agronomos) visando facilitar a realizacado de targi@vistas nas seguintes fases do
CRISP/DM: entendimento do negdcio, compreensaodddes, preparacdo de dados,
modelagem, avaliagcdo dos modelos gerados e cotw@nauso. Para materializar a
metodologia proposta e automatizar a sua utilizgagitoparte de nado-informatas, foi
implementada a ferramenta HaDog (Hiragi ApproaciDfata Mining of Germoplasm).
HaDog foi implementada utilizando a linguagem Jdamco de dados Oracle® versao
10g release 2 e é acessivel através de uma irgaNab, disponivel aos pesquisadores
credenciados para acesso ao SIBRARGEN. A metodolap mineracdo de
germoplasma proposta foi avaliada de forma expetahatravés de dois estudos de
casos conduzidos com o apoio de pesquisadores da@afa Recursos Genéticos e
Biotecnologia: determinacdo de acessos represeygatie uma espécie ou grupo de
espécies e proposicao de coletas direcionadas,sapnbblemas tipicos de interesse do
curador (pesquisador responséavel pelo banco deogéasma de uma espécie). Essa
avaliacdo experimental mostrou que é possivel doio os especialistas na area na
utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados ra dmgermoplasma sem requerem
que eles se envolvam em atividades de programdgforesultados experimentais
obtidos até 0 momento demonstram que o HaDog podersstituir em um importante
facilitador para a mineracdo das bases do SIBRARGH®Nndo, principalmente, a
descoberta de novos conhecimentos pelos espeasalist

PALAVRAS-CHAVES: Base de germoplasma, mineracdodddos, SIBRARGEN,
metodologia de mineracdo, CRISP/DM, HaDog.



Abstract

The banks of germplasm of the SIBRARGEN (Braziliaformation System in Genetic
Resources) function as a great catalogue of thetakgpecies and of its accesses
(characteristic types inside of a group or variibg inside of the species), contend
more than 100 thousand catalogued accesses. Taeks include the identification of
the access (passport), description of the genotygsgmects (characterization) and
phenotype description (evaluation) and allow red®ens of this area to carry through
SQL queries but recouping only the stored datayltaas of the resolution of the used
boolean expressions as criteria search. Theseegudon't facilitate to the discovery of
new knowledge or the construction of forecast model description. This research
considers a data mining methodology, derived froenrhodel of reference CRISP/DM,
that assists the exploration of these databasese$marchers tied with the computer
science area (for example, biologists or agron@hisiming to facilitate the
accomplishment of tasks foreseen in the followihgges of the CRISP/DM: business
understanding, data understanding, data preparatiwsdeling, evaluation of the
generated models and deployment. To materializentthodology proposal and to
automatize its use by people who aren’t of the adepscience area, the HaDog tool
was implemented (Hiragi Approach of Data Mining Germplasm). HaDog was
implemented using the Java language, databasee@®ra@rsion 10g release 2 and is
accessible through a Web interface, available @octiedential researchers for access to
the SIBRARGEN. The methodology of mining of gerngoaproposal was evaluated of
experimental form through two studies of cases gl the support of researchers of
the Embrapa (Genetic Resources and Biotechnologigrmination of representative
accesses of a species or group of species and gadopb directed collections, both
typical problems of interest of the custodian (oespble researcher for the Bank of
germplasm of a species). This experimental evaluation shotted it is possible to
introduce the specialists in the area in the ugedafniques of mining of data in the base
of germplasm without require that they become imedl themselves in activities of
programming. The experimental results obtained sw $how that HaDog
can be a major facilitator for the mining of foutidas of SIBRARGEN, targeting
mainly, the discovery of new knowledge by spedislis

Key words: base of germplasm, data mining, SIBRARIGElining methodology,
CRISP/DM, HaDog.
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Capitulo 1 Introducéo

Este capitulo apresenta a especificacdo geralaldgona abordado, sua relevancia e as
areas de pesquisas relacionadas. A Secdo 1.1umtmgbroblema a ser abordado. A
Secao 1.2 revela o principal objetivo desta pesquAsSecdo 1.3 exple as areas de
pesquisa relacionadas e a Secao 1.4 apresentaoaédngia do tema e a contribuicdo
cientifica esperada.

1.1 Definicdo do Problema

Hoje existe uma base de dados operacional em fuentiento para a area de recursos
genéticos sediada na Embrapa Recursos Genéticastecriblogia. Este repositério
central armazena dados sobre passaporte (ideg&iifacaracterizacao (descricdo dos
aspectos genéticos), avaliacdo (descricdo dos taspdenotipos), conservagdo e
intercambio de acessadpfs caracteristicos dentro de um grupo ou vditikies dentro da
espécie) Esta base é alimentada por equipes especialidadBmbrapa e parceiros pré-
definidos. ApGs o registro das informacdes o siatatnal fornece os dados necessarios
para o controle do germoplasma, seu historicoJaadizacdo, suas caracteristicas, sua
disponibilidade e outras formas de controle operatido material genético vegetal. E
possivel fazer consultas e emitir relatérios priemeinados através de interfaces
amigaveis para ferramentas de software que utilimetnucées SQL de consulta para
recuperar os dados armazenados. Estas consul&lat@ios sdo limitados a filtros
baseados em expressdes booleanas. Apesar do grangdeto de tarefas que sao
executadas pelo sistema, o potencial de explordgdadados pode ser incrementado,
pois hoje se limita a estratégias diretas tantard@zenamento, quanto de extracdo dos
dados.

Um outro aspecto importante e que tem impacto salmngneracédo de dados € a forma
de armazenamento das informacfes neste sistema.sdtorum repositério de
informacdes sobre espécies diferentes, os atribqiiesdescrevem cada espécie sao
especificos. A forma encontrada para deixar o restgenérico para a parte de
caracterizacao e avaliacdo, funcionando paramedtripara cada espécie, foi constituir
um modulo que permite a alimentagédo do sistemaroetadados, 0s quais descrevem
os atributos e suas peculiaridades para cada espgei posse destes metadados o
sistema podera receber os dados de caracterizapgiacdo propriamente ditos sobre
0S acessos da espécie. Em termos de mineracdodds dave-se considerar este
aspecto na fase de preparacdo dos dados, sendssdraxdevar em consideragdo os
metadados no momento de extrair os dados. O teimearizacdo € utilizado para
designar o processo de extrair dados das tabelaSIBRARGEN levando em
consideracao, se necessario, 0s metadados.

E grande a gama de problemas cujas solu¢des paeuotencialmente obtidas a partir
dos dados nas bases de germoplasma. Uma primemairapcao para solucdo destes
problemas pode vir dos dados armazenados no SIBEARGComo qualquer
aproximacado contribui para melhorar o entendimet@goum problema em bases de
germoplasma, a mineracédo de dados, ao forneceapsigimacdo, pode ser bastante
atil para o especialista, contribuindo para redezistos e tempo de resposta para as
pesquisas nesta area.
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Os especialistas envolvidos com este sistema dermafdes estdo distribuidos
geograficamente, desta forma é necessario forneneferramental que atenda a este
requisito. Escolnemos a Web como meio de distrdmuigo modulo de mineracdo de
dados do SIBRARGEN.

1.2 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é aplicar umatadologia que contemple a
mineracdo de dados nas suas principais fasegadaliem um primeiro momento sobre
bases de germoplasma no que tange aos dados dp@ésscaracterizagcao e avaliacao,
com o objetivo de facilitar aos especialistas deésta, leigos em informatica (por
exemplo, bidlogos e agrébnomos), aplicarem técnidas mineragcdo aos dados
armazenados no SIBRARGEN.

Devemos levar em conta nesta metodologia ndo apenearater da explicacdo
minuciosa, detalhista e rigorosa que envolve oathab de minerar dados, mas
complementarmente prover um ferramental Web que isgjitivo e de facil uso por
leigos em informética.

1.3 Areas de Pesquisas Relacionadas

A mineracdo de dados constitui uma area de pesquigda que utiliza técnicas de
aprendizagem de maquina e estatistica aplicadaacd lule dados para a construcao de
modelos e aplicacbes sobre bases de dados. El@ramphde ser vista como um dos
principais passos do processo de extracado de domdr@o em bases de dados (KDD -
Knowledge Discovery in Databa3dEAYYAD, 1997]. Existem diversas metodologias
para mineracdo de dados tais como a metodologlaKdie proposta em [FAYYAD,
1997], mas nessa pesquisa sera utilizada apeud@snaninada CRISP/DM [SPSS,
1999] por ser a mais difundida ao nivel mundial.

O CRISP/DM é uma metodologia de mineracdo de dédsgada em um modelo
hierarquico de processos. Este modelo consistenemmonjunto de tarefas descritas em
quatro niveis de abstrac&o: do geral para o egpetéimos a fase, a tarefa genérica, a
tarefa especializada e o processo [CHAPMAN e2@0D0]. Essa metodologia pode ser
aplicada a qualquer dominio do conhecimento no gealeseje minerar. No entanto,
nessa pesquisa, somente sera considerado o dateibase de germoplasmas.

A Embrapa Recursos Genéticos e Biotecnologia inéoge os seus meétodos de
conservacdo de recursos genéticos o manejo de umoBde Germoplasma de
Sementes ou Colecéo de Base de Sementes (Colbaseoogambito nacional, faz parte
da Curadoria de Germoplasma da Embrapa, juntancenteos Bancos Ativos (BAG)
[FAIAD et al., 1998].

As atividades de caracterizacéo e avaliagao doameasma conservado sao essenciais
para 0 seu uso nos programas de melhoramento.agaées comegam com a correta
identificacdo e classificacdo na espécie, regracesso, caracterizacdo bioldgica por
meio de descritores, e avaliacdo preliminar agrocém zootécnica. Uma subseqiente
avaliacdo mais profunda é feita através de compasagom outros cultivares através de
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parametros conhecidos. A caracterizacao biolégicaolee estudos nos aspectos
reprodutivos e a discriminacéo da variabilidadé esimentando com as novas técnicas
de marcadores moleculares. Nesse contexto, a kAplagagronomia e a zootecnia
podem ser consideradas areas correlatas ao temnal ckasta pesquisa.

O principal objetivo do SIBRARGEN é armazenar eéoracessiveis informacdes para
tomada de decisbGes sobre 0s recursos genéticotaigedisponiveis no Brasil para a
pesquisa agropecuaria. [HIRAGI, et. al, 2001]. Nmtexto da tomada de deciséo,
como Ultimas areas de pesquisas relacionadassecita- estatistica, a pesquisa
operacional e a analise de decisdo que fornecanmraniental tedrico para a exploracao
de dados tais como andlise de variancia, regressét® de hipbteses, a teoria de
decisdo propriamente dita, etc. No caso dessa Besqu utilizado o suporte tedrico
fornecido por essas areas do conhecimento na agaste na colocacdo em uso de
modelos obtidos por mineracéao de dados.

A base de dados em estudo esta hospedada em um SGBER®, utilizamos a forma
relacional deste SGBD para armazenamento dos daelogs utilizar como ferramenta
de desenvolvimento do protétipo o NetBeans juntaenesom a linguagem de
programacao Java integradas com servidor Web TorBDeatfforma complementar e
residual, a area de banco de dados pode ser catadeomo relacionada a essa
pesquisa, sendo, no entanto, utilizada como femtane ndo explorada do ponto de
vista teorico.

1.4 Importancia da Pesquisa

Os recursos genéticos hoje séo fonte de pesguaisassantes e seu valor € incalculavel,
com grande potencial para pesquisa, ainda ndao sabentde podemos chegar com a
combinatdria entre os genes disponiveis [LOPES;]200

Muitas areas do conhecimento humano tém se beaddica informatica. E comum a
existéncia de bases de dados de milhares de osgfstmadas através de sistemas de
informacdes com propdsito operacional.

Na area de recursos genéticos no Brasil de hojesteninformatica sendo aplicada nos
seus diversos estagios. Desde o armazenamentodds dan planilhas eletrénicas,
passando por sistemas de informacdes, até pesquisaivolvem técnicas apuradas de
informatica. Ainda ndo temos um sistema de infodnaestabelecido, mas sim uma
tentativa com relativo sucesso de organizar osslddaecursos genéticos vegetais.

A comunidade cientifica que trabalha com estes sléelo alimentado o SIBRARGEN.
Este tem servido como base operacional para diweta@fas burocraticas e de
organizacdo da informac&o. Dizemos que este sistiemiaformacdo esta no primeiro
estagio, quando os objetivos principais sdo cqlewidar, organizar e disponibilizar
dados. Uma forma de consolidar este sistema er supeacessidade de uma comunidade
académica atuante é partir para um segundo estagle,os dados serdo usados para o
propodsito da descoberta de novos conhecimentos.

A comunidade cientifica composta de mestres e desitque interage com o
SIBRARGEN tem potencial e desejo de explorar ooogadmazenados. As consultas
SQL atualmente disponiveis apresentam os dadoszenados como filtragens e
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sumarizacdes. Porém estes dados tém o potenciatedsm minerados, assim
encontrando relagdes diferentes. Estes achadosaestao alcance da comunidade
cientifica da Embrapa e parceiros, podendo entratammente no fluxo da pesquisa,
dinamizando e até diminuindo o custo do processo.

Um ferramental para mineracdo de dados, de fadiragio e baseado em uma
metodologia de mineracdo de dados aceita mundiéénene seja integrado com o
sistema SIBRARGEN ira possibilitar que o pesquisag recursos genéticos tenha
acesso a area de mineracao, explorando os dadogjaseus modelos, avaliando-os e
inclusive os colocando em uso, ampliando assingoelale técnicas que possa utilizar
em suas pesquisas.

1.5 Organizacao desta Dissertacéo
Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma:

No Capitulo 2 é apresentada a organizacdo atuaisiema. Suas peculiaridades e
perspectivas futuras.

No Capitulo 3 & apresentada a metodologia de ngéerale dados em bases de
germoplasma alinhada ao modelo de referéncia CRMPDetalhamos as fases que
serdo abarcadas nesta pesquisa.

No Capitulo 4 é apresentada a ferramenta HaDognaiberializa as seguintes etapas de
mineracdo de dados no dominio de germoplasma: eamgiio dos dados, preparacéo
de dados, modelagem, avaliacdo dos modelos gemdosiocacdo em uso. Esta
ferramenta esta integrada com o sistema atual @eéemte com a metodologia
apresentada no capitulo anterior.

No Capitulo 5 é apresentado um estudo de caso muelve encontrar acessos
representativos de um determinado grupo (espéaig).desejamos explorar a tarefa de
agrupamento. Os estudos de caso validam tanto @dolegia apresentada, quanto o
protétipo proposto nos capitulos anteriores.

No Capitulo 6 € apresentado outro estudo de cad® desejamos direcionar coletas de
acessos, ou seja, a partir de dados de latitudegitdde indicar uma provavel regido
para processar novas coletas com bases em caticasride acessos desejadas. Aqui
desejamos explorar uma tarefa basica de mineragonarizagao.

No Capitulo 7 temos conclusdes e trabalhos futuros.
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Capitulo 2 Sistema Atual e Perspectivas

Neste capitulo € apresentado o sistema atual. [Rfidaalas caracteristicas peculiares e
solugdes propostas para integragdo com a metodaliegmineracdo de dados que sera
proposta. Este capitulo esta organizado da seguanteira: na Secéo 2.1 é apresentado
0 SIBRARGEN e seus diversos mddulos com os dades@o abarcados por cada um.
Na Secédo 2.2 temos a explicacdo de como séo oaglmsins dados de caracterizacéo e
avaliacdo, com o uso de metadados. Na Secdo 2i8edeatada uma solucdo de
linearizacdo dos dados por SQL. Na Secéo 2.4 siidadas as perspectivas em relacao
a integracao do sistema atual com a proposta deragi@io de dados.

2.1 O SIBRARGEN

O SIBRARGEN (Sistema Brasileiro de Recursos Geoslidispde do repositério
central de informacdes sobre recursos genéticoe &stema de informacdes foi
desenvolvido sobre plataforma Oracle, utilizanddBGracle® e Developer/2000®.
Sediado na unidade Embrapa Recursos GenéticostecBitogia em Brasilia, este
sistema é utilizado por outras unidades da Embeapaor parceiros distribuidos
geograficamente no Brasil. Além do sistema de altagggio de dados, o SIBRARGEN
apresenta uma serie de consultas SQL disponivefgagimas Web desenvolvidas sobre

plataforma Java.

Conforme informado em www.cenargen.embrapa.brémsgorargen/objetivos.html, o

objetivo principal do SIBRARGEN é armazenar e toraeessiveis informacdes sobre
0S recursos genéticos vegetais, animais e micradiaisponiveis no Brasil para a
pesquisa agropecuaria.

Dentre os demais objetivos destacam-se:

e automatizar o fluxo de informacgéo sobre 0s recuysogticos;

» estabelecer uma geréncia efetiva e eficiente dasmacdes sobre os recursos
geneticos;

» fornecer informacbes para o processo de tomadaedsad nas acdes sobre
recursos geneticos;

» centralizar o acesso as informacfes sobre os mcgenéticos disponiveis para
pesquisa;

» facilitar a padronizacéo de descritores;

» disponibilizar de forma instantanea, pela Inter@astinformacdes de interesse
mais geral da comunidade cientifica sobre os resugenéticos;

* contribuir para intensificar o intercambio de imfag&do e uso do germoplasma
na agropecuaria e

» fortalecer a Rede de Conservacéo de Recursos Gandt SNPA.

Notamos ainda que atualmente é incipiente o itdative ao auxilio ao processo de
tomada de decisdo. Um dos resultados esperadas pesguisa € melhorar o processo
gue subsidie este item.
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As consultas hoje realizadas no sistema utilizastriugdes SQL, sendo, portanto,
baseadas em expressbes booleanas. Estas condelt@ena aos objetivos mais
operacionais, envolvendo gestdo da informacdo, mAasao objetivo relacionado ao
apoio a tomada de decisdo. Também sao dispondakizaalgumas formas de
sumarizacdo, porém € possivel incrementar a extrdedanformacdes, assim como a
descoberta de novas relagcbes através do uso deagate mineracdo de dados.
Facilitar a tarefa de descoberta de conhecimemariir dos dados do SIBRARGEN,
constitui um dos objetivos desta pesquisa.

2.1.1 Moddulos do SIBRARGEN

O SIBRARGEN trabalha atualmente com dados de espéeigetais. Um objeto neste
dominio é chamado de acesso e representa um indip@ra o sistema. Uma espécie
pode ter muitas variedades chegando a milharesass@s por espécie. Os dados sao
organizados e classificados segundo os modulositbssabaixo. Para cada modulo séo
indicados quais sao os atributos comuns.

» Passaportesao dados que individualizam o acesso, sua orgyémnma basica.
E o conjunto de atributos que formam a identidasl@aksso dentro do sistema.
E o minimo de informac&o requerida para o acessoatalogado no sistema.
Atributos comuns: codigo do acesso, taxonomiaganig denominacodes.

» Caracterizacdo sdo dados que descrevem o0 genotipo do acessaejau
descrevem as caracteristicas perenes. Atributositaindependem da espécie
qgue sera analisada, por exemplo, para a espédaighot esculenta Crantz
(mandioca) temos tipo de superficie da peliculaaila cor da pelicula da raiz,
hébito de ramificacdo, cor do broto terminal, eoui&as.

* Avaliacdo sédo dados que descrevem o fenotipo do acesssgjaudescrevem
caracteristicas que variam conforme o ambienteuad @ acesso esta contido.
Atributos comuns: dependem da espécie que seridaha| por exemplo, para a
espécieManihot esculenta Cranttemos producdo de raiz em kg/ha, vigor
inicial, peso da parte aérea da planta, comprimerédio da raiz, nUmero de
estacas comerciais por planta, entre outras.

* Conservagao sao dados sobre o armazenamento do acesso paraddi
conservagdo a medio e longo prazo. Atributos comionalizacdo, quantidade
armazenada, periodo de armazenamento, forma deemwaraento, entre outros.

* Intercambio sdo dados sobre a importacdo e exportacdo dsoaceMributos
comuns: instituicdo receptora, instituicdo fornecadquantidade, entre outros.

» Coleta sado dados sobre a obtencédo de acessos atraegpatbcoes. Atributos
comuns: dados geograficos, quantidade, tipo derialateletado, entre outros.

Estes dados tém no centraacessoque participara como ator principal em cada um
destes modulos de informacdes. Como o acesso difitho no passaporte, €
necessario primeiro alimentar o modulo de passapmta depois utilizar os outros
modulos que sempre se ligardo ao passaporte, esting.
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Em um primeiro momento iremos tratar dos modulopassaporte, caracterizacao e
avaliacdo, porém a proposta apresentada podetsaediela sem prejuizo de semantica
para os outros médulos do sistema.

A seguir acompanhe um esquema que mostra a iatgdilig entre os modulos do
SIBRARGEN:

COLETA

INTERCAMBIO

CONSERVACAO

Figura 2.1: Médulos do SIBRARGEN

Os dados do SIBRARGEN estdo armazenados de fotawomal em uma instancia do
SGBD Oracle®. Alguns destes dados podem ser egfagbguindo a linha de
linearizacdo dos dados, desmembrando as relacbeshalee primaria e chave
estrangeira do modelo tradicional, o que € possivid dados de passaporte,
conservagao, intercambio e coleta.

Os dados de caracterizacédo e avaliagdo seguem wnaalioha que sera detalhada na
proxima secéo.

2.2 Metadados de Caracterizacao e Avaliacao

Os dados dos médulos de passaporte, conservagémambio e coleta séo fixos,
independentemente da espécie em questdo. Estes, gaigossuirem uma estrutura
mais rigida, tiveram um tratamento tradicional dedelagem e implementacdo. A
extracdo de dados para mineracéo ocorre nestedondiuseguinte seqiéncia:

1. escolha dos atributos a serem extraidos

2. leitura das relacdes de chaves do modelo relacional

3. juncgéo das tabelas envolvidas com explosdo dodasstis atributos
4. geracdo de uma nova tabela

J& nos mddulos de caracterizacao e avaliacdo temageculiaridade, os atributos nao
sao fixos: estes variam de espécie para espéeaeluddo implantada no SIBRARGEN
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foi a criacdo de metadados que descrevem os atsilpara cada espécie. Primeiro ha
uma alimentagdo dos metadados onde s&o informaddisjdualmente para cada
espécie, quais sado os atributos, seus tipos eestatns. Em um momento posterior séo
alimentados os dados propriamente ditos, sempreertds a uma espécie cujos
metadados ja foram alimentados. Acompanhamos neesga seqguir:

Descritores
(comité)

/ SIBRARGEN

Interface para Interface para alimentac
alimentacéo de de dados de caracterizaca

metadados / avaliacao

Metadado | —\

Dados

RS

Base de Germoplasma

Figura 2.2: Alimentacao de Caracterizacéo e Avaliag &o

A extracdo de dados para mineracdo nestes model@sldvar em conta o passo da
leitura e interpretacdo dos metadados. Por exengdoca consultar os dados de
caracterizacdo de um acesso € necessario:

1. descobrir qual a espécie do qual o acesso faz parte

2. ler os dados sobre os atributos de caracterizagdespécie obtida no passo
anterior (ler metadados),

3. ler os dados propriamente ditos de caracterizag&@resso,
4. interpretar os dados conforme os metadados, e
5. apresentéa-los

Portanto a extracdo de dados de caracterizacaaliagio, além de levar em conta os
passos tradicionais (escolha de atributos até @erde nova tabela) ja descritos no
inicio dessa sec¢do, deve se preocupar com a statardé leitura dupla (metadados e
dados), sua interpretacdo para entdo fazer asgsnuécessarias entre as tabelas. SO
entdo partimos para explosédo dos estados dostasjyasultando na linearizacao.
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No Apéndice A encontramos a estrutura dos dadospaksaporte, avaliacdo e
caracterizagdo, com a definicdo dos seus tiposnarniaos, como sado encontrados no

SIBRARGEN.

Na proxima sec¢éo iremos explorar o processo propestinearizacdo por SQL para as
tabelas tradicionais, ou seja, aquelas que repgseeentidades do modelo relacional.
Também mostraremos a visdo dos metadados aco@adanodulos de caracterizacdo

e avaliacao.

2.3 Processo de Linearizagao por SQL

A base do SIBRARGEN é construida sobre um moddbriomal classico onde as
instancias sao ligadas através de chaves. Comobast esta pautada na algebra
relacional propomos o uso de instrugbes SQL paravealea linearizagdo. Esta
abordagem tem alguns beneficios:

« ¢é mais rapida, pois os dados estdo disponiveidadiente nokernel de
processamento do SGBD.

e € mais segura, pois ndo estamos retirando dad@&G@D e sim trabalhando
todas as etapas dentro do proprio, sendo esteo epositorio de informacdes.

* a linguagem SQL é poderosa o suficiente para tiatadicdes booleanas e
efetuar os calculos necessarios para gerar dgogimdos metadados.

Para ilustrar o processo de linearizagdo que foinaatizado através de instrucées SQL
iremos acompanhar o exemplo a seguir.

Neste exemplo, um acesso tem um conjunto de daslddedtificacdo (codigo Unico,
taxonomia e outros) e pode ter varias formas dearwacao. A estrutura simplificada
deste subconjunto é apresentada na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Subconjunto de Atributos de Acesso

TABELAS/ATRIBUTOS OBRIGATORIO TIPO(TAMANHO)
TABELA-ACESSOS

ACESSOID NOT NULL NUMBER(8)

TAXNO NOT NULL NUMBER(8)
TABELA-CONSERVACOES

ACESSOID NOT NULL NUMBER(8)

DFORM NOT NULL VARCHAR(2)
TABELA-DFORM

DFORM NOT NULL VARCHAR(2)

NDFORM NOT NULL VARCHAR(15)
TABELA-TAX

TAXNO NOT NULL NUMBER(8)

TAXON NOT NULL VARCHAR2(150)

Desejamos linearizar dados para mineracao, ou [@&tendemos extrair um conjunto
de dados com os seguintes atributos:

ACESSOID, Taxonomia (tax.taxon), Forma de Consé&wddform.ndform)
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Neste caso cada um dos atributos vem de uma wibeiente. Ainda devemos levar em
consideracdo a tabela associativa “conservacoes’sguvird de ponte para chegarmos
no atributo (dform.ndform).

No algoritmo genérico tivemos que tratar os cadell™ e “N-N" levando em conta as
chaves primarias e estrangeiras. Consideramos gimelao modelo relacional estava
correto.

Os passos para alcancarmos a linearizacéo sao:
1. selecionar os atributos que devem ser extraidos;
2. selecionar as tabelas que possuem os atribut@ddodr

3. descobrir a tabela base, ou seja, aguela que péabergelacionamentos. Neste
exemplo € a tabela “acessos”;

4. relacionar a tabela base com as tabelas associadashave estrangeira
(processo de descodificacdo). No exemplo, a tdiedae € “acessos” a qual é
relacionada a tabela associada “tax”, através agodtaxno”;

5. relacionar a tabela base com as tabelas assosigigla chave primaria. No
exemplo, a tabela base “acessos” com a tabela iasgac‘conservacoes”,
através do campo “acessoid”;

6. relacionar as tabelas associativas pela chave ngsira (processo de
descodificacdo). No exemplo, a tabela associatifarm”, através do campo
“dform”, presente nessa tabela e na tabela “coagéps”.

Ainda devemos lembrar que no caso de dados detearacdo e avaliacdo foi
necessario fazer a transposicéo de linhas paraagltransformando os metadados em
estrutura de dados, para entdo posteriormente rsegui mesmo algoritmo de
linearizagao.

2.4 Integracdo com Mineracédo de Dados

O publico alvo do sistema sao bidlogos e agronomosnalmente com formacéo
académica na area de pesquisa. A maioria comgiitolde mestrado ou doutorado. Este
publico ndo é especialista em informatica, sendo egie aspecto deve ser levado em
conta.

Para o sucesso desta pesquisa € necessario gegragio venha com um conjunto de
ferramentas de facil uso, integrada e similar énfode trabalho do sistema atual. Para
alcancar estes objetivos temos que:

e propor uma metodologia de mineracdao de dados eladequada para uso no
sistema SIBRARGEN.

» fornecer ferramentas disponiveis na Internet paatemalizar a metodologia
proposta.

» dispor de um sistema de autenticacdo de usuarmgaanta o acesso seguro e
individualizado aos bancos de germoplasma.
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» construir ferramentas amigaveis que sejam de tditizacdo por pessoal nédo
especializado em informética e mineracéao de dados.

A metodologia de mineracdo de dados proposta ses@ada no CRISP/DM e sera
discutida em detalhes no Capitulo 3.

A ferramenta que materializa a metodologia propéstan modulo batizado de HaDog

(Hiragi approach for Data mining of Germoplayre sera abordado em detalhes no
Capitulo 4.
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Capitulo 3 Metodologia de Mineracao de Dados

Este capitulo apresenta a metodologia de minerde&dados proposta para bases de
germoplasma. Esta metodologia estad baseada no andeleeferéncia CRISP/DM. Na
Secdo 3.1 discutimos o modelo de referéncia CRIBIP/@ontextualizando a
metodologia que desejamos implantar. Na Secao éighithmos as fases do modelo
CRISP/DM que serdo tratadas nesta pesquisa. Nao S8 € apresentada a
metodologia proposta, considerando as peculiarglada area de bancos de
germoplasma. Por fim na Secéo 3.4 apresentamosuxpgfama com avorkflow das
atividades previstas na metodologia proposta.

3.1 Modelo de Referéncia CRISP/DM

Segundo Carvalho (2005), mineracdo de dados éidefctomo o uso de técnicas
autométicas de exploragédo de grandes quantidad#sdds de forma a descobrir novos
padrdes e relacdes que, devido ao volume de dadloseriam facilmente descobertas a
olho nu pelo ser humano.

Apesar das técnicas utilizadas em mineracdo de sdadoem antigas, estas SO
recentemente passaram a ser usadas na exploracé8adds, devido as questdes
tecnolégicas e de competicdo empresarial, assino canexisténcia de ferramentas
comerciais.

Houve inegavel evolucdo da atividade de mineragitoago do tempo, porém esta

continua sendo artesanal, no sentindo de que tartatamento dos dados quanto a
escolha do que minerar fica muito mais a critéwoseér humano. Além de que, na
concluséao do trabalho computacional, o resultadadgedeve ser analisado por seres
humanos para atestar sua viabilidade e tomar asdgsccom base no que foi

descoberto.

Uma visédo clara e bem definida de que passos seguada fase do processo de
mineracdo de dados € assunto de destaque. A niveliah ha um esforco de definicdo
de metodologia visando alcancar um nivel maioristersatizacdo tornando o trabalho
de mineragcdo menos empirico.

Atualmente a metodologia de mineracdo de dados wmhifindida é a baseada no
modelo de referéncia chamado CRISP/DEGtass Industry Process Model for Data

Mining) que define de modo hierarquico as atividades osnam um processo de

mineracdo de dados [SPSS, 1999]. Este modelo mrdepBcado a casos especificos,
pois sua descricdo fala sobre tarefas genéricapodem ser ajustadas a problemas
distintos.

Podemos dizer que o CRISP/DM representa a exp@i€leccasos de sucesso na area
de mineracao. Proposto por um conjunto de granuesssas, este modelo incorpora as
atividades de mineracdo com quatro niveis de aiéstralesde o modelo mais genérico
até instancias de processos especificos.
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As fases do modelo CRISP/DM séo as seguintes:

* entendimento do negocio
e compreenséao dos dados
* preparacao dos dados

* modelagem

» avaliacéo

» colocagéo em uso

O processamento que ocorre em uma fase gera psodutsubsidios que alimentam a
fase posterior. Uma possivel revisdo de fases iargsrfaz com que o fluxo seja
retroalimentado.

Passamos a descrever cada uma das fases propaostasodelo de referéncia
CRISP/DM.

O entedimento do negécio compreende o entendintgmbjetivos, as metas que se
deseja alcancar e também os requerimentos do @rgjetnpre na perspectiva do
dominio sendo tratado.

A compreensédo dos dados € a experimentacéo commsame dados que sera minerada,
visando maior familiaridade com os dados e destabgreliminares. Compreende a
coleta do conjunto inicial de dados e a familiagéa desde a inspec¢éo até a verificacao
da qualidade dos dados. E o primeiro contato codades que serdo minerados.

A preparacdo dos dados envolve tarefas de inforengtie auxiliam na construcdo da
base de dados final a partir dos dados brutosaisicO resultado desta fase sera o
conjunto de dados que servira de subsidio pararagae dos dados. Aqui ocorre a

selecédo de atributos, o tratamento de valoresntaka erros nos dados, integracao de
fontes de dados, formatacbes, divisdo dos dadospeln, menos, um conjunto de

treinamento e um conjunto de avaliacdo, entre suttaconjunto de treinamento é

utilizado para construir modelos, os quais saocia¥as com relagdo a performance que
apresentam no conjunto de avaliacao.

A modelagem € a parte que envolve processos degénteia artificial e estatistica de
forma mais significativa. Inicialmente devemos disepna tarefa de mineracdo de dados
a ser usada, sempre com base no dominio de cordrgoim tipos de dados. Entdo de
posse da tarefa (por exemplo, classificar, estirdagcrever ou visualizar) iremos
selecionar a ferramenta de inteligéncia artifiolalestatistica que implemente a técnica
escolhida. Em muitos casos, neste momento, o pnab$era resolvido por ferramental
de inteligéncia artificial tais como: redes neuraitificiais, algoritmos genéticos,
arvores de decisdo, regras de associacdo, entes obtimportante para o usudrio leigo
gue o uso deste ferramental seja transparentetduwarocesso de mineragéo de dados.

A avaliacdo € o momento de mensurar a qualidadueid@racdo de dados realizada, a
partir da andlise de performance dos modelos abtilambém séo verificados se os
objetivos do negdcio foram alcancados. Normalmerasy base nos resultados obtidos
na avaliacdo o processo de mineragao é revisadmgoder retomadas fases anteriores
do CRISP/DM.
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A colocacdo em uso € o0 momento em que a mineragd@adbs pode ser revertida em
ganhos, tanto no processo decisério, como em dcbass. Em geral consiste na
colocacao em producédo do modelo que apresentodhmmperformance do ponto de
vista dos objetivos do negdcio. A colocagdo em psde ser vista como utilizar
resultados obtidos pela aplicacdo (a um novo cemjde dados) do modelo selecionado
para apoiar uma tomada de decisdo por parte dsadeque o utiliza. Como a
performance do modelo pode degradar se as caslici@si dos dados mudarem, €&
necessario estabelecer um plano de acompanhanepe&rfdrmance e manutencdo do
modelo, visando correcdes incrementais no mesmmostru¢cdo de um novo modelo
através de uma nova mineracao de dados com os atadis.

Fazendo um paralelo com uma pesquisa, o CRISP/Dipibou nas suas fases, o
desenvolvimento que ocorre em uma pesquisa ou aestlfl necessario
contextualizarmos o objeto de interesse (compreeths@ominio), entender este objeto
de interesse buscando outras fontes de conhecirmentma exploracdo mais detalhada
(compreensdo dos dados), ajustar o conjunto demiafgbes obtidas, compilando e
adequando as necessidades previstas (preparacdadios). Desenvolver a solucéo,
modelando cenarios, ensaiando com varias alteasatimodelagem). Testar a
viabilidade das solugbes, escolher entre as atteasa simplificar o processo
(avaliacdo) e por fim executar, tornar disponivemalhor solucdo ou a solucao
encontrada (colocacdo em uso).

Até por representar bem a forma estruturada deuzimdma pesquisa, adequada ao
processo de mineracao de dados, foi escolhido ®lmald referéncia CRISP/DM para
formar um paralelo com a mineracéo de dados ens laEssgermoplasma, resultando na
metodologia de mineracdo proposta nesta pesquisa.

3.2 Delimitacao da Metodologia Proposta

O modelo de referéncia CRISP/DM atua sobre todmogsso de mineracdo de dados.
Nesta secdo iremos delimitar o escopo da nossadoiegga. Iremos abarcar
principalmente as cinco ultimas fases quando estive falando de apoio peoftware
compreensao dos dados, preparagdo dos dados, gedelavaliacdo e colocacdo em
uso.

No contexto dessa pesquisa a ferramenta ndo alwortdse de entendimento do
dominio, visto que o sistema de informacédo ja abedtcido. Os futuros usuarios da
metodologia sdo pesquisadores especializados quéiZam o sistema SIBRARGEN,
ja ambientados com o assunto, suas implicacéesladas armazenados.

Apesar do escopo menor em termos de ferramentseadfa entendimento do negdcio
deve ser vista como prioritaria. E nesta fase gplamejamento nasce, que encontramos
os principais objetivos. E nesta fase que detemmiisaas principais estratégias com
base no modo como enxergarmos o dominio tratado.

A compreensdo dos dados também néo seréa tratadamp@ieto na ferramenta, visto
que estes usuarios constituem comités especiatizado produtos agricolas e estes
comités servem para definir que atributos que d&screver uma determinada espécie
ou produto. Sendo assim os dados disponiveis paexagdo sdo aqueles definidos e ja
bem conhecidos pelos usuarios. Assim apenas dasae coleta do conjunto inicial de
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dados e a verificacdo da qualidade dos mesmos sasideradas nesta fase de
compreensao dos dados.

As demais fases que serdo abarcadas também exigeminteracdo maior com a
informatica. A idéia é diminuir a complexidade de@ucéo de todas as fases, tornando
possivel que os usuarios atuem na mineracdo des dae®mo ndo sendo especialistas
em informatica. Para tanto, a metodologia propesed materializada através da
ferramenta HaDog. Assim, as possiveis instancigeaeessos em cada uma das fases
tratadas serdo pautadas por opcbes do HaDog. Desejtestar a viabilidade da
pesquisa, que podera ser expandida no futuro.Midididade abre caminho para que a
comunidade cientifica, foco desta pesquisa, terdia oma ferramenta disponivel para
exploracdo dos dados.

3.3 Metodologia Proposta

A metodologia proposta ira partir de conhecimeiguiridos na fase de entendimento
do negdcio, ja a ferramenta estara ligada as atieisl praticas da fase de compreenséo
dos dados. O entendimento conceitual dos dad@zjadrte do conhecimento comum
dos usuarios envolvidos e como comentado na SeRandd fara parte da ferramenta
proposta.

Durante a fase de entendimento do negdécio naoeeasbar trabalhando na linha de
tecnologia, mas sim, na parte de conhecimento ddrdo. Os relatérios gerados nesta
fase constituem a documentacdo do processo, semwspariticos e o0 claro
entendimento dos objetivos.

Uma das contribuicbes do modelo de referéncia CRIEPé justamente elencar o
entendimento do negdcio como ponto de partida &oedirecionar as outras fases
conforme o conhecimento estabelecido.

Na fase de compreensao dos dados estaremos iatkyessm atuar sobre demandas de
obtencéo, visualizacédo e prospeccao de dados. Mestento uma compreensdo ainda
mais clara e concreta dos dados € obtida, poisvimializacdo e inspecdo é possivel

fazer um planejamento quanto as necessidades dec@es e ainda mensurar com

maior clareza o que se tem disponivel para mineraca

A fase de preparacdo dos dados ja é totalmenteamlzapela metodologia proposta.
Nesta etapa estaremos cuidando dos processossipaia adequacéo dos dados. Esta
adequacdao visa formatar, selecionar, esculpir dedpara que possam ser analisados
pelos algoritmos de mineracao de dados.

O produto da fase de preparacédo dos dados € passase de modelagem. Nesta fase
temos a experimentacdo. E necessario que o objedivmineracio esteja claro, para
gue o modelo seja criado sob o crivo das ferramsentacnicas adequadas a solucdo do
problema. Um modelo une um conjunto de dados isigaim conjunto de parametros
para serem processados por um determinado algo@smodelos fornecem uma idéia
inicial e servem principalmente para explicar umtegto ou serem aplicados em um
novo conjunto de dados.

Na fase de avaliacdo estamos considerando os nsogetados anteriormente. Como
sao possiveis as construcdes de varios modelos sobmesmo conjunto de dados com
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um mesmo fim. Torna-se necessario ter uma fornraeatesurar a performance de cada
modelo para entdo optar pela aplicacdo de um ermeeto de outros. A avaliacdo é

mais objetiva em algumas tarefas de mineracdo quewras, visto que em muitos

casos a escolha do modelo a ser aplicado passar@oavaliacdo subjetiva. Possiveis
indicadores de performance do modelo servirdo dénpetro para escolha de qual

modelo usar.

Na fase de colocacdo em uso iremos aplicar o mayledofoi selecionado na fase de
avaliacdo. Esta aplicacao deve ocorrer sobre ura oonjunto de dados. Por exemplo,
nesta fase iremos munir o modelo gerado com noadesdpara entdo processar uma
classificagcdo dos novos elementos. Facilidades plieagdo, extragdo de regras e
visualizagbes compde instancias no nivel mais ebnclesta fase.

A seguir iremos detalhar cada uma destas fasesnpdifieando os niveis mais
concretos de cada fase, segundo a hierarquiaasagehéricas, tarefas especializadas e
instancias de processo.

3.3.1 Entendimento do Negdcio

Nesta fase abordarmos o negocio sob o ponto de dos objetivos da mineracdo de

dados. Estaremos preocupados em mapear os objatserem alcancados, 0S recursos
disponiveis para obtencdo dos resultados, os risnuslvidos para entdo gerar um

planejamento da mineracdo. As principais tarefaséigeas segundo o modelo de

referéncia CRISP/DM séo:

» determinar os objetivos de negécio

» descrever o cenario atual

» determinar os objetivos de mineracéo

* produzir um plano de projeto de mineracao

Estas tarefas ndo serdo abordadas na ferrameméan g&o de importancia para o
sucesso da mineracdo de dados. Muito do esforgn@mdimento do negocio ja foi
produzido com a introducdo do sistema SIBRARGEN, permitiu a discurssao sobre
documentacdo de recursos genéticos, principalnmenparte vegetal.

E importante salientar que sem o entendimento doéaie e seus objetivos o trabalho
em mineracao pode ser em vao, visto que pode radatas verdadeiras demandas do
negocio. Desta forma apesar desta fase envolveniuel menor de tecnologia da
informacdo é extremamente necessario ter estegitegupara dar prosseguimento no
projeto de mineracao.

Cada uma das tarefas e atividades desta fase coampd@mnjunto de exercicios que
dardo ao analista de mineracdo o conhecimento s@aegara dirigir o projeto de
mineracéo na direcdo esperada pelo cliente. Oapadinto do projeto de mineracao se
da com base nos produtos desta fase.

A Figura 3.1 ilustra a cronologia das tarefas lagd fase de entendimento do negécio.
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Entendimento do | Compreenséo dos
Negocio Dados
A
Objetivos  dc .| Contextualizacdo, objetivos do negdcio, critérips
Negécio de sucess
A
Cenario Atual | Invetariar  recursos, requisitos, restrigc
principais riscos, 0s custos e benefi
A
Objetivos de .| Determinar os objetivos da mineracao, critérios
Mineragéo de sucesso da mineragao.
A
Plano de Elaborar plano de projeto, avaliar técnicas €
Projeto ferramentas a serem adotadas.

Figura 3.1: Tarefas Genéricas da Fase de Entendimen to do Negdcio

A seguir iremos detalhar cada uma das tarefas igaséda fase de entendimento do
negocio. Também serdo listados alguns exemploardéas especificas. As instancias
de processo referem-se a execugcdo de uma tarefaifeesp e estas estédo ligadas a
pratica da metodologia proposta.

Objetivos do Negocio

Em qualguer empreendimento € necessario que se tBado. Nao é possivel
acompanhar, avaliar ou mesmo saber se esta sasttk efaso ndo se tenha claro o que
se pretende.

Nesta tarefa desejamos obter informagdes sobre géaios objetivos principais, assim
como as restricbes do negdcio. Visto que as satuedemineracdo de dados devem ser
balizadas pelos objetivos de negdécio e nao fesiriges impostas.

Conhecer o organograma da empresa, as pessoasechaagla setor, a funcédo de cada
setor e suas interacdes sédo primordiais para mmeconento inicial do que deve ser
feito.

Esta tarefa € necesséria para que o trabalho deragpdo seja feito dentro da
perspectiva do negocio, atendendo a demanda vémageis para 0 sucesso do
negoécio € importante que além do sucesso no pmadssmineracdo este esteja
alinhado a meta estabelecida.

Nesta tarefa também ¢é importante determinar agépara avaliar o sucesso da
mineracdo. E importante ter claramente os indieate sucesso, assim como 0s
patamares a serem alcancados.
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Cenario do Negdcio

Nesta tarefa desejamos estar a par do que estieeeoto em termos do negocio a ser
tratado, note que o mais importante é o negoawinaracao deve estar alinhada com o
negocio.

Em um empreendimento real existem processos enugiiodrestricbes de mudancas,
contigéncia de recursos, entre outros. O levantwraastes pontos proporcionara uma
visdo geral ao minerador do que podera ser efe@atarimplantado.

Como primeiro ponto € importante elencar os resuesastentes: pessoanftware
hardware o que estara efetivamente disponivel para usminaracdo de dados. Em
seguida é necessario listar as necessidades aagyrjiais sdo as premissas para que o
projeto possa ser executado, neste ponto ja évpbdaizer uma analise entre os
recursos existentes e requerimentos basicos detrdi importante também levantar
as restricbes de negocio, visto que algumas sdu@@Eem ser impossiveis de
execucgao.

E importante trabalhar com os riscos, atacand@soss, prevendo a ocorréncia deles é
possivel arquitetar planos de contigéncia. Duranteprojeto € comum aparecer fatos
incomuns e se estes ja foram pensados a respostasérapida e menos danosa ao
projeto.

Um outro ponto importante é conhecer os termosehawnomenclatura utilizada no
negoécio e na mineracdo de dados. Esta tarefa temo cesultado a criagdo de um
glossario com os principais termos envolvidos raygio de mineracéo, tanto em termos
de negécio, quanto de mineracéo de dados.

Por fim, € possivel fazer uma analise de custo reflgo, ou seja, um relatorio
elencando os recursos que serdo utilizados e meetpue o projeto dard. Os custos
devem estar coerentes com o levatamento do ceoarimalizados nos recursos que
serdo investidos, ja os beneficios devem estaradivs aos objetivos de negécio.

Objetivos de Mineracéo

Com a determinacéo dos objetivos de negdcio edm dlara do cenario atual possamos
a nos concentrar em como a mineracao de dadosgpapelar o negoécio. Os objetivos
da mineracdo sao sempre auxiliares aos objetivagglécio.

Nesta tarefa queremos transformar os objetivosedéaio em objetivos de mineracéao.
O que € possivel fazer diante dos recursos dispisnipara alcancar as metas
estabelecidas. Aqui o0 objetivo é bem mais detallmda enfoca a massa de dados
persistida nos bancos de dados.

Nesta tarefa também devemos determinar os indieadqre nos dardo a nocao se as
metas foram cumpridas ou ndo, se o0 projeto de agher conseguiu atender as

demandas do negdcio. Na medida do possivel desgjgo® os critérios de sucesso

sejam objetivos, caso ndo sejam, € necessario @mtamas opinides subjetivas dos

patrocinadores do projeto.
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Plano de Projeto

Nesta tarefa iremos produzir um plano de trabalbm @ conjunto de passos
cronolégicos necessarios para alcancarmos os\aigete mineracao.

Note que esta tarefa é possivel de ser executadaaaponclusao das anteriores nesta
fase. Com base nos produtos das tarefas antegogeg iremos construir o plano do
projeto.

No plano de projeto devemos ter os estagios derat#to do projeto, especificando o
que deve ser feito, a duragcdo de cada uma, oequisitos e até mesmo uma previsao
do que pode ser feito em paralelo. O plano de frogegue a recomendacdo
CRISP/DM de fases e tarefas e deve ser especifamadaste formato.

Outro ponto importante é determinar uma metodoldgiavaliacdo do andamento do
projeto, fixando pontos de acompanhamento e lindegempo. Os riscos também

devem ser abordados e os possiveis imprevistogndsge acomodados na agenda do
projeto.

Neste plano também devem ser abordadas as téomdcamineracdo e possiveis
ferramentas que seréo utilizadas. Apesar de pagst@nho tratar do assunto bem cedo
no processo, isto é necessario, pois as técnicdsrramentas irdo influenciar
diretamente as outras fases.

Uma determinada técnica ou ferramenta ird demaangizes especificas (atividades) em
cada uma das fases posteriores, portanto a esqothaa possibilitara planejar
corretamente a execucao das fases de compreensatados, preparacdo dos dados,
modelagem, avaliagdo e colocacdo em uso. Por emempl preparacdo de dados
devemos trabalhar os dados para que possa seadiilina ferramenta escolhida. O
formato, o tipo de dados e até a qualidade dossdendwolvidos irdo influenciar, vetar
ou se adequar a técnica e ferramenta escolhidos.

3.3.2 Compreenséo dos Dados

Esta fase compreende a obtencdo do conjunto de daskr trabalhado, sua inspecéo e
mensuracdes diversas para atestar a qualidadeados dbtidos. As tarefas genéricas
segundo o modelo de referéncia CRISP/DM nestastase

* coleta dos dados

» descricao dos dados

» exploracdo ou inspecao dos dados

* mensuracao da qualidade dos dados

Destas quatro tarefas genéricas a tarefa de déscitigs dados é desnecessaria no
contexto da ferramenta, visto que os usuarios @ewem os dados. As outras tarefas
genéricas serdao abordadas. A Figura 3.2 ilustiaraas genéricas ligadas a fase de
compreensao dos dados. Note que as tarefas segmweaminha sequencial, sendo
executadas uma ap0s a outra, pois o resultado ddgarefa € o subsidio para execucao
da préxima.

32



Compreenséao dos Preparacéo dos

A 4

Dados Dados
A
Coleta dos R Importagdes; linearizacoes.
Dados

A
Inspecéo dos

VisualizacOes; agregac0Oes; estatistica descritjva.

v

Dado:
A
Mensurar a | Valores faltantes; valores discrepantes; erros nos
Qualidade dados.

Figura 3.2: Tarefas Genéricas da Fase de Compreensd o0 dos Dados

A seguir iremos detalhar cada uma das tarefas igaséia fase de compreenséo dos
dados. Também serdo listados alguns exemplos efadagspecificas. As instancias de
processo referem-se a execucdo de uma tarefa fespesiestas estdo ligadas as
aplicacdes em si do projeto de mineracao.

Coleta dos Dados

Esta tarefa envolve obter os dados a serem tratzh@o processo de mineragéo. A
obtencédo destes dados é o passo inicial para podieir as informacdes buscadas.
Muitas vezes estes dados estdo disponiveis ens\arites diferentes. Mesmo dentro
de uma base de dados informatizada as informagiesaimente estdo distribuidos em
tabelas distintas.

Alguns exemplos de tarefas especificas dentro dastfa genérica séo: linearizacdo de
bases de dados relacionais e importacdo de dadosmstancias de processo serao
materializadas no HaDog.

Inspecéo dos Dados

Esta tarefa envolve aumentar o conhecimento sabdados. Nao no sentido conceitual
dos dados, mas em relacdo ao conjunto de dadoigeetraido. O conhecimento da

estrutura dos dados e o significado de cada atribstifio inclusos na tarefa “descricéo
dos dados” que julgamos desnecessaria no contedia gesquisa. Ja conhecer o0s
dados em si, aqueles que foram extraidos para ag@erna tarefa anterior € parte
importante para aumentar o nivel de entendimentoddalos, até para a tomada de
decisGes mais corretas no projeto de mineracao.

Alguns exemplos de tarefas especificas sdo: via@o dos dados, geracdo de
agregacoes, analise estatistica descritiva e olarefas que visam dar uma idéia mais
clara dos dados extraidos na etapa anterior.

Mensuracédo da Qualidade dos Dados
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Nesta tarefa iremos analisar os dados para medwscandesejaveis, que podem
influenciar negativamente na mineracdo de dadapuahtificacéo dos valores faltantes
e os tipos de erros nos dados indicardo se é @eies®ltar a etapa anterior de
aquisicao de dados.

Alguns exemplos de tarefas especificas séo: qiag#Ho de valores faltantes,
existéncia de valores discrepantestljers), se os dados sao suficientes para o objetivo
de mineracao, etc. Todas estas tarefas tém owabpi quantificar as falhas para que se
possa ter a nogao exata de que passos sao nexessaiase de preparacdo dos dados.

3.3.3 Preparacéo dos Dados

Esta fase reune tarefas que irdo construir o ctmjiumal de dados que sera utilizado na
fase de modelagem. Nao € necessaria a execuc@dateds tarefas ligadas a fase de
preparacdo dos dados. A decisdo de qual tarefaoserd@o executada vem da fase
anterior, pois o estudo preliminar dos dados eakbsaigera as demandas de
transformacdo que sédo agrupadas nesta fase. Aastgressiveis sdo diversas e vao
depender do tipo de necessidade observado. A pgmados dados deve estar alinhada
ao objetivo de mineracdo; normalmente envolve aarefe selecdo, transformacéo,
formatacao e eliminacao de dados.

Nessa fase, as tarefas genéricas, segundo o numletteréncia CRISP/DM, séo:

* selecao de dados

* limpeza de dados

» construcao de dados

* integracdo de dados

» formatacéo de dados

» construcao de conjuntos de treinamento e teste

Cada uma das tarefas genéricas pode ser mapeadangdas especificas, utilizando as
mais diversas técnicas nas instancias de procBE&D€ necessario que seja seguida
uma ordem pré-determinada de execucao de tarefasel@e preparacado de dados. Do
conjunto de tarefas propostas somente algumas séitgadas em cada projeto de
mineracdo especifico. A Figura 3.3 mostra as targfnéricas ligadas a fase de
preparacao de dados.
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Preparacéo dos R Modelagem
Dados
Selecédo dos .| Selecao de atributos; selecéo de linhas (registfos)
Dados -
Limpeza dos R Filtragem de subconjuntos; substituicdo de
Dados - valores faltantes ou discrepantes.

Construcéo do Criacéo de novos atributos; transformacéo dle

U7

Dados - atributos existente

Integracao de .| Juncéao de tabelas; juncao de registros; juncges
Dados - com agregacao.

Formatacao de .| Conversodes de escala; conversdes de formato.
Dados -

Figura 3.3: Tarefas Genéricas da Fase de Preparagdo dos Dados

A fase de preparacdo de dados € usada para adsqiados a tarefa de mineragdo que
sera feita na proxima fase. Tarefas especificas fi@se sdo as mais diversas e tratam
de transformar os dados obtidos inicialmente em aonjunto com formatacéo
adequada para os algoritmos que serao utilizadtesseale modelagem. A seguir temos
o detalhamento das tarefas genéricas.

Selecdo dos Dados

E a decis&o de quais dados serdo analisados nespoode mineracéo. Nesta tarefa sdo
levadas em conta as restricbes técnicas e osdgdados adequados, visando adequar
tanto atributos, como registros do conjunto de dado

Alguns exemplos de tarefas especificas séo: fétragle dados através de condicdes
booleanas sobre atributos e valores, eliminagacatdbutos com tipos de dados
inadequados a mineracao, etc.

Limpeza dos Dados

Envolve atividades que visam eliminar valores iom@elos por serem faltantes,
discrepantes ou incoerentes. Esta limpeza podteiserpela eliminacdo dos registros
que contém valores inadequados ou a troca dosegajpor outros acrescidos com
alguma técnica que estime, com algum grau de \d=rdej valores coerentes.
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Alguns exemplos de tarefas especificas séo: trattange valores faltantes e tratamento
de valores extremos/tliers). Estes tratamentos pressupdem a eliminagao distros
com problemas ou a substituicdo dos valores poo®utais adequados.

Construgéo dos Dados

Séo atividades ligadas a criacdo de novos dadesgiaqio conjunto de dados existente.
Estes novos dados podem ser gerados através danegédd de atributos (também
denotada enriqguecimento) ou atraves de calculog atibutos ou sobre um atributo
especifico. Também ¢é possivel gerar registros nawopartir de previsées ou
preenchimento de lacunas no conjunto de dadosiinici

Algumas tarefas especificas sdo: criagcdo de cawcgloglados a partir de atributos do
conjunto inicial, geracdo de novas tabelas a palér uma consolidacdo ou
transformacgao de outras tabelas.

Integracéo de Dados

Esta tarefa representa a juncao de conjunto desdddonido de duas ou mais tabelas
para a formacdo de um novo conjunto de dados. Tanploéle representar a juncao de
registros de fontes diferentes, gerando um conjaeodados Unico com atributos
comuns. A integracdo de dados é feita principalemgatando temos dados vindos de
fontes distintas e que devam ser combinadas paa@&m no processo de modelagem.

Formatacédo de Dados

Esta tarefa engloba as transformacdes que visaguada forma dos dados para o
processo de modelagem. O significado dos dadog ndadificado, mas a apresentacao
(formato) é alterada. Por exemplo, uma data podeeggesentada por um namero
inteiro que indica o numero de dias decorridos elésd01/1900. Algumas conversdes
também entram como parte desta tarefa de adeqf@ma para os algoritmos de

modelagem. Em geral, essas convencdes sédo defpetiaferramenta de software a ser
utilizada na fase de modelagem.

3.3.4 Modelagem

Em geral, como resultado da fase de preparacaaadss, o conjunto de dados €&
dividido em, pelo menos dois subconjuntos: um p&iaamento (geracdo de modelos)
e outro para avaliacdo (estimar a performance dodelos gerados). Na fase de
modelagem temos a geracdo de modelos que resublaapletacdo de algoritmos

especificos ao conjunto de treinamento. Opcionaenepode-se usar um terceiro
subconjunto, denotado subconjunto de teste, pataaeas calibracées de parametros
nos algoritmos, para que se possa chegar a um medholtado. Normalmente é

possivel aplicar mais de um algoritmo para deteadorproblema de mineragao.

Algumas tarefas classicas de mineracao ja forameatss e para estes problemas um
conjunto de ferramentas ja foram testadas e estatlas. Este conhecimento permite

que o minerador possa, a partir dos objetivos daeracdo que deseja realizar,

selecionar a qual tarefa pertence o problema dameei prever que tipos de técnicas

poderédo ser usados e, por fim, direcionar cadadaseutando as tarefas que melhor
adeguem ao conjunto de técnicas selecionadas.
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As tarefas genéricas para a modelagem, segundaelonGRISP/DM, sao:

» selecionar a técnica
* planejar o teste

e criar modelos

e avaliar modelos

Modelagem N Avaliacéo
A 4
Selecionar R Selecionar qual a técnica e a ferramenta para
Técnice modelar o problen
A 4
Planejar .| Encontrar uma técnica ou sistematica para va
o Test: 0 modelo construic
A 4
Construir .|  Executar a ferramenta de modelagem sobre|o
Modelos conjunto de dados de constru
y
Avaliar .| Mensurar a performance dos modelos geradps
Modelos

Figura 3.4: Tarefas Genéricas da Fase de Modelagem

Selecionar Técnica

Nesta tarefa deve ser escolhido o tipo de técrecmitieracdo de dados a sera usada.
Em muitas tarefas de mineracdo podem ser usadasdmaim tipo de técnica, nestes
casos, 0s processos devem ser feitos para cadeatécn

E importante ressaltar que cada técnica requepsceré-requisitos, por exemplo, ndo
aceitam valores faltantes, nao trabalham com walcaieegoricos, etc. E importante que
0S pré-requisitos sejam respeitados para que oka®ss sejam coerentes.

Alguns exemplos de tarefas de mineracao séo: agemta, classificacdo, regras de
associagcdo, regressdo, sumarizacdo e Vvisualizaeatredoutras. Para executar
determinadas tarefas, na maioria das vezes, egpondveis varios algoritmos. Por
exemplo, para agrupamento podemos usar o algo#tmweans ou o algoritmo O-
cluster. Nesta tarefa uma instancia de processe fismecer as informacfes de que
tarefa de mineracdo sera executada, assim comoatg@itmo ou ferramenta sera
usado para modelar o problema.
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Planejar o Teste

Nesta tarefa a preocupacdo maior € com encontrar forma de testar o modelo.
Definir uma estratégia ou sistematica que postbialidar o modelo encontrado. Esta
estratégia deve estar alinhada com a técnica édaaih tarefa anterior.

Um exemplo é separar do conjunto de dados principalsubconjunto de dados de
treinamento e avaliagcdo. O primeiro € usado pardefap o problema e construir o
modelo. O segundo servira para validar o modeblotiSe o modelo requer o ajuste de
parametros, € usual usarmos um terceiro subconjfinttados, o subconjunto de testes,
para calibrar esses parametros. Para determinanmanhos desses subconjuntos, se o
conjunto de dados original € grande, uma heuristicaum € reservar 2/3 dos dados
para treinamento e testes, e 1/3 para avaliac&alniegnte esses subconjuntos sdo
obtidos através de uma amostragem aleatéria éisadt. Se o conjunto de dados for
pequeno, pode-se usar a analise de curva ROC @lacéla area sob a curva ROC,
denominada AUC [Fawcett, 2004]. Este tipo de efgiaté bem comum em tarefas de
classificacao.

O plano de teste sera retomado na ultima tareta fse, avaliando o modelo criado, a
diferenca das tarefas genéricas de “planejar e"testavaliar modelos” em relagcédo a

fase de Avaliagdo € que nestas tarefas estamosupgins somente com o modelo
gerado, ja na fase de avaliacdo todos as fasesodesgo de mineracdo devem ser
consideradas.

Construir Modelos

E a execucdo da ferramenta de modelagem sobrguntmde dados que foi preparado
nas fases anteriores. O preparo feito nas fasasefas anteriores desta fase € agora
consolidado. Esta consolidacdo é passada parantaita de modelagem que ird gerar
um modelo.

O resultado desta tarefa € um modelo construida palucionar um problema. Nao
constitui uma decisdo ou relatério, mas sim um rmeoderado pela ferramenta de
modelagem. O modelo é a jungdo coerente de daflosaenenta de modelagem. Este
modelo necessita ser interpretado inicialmente paleerador e posteriormente pelos
especialistas de negdcio para que possa ser validad

Avaliar Modelos

Nesta tarefa queremos validar o modelo geradoapmaetnterior com base no plano de
teste gerado anteriormente. Como podem ser gekedims modelos para um mesmo
problema de mineracdo uma sistematica de avalidpgdomodelos fornecerd uma
medida de acuracia ou qualidade do modelo parasey®ssam classificar os modelos
em um ranking.

Esta avaliacdo preliminar sobre o modelo pode e#a fpelo minerador, que
posteriormente ira discutir os resultados com eafigtas de negocio.

Muitas vezes mesmo usando uma técnica especifieagemar o modelo é possivel

gerar modelos diferentes através da sintonizacgoadEmetros. Entdo uma forma de
mensurar a qualidade dos modelos gerados é impoppana que se possa escolher o
modelo que melhor represente um contexto ou maatelproblema.
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3.3.5 Avaliacao

A fase de avaliacdo é dedicada a revisar o proassuoineracdo como um todo. De
posse do modelo ou modelos gerados é o momentordpacar as performances de
cada modelo nas suas varias faces, por exemploacau tempo de resposta,
resultados. O mais importante € avaliar se o0 moaltelnde 0s objetivos de mineragao
colocados no inicio do processo.

As técnicas de avaliacdo séo diversas e tambémdiempeda tarefa de mineracdo que
esta sendo executada. E importante que a avalieg@m consideracdo a opinido do
especialista de negécio. Neste momento € imporfante uma revisdo sobre todos os
topicos da mineracdo, assim como verificar se gseaativas do usuario foram
alcancadas até o momento.

Nesta fase a decisdo de aplicar o modelo ou néde dev tomada, assim como
determinar os préximos passos, que inclusive podemde refazer o processo de
mineracao parcialmente ou totalmente.

E importante ressaltar que a melhor forma de avatim modelo ¢ testa-lo na pratica,
muitas vezes sobre um conjunto de dados ja corthexidem uma sistematica pré-
determinada.

A seguir temos a lista de tarefas genéricas dasw $egundo o modelo de referéncia
CRISP/DM:

+ Avaliar Resultados
* Revisar o Processo
» Determinar os Proximos Passos

Avaliacéo .| Colocacdo em Uso
y
Avaliar | Verificar o nivel de atendimento aos objetivos de
Resultadc mineragac
A 4
Revisar o .| Repassar as etapas de mineracéo, verificando| se o
Process processo foi feito corretamente.
A 4
Determinar os .| Decidir quais ac¢des processar apos os resultgdos
Préximos Passos d da avaliacdo

Figura 3.5: Tarefas Genéricas da Fase de Avaliacéo
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Avaliar Resultados

Esta avaliacdo é diferente da avaliacdo executadase de modelagem. Esta trata do
nivel de compatibilidade do modelo em relacdo dgetivos de negocio. Se existem
pontos fracos ou omissos do modelo em relacaopectativas do negdcio.

Esta avaliacdo requer a participacdo de um esaigjue ira determinar em ultima
analise se os resultados da mineracdo satisfazemea@ssidades do negdcio. Os
resultados devem ser visualizados, analisados edegisdo sobre sua aprovacao deve
ser emitida. Direcionamentos para novas pesquisatudos também podem resultar da
analise.

Revisar o Processo

Nesta tarefa devemos considerar o processo intepassando as tarefas executadas e
se estas estdo de acordo com os pré-requisitofedamentas e do negdcio. Nesta
tarefa também deve ser verificado se alguma atieédaportante ndo foi executada.

E uma passada geral no projeto de mineracao paraejpossa garantir a corretude de
execucdo das tarefas. E possivel também encontracessidade de repeticdo de
alguma tarefa para confirmacao dos resultados.

Determinar os Proximos Passos

Nesta tarefa sera determinado como proceder. Apésaliacdes do modelo e a revisdo
do processo de mineracéo, ja temos subsidios andirdse o modelo devera ser
colocado em uso, ou se novas iteragdes de minedsy@mn ser feitas ou se um novo
projeto de mineracao € requerido.

As decisOes ligadas a esta tarefa sdo exclusivapraltesso de mineragcdo e néo
decisbes de negdcio que serdo tratadas na faselamgio em uso. Aqui podemos

decidir que a mineracado foi satisfatéria e que aetw pode ser disponibilizado em

uma aplicacao real ou ainda que € necessario pemooiras tarefas de mineracao para
alcancar os objetivos no seu todo.

3.3.6 Colocacédo em Uso

Esta fase trata de usufruir os resultados da ngéeraAs formas de aplicacdo sao
diversas e irdo depender inclusive das técnicdigadias. A colocacdo em uso deve
levar em conta o cliente da mineragéo. Os resudtadaplicacbes devem estar em uma
forma que o cliente entenda e possa aplicar ng&olde seus problemas.

Normalmente a constru¢cdo do modelo ndo determifia @a mineracdo. Em muitas
técnicas um modelo pode ser aplicado sobre novogpirtos de dados. Uma rotina
disponivel ao usuario final para que possa apiuadlelos aprovados € uma das formas
de colocacao em uso de um projeto de mineragao.
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E importante que seja determinado um plano de raagéb desta fase de colocagdo em
uso, visto que um modelo pode ao longo do tempdeperderéncia com a realidade do
negocio ou comportamento dos elementos envolvidogracesso. Determinar rotinas
de acompanhamento, bem como formas de medicacaeesncertos podem fornecer
um indicador importante sobre a necessidade deyagéo do projeto de mineracao.

E importante determinar como os resultados da @géder serdo vistos, por relatorio,
por aplicacdo de software, ou outros elementognmdtzados. Com base nesta escolha
deveréo ser tratados problemas diversos de dig#ibuseguranca e disponibilidade da
aplicacao.

Sempre que possivel é interessante que o processoirteracdo seja incorporado
também aos processos da empresa, para que estar@alssente utilizar o projeto de
mineragéao.

A seguir temos uma lista com as tarefas genérieatadase segundo o modelo de
referéncia CRISP/DM:

* Planejamento de Implantacéo
* Planejamento de Manutencao
* Relatorio Final

* Revisao do Projeto

Colocacgdo em Uso

A 4

Planejamento ] Determinar os passos para implantar os
de Implantacé resultados da minerag
A 4
Planejamento .| Determinar os passos para acompanhamentp e
de Manutencé evolucéo do modelo ao longo do ter
A 4
Relatério Final .| Documentar os resultados obtidos na minerag¢ao
de dados em relag&o ao negocio

y

Revisao do .| Documentar o processo de mineragdo assina
Projetc 0S principais pontos, registrar a experiél

Figura 3.6: Tarefas Genéricas da Fase de Colocacdo em Uso
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Planejamento de Implantacéo

Nesta tarefa iremos planejar a forma como os st da mineracdo serédo aplicados
ao dominio de negocio. Os passos para estabeleaplicacdo de um modelo ou
resultados de um modelo.

Em termos de informética é possivel automatizauralis atividades de colocagcédo em
uso. Aqui ndo cabe a decisdo de colocar em uss,igtoi € feito na fase anterior, mas
decidido que sera utilizado, os resultados da rag&r devem ser aplicados, os pré-
requisitos e a forma de aplicacdo é que sdo caasioe neste planejamento.

Uma lista com os passos para a execucao desta fasedocumento importante desta
tarefa.

Planejamento de Manutencao

E importante que além de aplicar os resultadosidaratdo esteja claro uma forma de
medir a eficacia da aplicacdo ao longo do tempoo@exto e os elementos envolvidos
na mineragao podem se transformar ao longo do tenfigrer com que os resultados da
mineracdo ndo sejam adequados a novo realidadelestiaa.

Este planejamento € um trabalho especifico para tipd de aplicacdo, os resultados
podem ser usados uma vez para tomada de decisGmntiouamente em um processo
integrado. Cada tipo de aplicacao requer planosatautencao diferentes.

Neste planejamento, principalmente de aplicacOelomp prazo, decisdes de aplicar
novos testes ao modelo, refazer alguma fase detprdg mineragdo ou mesmo partir
para um novo projeto de mineracdo sao listadas atemativas a respostas menos
precisas da aplicacdo. Note que é importante enplamo de manutencdo ter um
indicador da qualidade do modelo, se este atendd@aos requisitos do negacio.

Relatério Final

Esta tarefa documental serve para consolidar asniaicOes sobre os resultados do
projeto de mineracéo. E o documento conclusivoagsecia os objetivos iniciais com

0os resultados alcancados. Pontos fortes e fracogprdeto de mineracdo séo

assinalados.

Este relatorio final foca principalmente os regldda mineracdo. Este é direcionado
ao cliente da mineragdo, demonstrando o trabalhotegmos praticos, no que o
conhecimento adquirido pode ajudar no negécio.

Reviséo do Projeto

Esta tarefa documental serve para registrar a €&y do time no processo de
mineracdo. Muitos elementos sdo aprendidos duranpgocesso de mineragcdo. O
objetivo aqui é guardar esta experiéncia para gasgservir de subsidio no futuro para
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novos projetos de mineracdo. Registros de falhaslegdes, aquilo que funcionou
conforme esperado e também processos que néo deram

Um projeto de mineracdo como o nome indica tem osaroiciais e finais. E
importante esta ciente que a mineragdo é um praessrrente e que a experiéncia
adquirida dentro da empresa, nos processos e pesasas devem ser registrados para
que situacbes similares no futuro possam ser fidssivcom solugbes desenvolvidas
com esforgo anterior.

3.4 Workflow da Metodologia Proposta

A metodologia proposta prevé um processo de miderderativo entre as fases e na
maioria das vezes sequencial dentro de uma faseremodelo ideal, porém na pratica
uma tarefa deve pode ser executada mais de uma gemralimentacdo do processo
deve ser feita sempre que for encontrada uma flird@ficativa. A seguir temos a
Figura 3.7 com um esquema geral da metodologieoptap
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Compreenséo

dos Dados
A
Coleta dos Inspecgéo Mensurar a
Dados dos Qualidade
Dados
\ 4
Preparacao dog
Dado:
A
Selecéo dos Limpeza Construcao Integracéo Formatacao
Dados dos dos de de
Dados Dados Dados Dados
A 4
Modelagem
A
Selecionar Planejar o Construir Avaliar
Técnica Teste Modelos Modelos
A 4
Avaliacao
A
Avaliar Revisar o Determinar
Resultados Processo 0s Proximos
Passo
\ 4
Colocacéo em
Uso
L Planejamento Planejamento Relatorio Revisdo do
de de Final Projeto
Implantacéo Manutencéo

Figura 3.7: Workflow da Metodologia Proposta
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Capitulo 4 Ferramenta Implementada

Este capitulo apresenta a ferramenta que matarialimetodologia proposta. Serao
abordadas as principais funcionalidades implemestagl forma de utilizacdo da
ferramenta HaDog. Na Secdo 4.1 sdo discutidas esssidades e 0s objetivos da
existéncia da ferramenta integrada para mineralf@.Secdo 4.2 apresentamos a
estrutura, dependéncias e plataforma de desenwaitinda ferramenta. Na Secéo 4.3
temos a descricdo da interface da ferramenta. NaoSe4 apresentamos um roteiro de
uso tradicional sobre um problema de regras deciagsm usando o algoritmo de
APriori. Na Secdo 4.5 apresentamos em resumo as principasonalidades
implementadas. Na Secéo 4.6 sdo apresentadosnaofppis algoritmos utilizados na
modelagem. Por fim na Secdo 4.7 sdo apresentadssepvas futuras em relacdo a
ferramenta.

4.1 Motivacao

Um dos objetivos principais desta pesquisa é f@mao nao-informata (pesquisadores
em germoplasma) a possibilidade de executar uretprdg mineracao.

A metodologia proposta no capitulo anterior fornecefluxo de execucao estruturado
gue serve de roteiro para os especialistas, qusaiagde serem leigos em informatica,
tém um grau de formacao compativel com realizagdatisidades complexas.

O ponto critico neste contexto sdo os detalhesnfigmatica: a implementacdo de
algoritmos de computadores e interacfes com osa@$ envolvidos.

O HaDog vem para facilitar a interagdo entre epesjuisadores e a execucgdo de
projetos de mineracdo cobrindo boa parte das fdaesnetodologia proposta. Os
principais requisitos de projeto do HaDog séo:

e estar integrado com o SIBRARGEN

» estar disponivel via Extranet

» ser aderente a metodologia proposta

» ser de facil utilizacédo

» facilitar a realizacdo das principais tarefas deardacéo de dados

4.2 Plataforma

A estruturacdo do projeto de constru¢do do HaDopgdotada nos requisitos listados na
Secdo 4.1. Iremos descrever de forma sintéticdrat@s e plataforma deste projeto.
Acompanhe a seguir alguns topicos relevantes nestexto.

Como Sistema Gerenciador de Banco de Dados tenira@e® na versdo 10g. Este

SGBD é utilizado pelo SIBRARGEN e também servira r@positorio para as
informacdes de projetos de mineracdo do HaDog.
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Como linguagem de desenvolvimento utilizamos Javaensdo 1.6, padrao Sun®. Esta
linguagem ja é utilizada por outros sistemas nétimgdo em foco, Embrapa e €
ferramenta dominada pelo implementador.

Como IDE utilizamos o NetBeans na versao 6. Este éDE de uso livre, que tem boa
integracdo com a linguagem e com servidores Weéb,ctano Tomcat e JBoss, uma
caracteristica importante para um projeto esseneiale para ambiente Web.

Utilizamos varias APl com destaque para as APIl:OD®eka eOracle Data Mining

O servidor Web para desenvolvimento foi o Tomcatvaesédo 6 da Apache. Para
producao estamos utilizando o JBoss versao 4.

Estruturamos o projeto sobre um pequeinamework de autoria prépria para
implementar parte do modelo MV@®16del-View-Contrgl, permitindo controle total
por parte do implementador. Fizemos esta escolbig, mecessitamos de interacdes
personalizadas, que poderiam torna-se dificeisngdementar enframeworksmaiores
tais como o Struts.

A execucao de uma tarefa no HaDog ocorre atravésr@deServietque faz o papel de
controle Control). Esta Ié umdlag vinda da Web que determina qual acao proceder.
NestaServletja € feito todo o controle de seguranca, minindpafalhas. A partir da
passagem correta pelo esquema de seguran§andet executa uma classe que
implementa as tarefas necessarMedel) e por fim paginas em HTML séo processadas
por esta mesm@ervletintroduzindo dados vindos da camadiadel

A divisdo das paginas e classes foi coerente cofasas de um projeto de mineracao,
acrescida de necessidades auxiliares, tais comaleatificagdo dos usuarios.
Procuramos concentrar os esforcos de implementagdmuns em classes unicas
compartilhadas no projeto. Assim como utilizar ¢cantes em parametros comuns,
tornando a manutencéo do projeto mais simples.

O sistema esta disponivel na URL http://ashwalaogen.embrapa.br/HaDog. Rodando
sobre um servidor Linux CentOS 5 com Tomcat 6, 3Bos Java 1.6.

O banco de dados Oracle® esta hospedado em undaeoom Windows® Server
2003 Enterprise Edition.

Os servidores estdo localizados no CENARGEN (EngbrRecursos Genéticos e
Biotecnologia).

Para utilizar o sistema é necessario que o pestprisanha acesso ao SIBRARGEN,
especificamente ao modulo BAG (Banco de Germoplassom perfil de leitura e
escrita, neste caso o usuario automaticamenteatersso a todas op¢des do HaDog
dentro do conjunto de dados do seu BAG, néo intedie na area de outros usuarios.

Como os potencias usuarios do HaDog sédo tambémriasudo SIBRARGEN
utilizamos o0 mesmo esquema de autenticacdo e rgipraocupamos em gerenciar 0s
usuarios, perfis e permissodes. Portanto paraartitzHaDog é necessario que 0 USuario
seja também um usuario do SIBRARGEN.
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A arquitetura funcional do HaDog em uma macro-visiwolve a interface com o
SIBRARGEN, uma é&rea propria de trabalho que é sidida em &rea para dados e
area para modelos e aplicacfes. A geréncia dastas @ feita pelo HaDog e controlada
pelo usuario através dosizards A Figura 4.1 mostra um esquema macro desta
arquitetura.

Area de Dadog(Tabelas dos Usuarios)

e Extraidas do SIBRARGEN (Lineariza¢éo)
P * Importadas de planilhas Excel® —
e Geradas por transformacées (Preparacéo)

e Geradas por aplicacbes de modelos (resultado daag#io em uso)

Area de Modelos
e Configuracdes dos modelos
* Modelos
e Configuracdes de aplicacdes (Colocacdo em Uso)

ZmMmOAV>0W0— W

»
>

HaDog

SGBD Oracled |

Figura 4.1: Arquitetura Macro do HaDog

Planilhas
Excel®

A 4

4.3 Interface

O projeto é baseado em uma interfacewdeard cada tarefa executada dentro da
ferramenta € separada em passos que cumulativam@ntéornecendo informacdes
para que determinada acao possa ser executadaaho fi

A implementacéo destegizardsfoi implementada através @&ins que séo estruturas
de paginas Web compartilhadas por mais de um @océ&3 projeto contém alguns
sking porém os trés principais sdo denominados de “win* e “wf”, representando
respectivamente “Wizard Inicial”, “Wizard Meio (grior)” e “Wizard Fim”.

Estesskins sdo apresentados na Figura 4.2 em mosaico, integntd para 0 passo
inicial e somente rodapé para o passo intermediqoiasso final.
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{ flocalhost:8084 - HaDog - Wizard - Mozilla Firefox [_ o] I

Bem-vindo ao assistente de "Classificacao (Maive Bayes)"
Configuragdes: Escolher o Modelo

icacdo

oL S Escalha um dos modelos j& construidos. Iremos procurar as configuragles que serviram
(Configuracoes)

para construgdo do modelo de Classificagdo wia MNaive Bayes e mostrar estas
configuragiies na tela.

Selecione um Modelo:

Modelo d
& CS1
c CEZ
£ 53
/|
Processando o pedido, aguarde ... | Préximo = Cancelar |

Concluida

< Anterior | Proximo > | Cancelar |

| Concluida

= Anterior | Concluir | Cancelar |

| ‘Concluido

Figura 4.2: Skin de Wizard para o Passo Iniciale R odapés

A grande maioria dos elementos graficos de interfaconstruida usando HTML, que é
comum entre obrowsers Interagdes dos elementos HTML e valida¢Ges enadatde
dados sao feitas prioritariamente €lavaScriptde cliente. Todas as interacfes sao
feitas através dérowser assim o sendo, o usuério final ird necessitarespenum
navegador para uso da ferramenta.

O processamento dos algoritmos de mineracéo, assim as operacdes sobre o SGBD
estdo concentradas nos servidores. Estamos utibzaidéia de cliente leve.

Foram utilizados alguns elementos éiash para geracdo de gréficos. Neste caso
necessitando dplug-in adequado. Atualmenterowserscomo Mozzila®, Firefox® e
Opera® j& vem integrados com egleg-in e o Internet Explorer® tem atualizagcdo
automatica para 0 mesmo.

A escolha de uma interface dézard € creditada ao objetivo de tornar mais simples as
tarefas de mineracao, visto que desta forma o iasé@adirecionado passo a passo até
alcancar um resultado. A ferramenta atualmenteacomin dezenas deizardspara as
mais diversas tarefas do processo de mineracaadies.d

O processo inicial até chegar agigardsdesejados tem dois passos descritos a seguir.
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Inicialmente deve-se fazer a autenticacdo no siésteada usuario tem acesso somente
aos bancos de germoplasma indicados no esquenegdesca do SIBRARGEN. Os
usuarios e permissdes sdo compartilhados com o ¢gdalmmo na Figura 4.3.

Autenticacdo de Usuario

(\33 Usudrio [TRIAL-USER
Senha I:::::—

Banco | TRIAL-MSC =l

Entrar Limpar |

Figura 4.3: Autenticacdo no Sistema

Posteriormente deve-se acessar uma das etapasidepmo sistema. As etapas séo
similares as fases da metodologia de mineracadogéd 4.4 mostra 0 menu com as
etapas disponiveis.

AR
II." =1 Menu

+ Compreensao
+ Preparacao
+ Modelagem
« Descricao
o Predicao
s+ Avaliagdo
« Descricao
o Predicdo
s+ Colocagdo em Uso
« Descricao
o Predicdo
+ Sair

Figura 4.4: Menu com as Etapas (Fases da Mineracéo)

Acessando uma das etapas 0 usuario tera um sulooenas tarefas implementadas
para a etapa escolhida. Por exemplo, ao acessai€lbgem > Descricdo” aparecera
uma janela como a da Figura 4.5.
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Modelos Descritivos

Podemos construir & ranipular modelos cormn base nos dados que foram extraidos ou
importados. Trabalhar com modelos requer um conhecimmento maior dos dados & também do
objetivo a ser alcangado., Os modelos descritivos permitern entender, extrair & organizar
informacgées sobre os dados.

Opcbes:
L'l_]'_L_EI Agrupamento{(K-means) ?j Regras de Associacdao{Apriori)
:L:_-I %" Construir Modelo Construir Modelo
£ Modelos /Resultados 21 Modelos/Resultados

#  Exclusio #  Exclusio

ﬁ:] Ajuda (PDF)

A,": Agrupamento{0-cluster)
':-L-: %"  Construir Modelo

2 Modelos /Resultados

Exclusdo

Figura 4.5: Submenu de “Modelagem > Descri¢c&o”

A maioria das opc¢Oes disponiveis em um submenu &hamwizard nos moldes
descritos no inicio desta secao.

4.4 Exemplo: Regras de Associacéo

Nesta secdo iremos demonstrar algumas funcionalkddd projeto, através de um
exemplo de extracdo de regras de associacao sobmgequeno conjunto de dados.
Estes dados sao de acesso livre, inclusive ja fprasticados.

As outras funcionalidades do sistema tém funciomamnsimilar, 0 que muda s&o os
objetivos da mineracao, porém como foi dito a maidas tarefas sao disponibilizadas
atravéswizards sempre com 0 mesmo comportamento grafico e ddace.

A atividade de “Regras de Associacao” em mineragidados prediz a probabilidade
de co-ocorréncia de um determinado conjunto deregldentro de uma transagdo. Um
caso comum € do carrinho de compras, onde € feita analise dos produtos

encontrados em cada compra e entdo é calculadgnadabilidade de itens ocorrerem
em conjunto em uma mesma compra. Pode-se dizessgamos procurando um grau de
afinidade entre objetos, relacdes ou correlacoze @ens de um conjunto. No final é

determinado com certo grau de certeza um compontandéante de uma acao.

No HaDog temos implementado o algoritmo Aeriori para fornecer as regras de
associacdo. Cada regra tem dois indicadores qusuman a qualidade da regra. O
suporte que representa a ocorréncia da regra nantoriotal de regras e a confianca
gue a medida da ocorréncia do consequente dadecedente.
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4.4.1 Compreenséao dos Dados

A forma comum de obter dados vindos do SIBRARGENeameamenta € atraves da
opcdo de linearizacdo na primeira etapa de comgdieenAcessando a opcao
“Compreensao > Linearizacdo” poderemos visualinacanario como o da Figura 4.6.

Bem-vindo ao assistente de "linearizagdo de tabelas",

A atividade de Linearizagdo propde obter dados do rnodelo relacional do BAG para uma
forma plana de dados adequada & mineragdo. O usudrio deverd escolher entre os
atributos de passaporte, caracterizacgdo e avaliagdo aqueles deseja extrair. O processo
de linearizagdo & automatizado pela ferramenta.

Mome da nova tabela |mad_|ivre
- ] Passaporte =
) Identificac3o
) Denominacbes
] Obtencio
) Informacées Complementares
' Formas de Conservacao
) caracterizacio
) taule
3 Comprimento da filotaxia

W Cor da epiderme do caule

1 Cor do caule ||
W Cor do cortex do caule
0 Cor externa do caule

v Héhito de Ramificagdo j

Figura 4.6: Uma Viséo da Linearizacéo

Iremos escolher um atributo de identificacdo desee os atributos de caracterizacao e
avaliacdo. O algoritmo de linearizacao ira descadsi relacbes de chave primaria e
estrangeira entre as tabelas envolvidas e gerafioh@ainica em uma nova tabela. No
caso de dados de caracterizacdo e avaliacdo, oitmigoainda levara em conta
metadados que descrevem os atributos especificarpard cada espécie.

Nesta etapa de compreensédo dos dados € importanifieav a qualidade dos dados
extraidos. Verificar a existéncia de valores fa#arentre outros erros. Uma forma é
visualizar os dados extraidos. A ferramenta permnit@ visualizacdo dos dados e a
visualizagdo de um resumo, que iremos mostrar@rseg

Para visualizar uma sumarizacdo com estatisticarities de uma tabela deve-se
acessar a opcéo “Compreensado > Visualizar Resuhaoiibém é possivel acessar um
histograma da distribuicdo das categorias. Acompanhexemplo na Figura 4.7.
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Bem-vindo ao assistente de "Visualizar Resumo-p2".,
Histograma para (COREXTRAILZ)
Visualize os dados consolidade

Clique no campo desejado e o *
Tabela "MAD_LIVRE" / "63" lin
auto Mule *
D(D‘ -'u =
SS50ID o{o* 1
JIGO_BRASIL ogos I N

APFILOTAX 2(2; = Kanom estuia Hiaran oo oreme M;u:rn wlara Branes ou Grems HULDE
alagarias

Dromentias
8 & 8 B

(]

W Marmom ascura(se4203%) @ Branco ou cremai23 1384%) w Marmom a1 1,5542%) L Branco ou Crems (2, BE86%)

YEPIDCL 2(2 o A

gscuro claro(57) —
IEXTCAULE 2(2,8986%) Cinza laranja Cinzalza) il
LCORTEXCL 2(2,8986%) amarelo  verde clara | *E7Oe al
! claro(a5)
-
[ 1 =L e ol } P T N Tul-TARY —aall —aall —allrE -
0| i

Figura 4.7: Visualizacdo de Resumo

4.4.2 Preparacdo dos Dados

Notamos que existem valores faltantes que deventratados. Iremos entdo acessar
uma opc¢ao da etapa de preparacdo de dados, “Ri@paraTratamento de Valores
Faltantes”.

O primeiro passo é escolher a tabela que iremdartrao caso “MAND_LIVRE”
conforme foi nomeada na linearizagc&o. Depois apanatresumo com 0s atributos que
contém valores faltantes, neste momento ja podelefsir a estratégia de tratamento.
E por fim escolhemos o que fazer para cada atribeno valores faltantes. O resultado
sera uma nova tabela com valores faltantes tratados

Nossa estratégia sera eliminar os atributos quemtaitos valores nulos, por exemplo,
acima de cinqiienta por cento. Aqueles que tem wraatiglade menor de valores nulos
serdo tratados assim: se categorico substitui melda, se numérico substitui pela
média.

Este tratamento € necessério, pois a maioria dositahos de mineracdo de dados néo
trabalha com valores faltantes. Desta forma é itapte verificar a qualidade dos dados
antes de prosseguir em um projeto de mineragéo.

O ultimo passo dwizardapresentara um quadro semelhante a Figura 4.8.
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Bem-vindo ao assistente de "Valores Faltantes-P4",

aqui wocé pode visualizar urmn exemplo do resultado da sua transformacdo
Ainda podera salvar o resultado em uma nova tabela.

JPICAL CORPECIOLO CORRAMOTERMIMNAL FORMALOBULD CORPOLPARALZ CORCORTEﬂ
Verde

curo Yerde Lanceolada Branca Branco ou ¢
avermelhado
curo Verde Yerde Reta ou Linear Crerme Branco ou ¢
aro Verde Yerde Obovada Arnarela Branco ou (
avermelhado lanceolada
aro Roxo Yerde Obovada Arnarela Branco ou ¢
lanceolada
curo Vermelha Yerde-Roxo Reta ou Linear Creme Branco ou «
Clpn Yermelhn Werde-Raxn Pandirada | Rranra Rrszadn _ILI
4 3
f* Resultado S0l
[¥ mMome da Tabela: tAAD_FINAL

Figura 4.8: Resultado de Tratamento de Valores Falt  antes

4.4.3 Modelagem

O conjunto de dados que sera usado na criacdo delmde regras de associacdo sera
o0 “MAND_FINAL” resultante da etapa anterior, esgeamente do tratamento de
valores faltantes.

Um modelo de regras de associacdo é responsavekplazar dados que estao na base,
ou seja, € um modelo descritivo, onde estamos ppaolos em descobrir relacdes
implicitas j& existentes na base.

Qualquer modelo gerado na ferramenta é armazengdeoeaciado pelo HaDog, entédo
ele funciona como se fosse um arquivo que podeeaéltizado ou excluido do sistema.
O primeiro passo na criacdo de um modelo é nomeéardm na Figura 4.9.

Bem-vindo ao assistente de "Regras de Associagdo"
Construcdo: Nome do Modelo

Esta atividade permite construir um modelo capaz de gerar regras de associagdo. Estas
regras sdo extraidas dos dados e com certa probabilidade indicarn uma tendéncia, ©
gxemplo classico de uso & o carrinho de compras, onde pesquisamos a preferéncia de
compras casadas, Ao final teremos uma lista de reagras.

Digite 0 nome do modelo{norme dnico):

=

Maorme: IRAM

Modelos Armazenados:
Figura 4.9: Regras de Associacao - Nomeando um Mode lo

Os nomes, por exemplo, de modelos e tabelas dexeftmisos dentro da ferramenta.
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O segundo passo na geracao de um modelo de regessaciacdo € escolher a tabela
(conjunto de dados) que sera utilizado na constrdgdmodelo. Algumas informacgdes
como quantidade de linhas e tamanho médio da BAbaretirados das estatisticas de
banco de dados, que nem sempre estéo disponivste Bkxemplo vamos usar a tabela
“MAND_FINAL” como € mostrado na Figura 4.10.

Bem-vindo ao assistente de "Regras de Associagdao"”
Construcdo: Escolher a Tabela

Escolha uma tabela, Esta tabela poderd conter dados numéricos ou categdricos, E
importante tratar os walores faltantes e também os wvalores extremos antes de gerar
este modelo, ©s walores dos atributos serdo pesguisados e trabalhados para gerar as
reqgras.

Selecione uma Tabela/Conjunto de Dados:

Tabela QTD Linhas M™édia Linha ;I
i CAT_LIVRE rull null
#7  MAD_FINAL null null
i MAD_LIVRE rull null

Figura 4.10: Regras de Associacao — Escolha de Tabe la

O terceiro passo sera escolher os atributos gée faarte da mineracéo. E importante
excluir da modelagem os atributos que séo ideatlbces, assim como aqueles que nao
tem valores distintos. Neste conjunto de dados sezomo identificadores: id, acessoid
e codigo_brasil. Os atributos pais e estado naovianes distintos. Os atributos dos

dois grupos devem ser excluidos (desmarcados) meragao. Este passo € mostrado na
Figura 4.11.

Bem-vindo ao assistente de "Regras de Associacdo"
Construgdo: Selegdo de Atributos

Meste passo wocé dewerd indicar quais atributos serdo usados para gerar as regras de
associagdo, Mio devem ser incluidos atributos identificadores, tais como chawes dnicas.
& repeticdo de walores no conjunto de dados é que permite extrair regras associadas a
uma probabilidade. Estardo desmarcados os atributos que tenham mais de 20% dos
valores distintos,

Escolha os atributos da tabelaiMaAD_FIMALY para o modelo{RAM):

RA Atributos Nulo Distintos =
| (=} o 69

[T acEssOID 0 69

[T CODIGO_BRASIL ] 68

WV COMPFILOTAX ] 4

¥ CoREPIDCL ] 3 s
¥ COREXTCAULE ] &

¥ CORCORTEXCL ] z

¥ CORFLHAPICAL ] 4

¥ CORPECIOLO ] &

¥ CORRAMOTERMINAL ] 3 4|

Figura 4.11: Regras de Associacao — Escolha de Atri  butos
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No quarto passo temos a configuragdo ou paramgdonzdo algoritmd\Priori, podem
ser configurados os valores minimos para suporteomfianca, ou seja, serao
relacionadas apenas as regras que tiverem valoidsnos para estes indicadores.
Assim como é possivel limitar o nimero de atribygtosregra, iSso € interessante para
ndo deixar a regra muito complexa, de dificil edberento. Este passo € mostrado na
Figura 4.12.

Bem-vindo ao assistente de "Regras de Associacdo"
Construgdo: Parametros de Configuracgdo

Meste passo vocé poderad alterar os walores padrfes de operacdo do algoritro Apriori.
Por padr3o sdo definidos walores cormuns que atendem a rmaioria dos casos., Wocoé
podera muda-los para atender especificamente a sua demanda.

Modelo (RAM) / Tabela (MAD_FIMAL)
Visualize efou altere os pardmetros:

& Walor Minimo para o Suporte (0.01-lento & 1-rdapido):
005

« ‘alor Minimo para a Confianga (0.1-lento & 1-rapido):

07

« Mirmero de Atributos por Regra (2-rapido & 32- lento) :

5

Figura 4.12: Regras de Associacao — Parametrizacéo

Apo6s a parametrizacdo o modelo sera gerado e anada@ara consulta posterior.

4.4.4 Avaliacdo

A avaliacdo de modelos de regra de associacaanaaenta é feita somente através da
analise dos indicadores de suporte e confianca.

Além de fornecer para cada regra os valores dasaidores € possivel visualizar um
grafico que sumariza os dados de confianca. Ondke fedia do grafico corresponde ao
namero de regras que tem confianga igual ou acemarth porcentagem.

A Figura 4.13 mostra o grafico para o0 modelo gerélide que neste caso especifico as

regras encontradas pelo modelo tém grau de coafialtg, maior ou igual a noventa
por cento.
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Bem-vindo ao assistente de "Regras de Associagdo”
Analise Grafica: Visualizacdo

Teros agui umn grifico cormn quantidade de casos (regras de associaclo) por faixa de
confianga,

Grafico por faixa de confianga do modelo {RAM):

Ao , [
Distribuicao de Casos por Confianga
_/"---- T~ o
- N
y ~,
. N,
.-’r, \\-.
|I |
>00% | |
N\ /
\\% ) y
H

Figura 4.13: Grafico de Distribuicdo de Casos por C  onfianca

4.45 Colocacao em Uso

Em um problema de regras de associacdo o especidéserd analisar as regras e
verificar se algumas delas com suporte e confialt@s podem ser utilizadas em
proveito do negdcio.

A ferramenta permite que sejam mostradas as regtasnbém exportada para uma
planilha Excel® para ser trabalhada fora do ambiehtseguir temos a Figura 4.14 que
mostra parte das regras formadas pelo modelo.

Bem-vindo ao assistente de "Regras de Associacdo"
Resultados: Visualizagdo

Ternos abaixo as regras de associacdo extraidas do modelo, Podern ser wisualizados o
antecedente, o consequente, o suporte & a confianca associados & cada regra.

Regras de Associacdo do modelo (RAM):
Reqgra 2492; ;I

SE COMPFILOTAX=médio (entre 8 & 15 cm) ENTAD
COREPIDCL=rmarrom claro
[Suporte: 0.79710144, Confianga: 0.84615386]

Regra 1362:
SE COMPFILOTAX=meédio (entre § & 15 cm) E
CORCORTExRAIZ=Branca au Creme ENTAC
CORCORTEXCL=verde claro
[Suporte: 07536232, Confianga: 1.0]
Regra 1363: ﬂ

Figura 4.14: Regras Geradas pelo Modelo
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4.5 Funcionalidades

O HaDog abrange todas as etapas da metodologimgteop implementa as tarefas
comuns de cada fase. A seguir iremos listar ascipars funcionalidades
implementadas.

Compreenséo de Dados

1. Linearizagao
2. Exportacédo e Importacdo de Planilhas Excel®
3. Visualizagbes

Preparagéo de Dados

Tratamento de Valores Faltantes

Tratamento de Excecdes

Geracéao de Tabelas de Construcéo e Teste

Filtragens

Agregacoes

Substituicdo de Valores

Campos Calculados

Definicdo de Tipos de Dados: Categdrico ou Numeérico

N WNE

Modelagem

1. Descricéo
a. AgrupamentoK-means
b. AgrupamentoO-cluster
c. Regras de AssociacaAPriori
2. Predicao
a. Importancia de Atributos: MDLMinimum Description Lengjh
b. ClassificacdoNaive Bayes
c. Regressao: SVMSupport Vector Machind.inear

Avaliacéo

1. Descricao
a. Analises Graficas
b. Heuristicas

2. Predicdo
a. Analises Graficas
b. Matriz de Confuséao
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Colocacédo em Uso

1. Descricdo
a. Aplicacdo de Modelos de Agrupamento
b. Exportacdes de Resultados

2. Predicao
a. Aplicacéo de Modelos de Classificacéo
b. Aplicacdo de Modelos de Regresséo
c. Exportacéo de Resultados

4.6 Algoritmos de Modelagem

A seguir sdo apresentados os algoritmos utilizatktosfase de modelagem. Estes
algoritmos sdo de dominio publico e aqui sdo aptades de forma resumida,
evidenciando os pontos principais e abstraindcetalltes de implementacéao.

4.6.1 Algoritmo de K-means

A idéia basica do algoritmo de K-means € partiredaolha de n pontos a serem
utilizados como estimativa inicial para os cente§idEntdo entramos em um lago onde
examinamos cada ponto a ser agrupado e entaoaggtedassociado ao centroide mais
proximo. Apos este laco é atualizado o valor ddréae com base no novo arranjo. O
algoritmo para quando nenhum ponto seja associadatra centrdide ou entdo o
namero maximo de iteragdes previstas seja alcancado

Aspectos importantes na implementacdo do algoritlteoK-means recaem sobre a
escolha da funcéao de similaridade, ou seja, corttulea a distancia de um ponto ao
centroide definido. Algumas abordagens passam por:

» distancia geométrica

» medidas de distancia personalizadas
e proximidade ortografica

» proximidade semantica

Além disso, outro parametro importante € o nimerolastersa gerar, este parametro
ird determinar o quanto detalhado queremos a Sgaemtre os elementos.

No HaDog podem ser informados trés parametros: mrde clusters nimero de
iteracbes e indice maximo de tolerancia a erro.p@&metros do algoritmo visam
alterar o grau de acuidade do algoritmo.

Quando aumentamos 0 numero de grupos temos a getagaais pontos iniciais como
centréides, isso no inicio da organizacdo dos dadogrupos. O numero de iteracdes
forca o algoritmo a reavaliar o centréide “n” veoemforme escolhido, isso faz com
que a cada iteragcdo um novo calculo de centréije eketivado, provavelmente
reorganizando melhor os grupos. Por fim o indicedlerancia a erros determina a
acuidade do calculo do centroide em relacdo aosesl®s do grupo, quanto menor o
indice mais dificil classificar um elemento dentt® grupo. Uma tolerancia a erros
pequena pode resultar em varios registros naafatases.
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Na Figura 4.15 temos de forma abstrata o algordel-means

Jfumction Direct-k-means()

Initialize k prototypes (w,...,wy ) such that w; =
i, j€{1,..., kY, le{l,....,n}
Each cluster C; is associated with prototype w;
Repeat
Jfor each input vector ¢;, where ! € {1,...,n},
do
Assign 7; to the cluster C';, with near-
est prototype w;.
e | it —wp | < |it—w; |, j€
{l._....._.k-'}) )
Jor each cluster ;. where j € {1,...,k}. do

Update the prototype w; to be the

centroid of all samples currently

in Cj.sothatw; = » . . i/ |
1€C;

G |
Compute the error function:

,‘.
F=3 X li-w

Ji=1 4 E€C;

Until E/ does not change significantly or cluster mem-
bership no longer changes

Figura 4.15: Algoritmo de  K-means utilizado

Escolhemos implementar i§-means por ser um algoritmo consagrado. Este ja foi
testado em diversas situacdes e os pesquisadarggemam ao longo do tempo da
evolucéo do algoritmo com incrementos de flexibigi@o e performance.

O pseudocadigo e explicagbes sobre o uso do algmséio facilmente encontrados na
Internet, assim como exemplos de utilizacdo na@eeaineracédo de dados.

4.6.2 Algoritmo de O-cluster

O algoritmo deO-cluster é baseado na construcdo de histogramas. E umitmgor
alternativo adk-means Na Figura 4.16 que mostra o fluxograma desteriahgo.

Apesar da documentacdo do algorit@eclusterser mais restrita que a #emeans
visto que tivemos dificuldades na obten¢édo do pseaaigo, escolnemos implementa-
lo, por representar uma alternativa promissora groipamento de elementos, cujos
atributos, sédo de natureza categorica.

Existem adaptacdes dé-meansque trabalham com atributos categéricos, porém a
implementacad d@-clusterna base de dados Oracle® se mostrou mais adedDada.
calculos de histogramas e a divisdo dos agrupameétm operacdes disponiveis dentro
da ferramenta de SGBD, diminuindo assim o nos$alina de codificacao.
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‘ 1. Load buffer ‘

2. Compute histograms for active
partitions

3. Find "best' splitting points for active
partitions

¥

‘ 4. Flag ambiguous and "frozen’ ‘

partitions
5. Split active
jes partitions

Splitting
points
exist?

Ambiguous
partitions
exist?
5. Reload
buffer
Yes

F

Unseen
data
exist?

b 4
No EXIT

Figura 4.16: Fluxograma do Algoritmo  O-Cluster

O objetivo doO-clusteré determinar areas de grande densidade de damlosbase
nestas informacdes separar os dadoslesters Utilizam-se projecfes de histogramas
para encontrar picos e vales. A cada ocorréncialds dois grupos sao criados a partir
da separacao, isto € mapeado em algoritmo parartvoee binaria.

O que determina se um vale ocorreu ou ndo € o pamme sensibilidade ao erro do
algoritmo, sendo que um valor pequeno irad consigerguenas variagcdes como vales e,
portanto gerar um namero maior aasters

Na Figura 4.17 temos a representacdo de como lgstetrao trata a distribuicdo de
categorias e como estes pontos de separacao sadrados.

N‘H Hﬂﬂhw- N”ﬂnnnﬂﬂﬂtl sl

Figura 4.17: Determinacao de pontos de vale
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Na atividade ddéoad bufferé criado uma uUnica particdo que ira conter todopamtos,
caso ndo caibam todos os dadoduffer é utilizada uma amostra aleatéria do tamanho
permitido.

Na atividade deeompute histograme objetivo é calcular o valor do histograma para
cada valor discreto ou categoria, organizado sad determinada otica, se nimero pela
ordem crescente dos valores, se categérico éumitacontagem individual para cada
categoria.

Na atividade ddind best splittingsdo combinados os valores dos histogramas para 0s
valores numeéricos e categoricos e as melhores oagiies sdo incorporadas, entende-
se por melhor, aqueles elementos que ocorrem maiero de vezes combinado.

Na atividade deflag ambiguous partitionse feita uma verificagdo, utilizando o
parametro de sensibilidade do algoritmo se o pdetparticdo € adequado ou ndo. Caso
seja adequado o ponto € marcado.

Na atividade desplit partitions é feita a separacdo das particbes que realimeatam
algoritmo no passo dmmpute histograms

4.6.3 Algoritmo de APriori

O algoritmo deAPriori trabalha na questdo de co-ocorréncia de itensioakdos.
Digamos uma implicacéo da forma=X Y, onde X e Y sdo conjuntos disjuntos de itens
de um registro consolidado.

Séo utilizadas duas métricas principais, a salbgQrie que € a probabilidade que um
registro contenha tanto X quanto Y e confianca @@eprobabilidade que um registro
contenha X dado que contém Y.

Na definicdo do problema, visando a solugéo temos:
seja 1={iy, iy, i3, ..., h} um conjunto de itens

seja T um conjunto de transac¢fes, onde cada t@msacum conjunto de itens, tal que t
O T e cada transacéao € unica.

Sejam XOTeYOTe X n Y =0, uma regra de associacdo € uma implicacao da
forma X=Y.

Desejamos gerar todas as regras que tenham sepaytéianca maiores que os valores
minimos especificados, ou seja, 0s parametros, dumamos de minsup e minconf,
respectivamente.

Na primeira etapa iremos determinar todos 0s céomgude itens cujo suporte € maior
do que o suporte minimo especificado. Eles sdo atlasnde conjuntos frequentes de
itens.

Na segunda etapa iremos gerar as regras de asspaipartir dos conjuntos frequentes
de itens. Dados conjuntos frequentes XY Z e X gra Z[1 X Y € valida se a razao
conf =supp (XY Z)-supp (X Y) é maior que a confian¢ca minima.
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Al goritno de Apriori

1. F | ={l-itemsets}
2. for (k=2; F k1 £ 0 k++){

3. C « =gera_candidatos(F k1)

4, for all transa¢®es T in BD

5. for all subconjuntostin T

6. if (c esta_em C k. C=t) c.count++;
7. F «={cinC k | c.count >= minsup};

8.}

9. for all F ks k>2

10. gera_regras(F K);

1. gera_candidatos (F k-1) {

2 for (i=1; i<=k-1; i++)

3 if (p.itemli] Z g.item[i])

4, return O; // Nao gera candidato
5. if (p.item[K] < q.item[K]) {

6 C «=p Oa

7 }

8 for all conjuntos_candidatos c in C K
9. for all (k-1)subconjuntos s in ¢

10. if (s ndo_esta_ em F k-1)
11. remove c de C K
12. return C K

13.}

No algoritmo de APriori € fornecido uma interfag@gtrés parametros: valor minimo
de suporte, valor minimo de confianca e nUmero maxe atributos por regra.

O valor minimo de suporte restringe as regras gsradjuelas que tem um valor
minimo de represetatividade diante do conjuntoatisd. O valor fornecido significa a
porcentagem de zero a um em relagdo ao motantereisle corelagao entre os itens.

O valor minimo de confianga restringe as regrasadggs aquelas que dado um
antecedente a probabilidade que o consequienteegeoténha valor minimo aquele
parametrizado. Note que a existéncia de um vakondg para confianca nao representa
que a regra é comum, quem determina uma regra dogtecomposicao de suporte e

confianga.

O numero maximo de atributos por regra restringeeg@sas mais simples e diretas, por
exemplo, se o numero de atributos for grande, torpaocesso de conhecimento dos
dados complexo e muitas vezes dificil de seremsaths e aplicados melhoramentos.
Deve-se verificar o nUmero de atributos do conju@odados inicial e ensaiar com
diversos numeros maximo de atributos. Uma anatibeesas regras geradas em termos
dos indices de suporte e confianga podera auritigsrocesso de avaliacdo do modelo
construido.

O algoritmo de APriori é consagrado em mineracadatios, tendo pseudocodigo de
facil acesso, assim como uma série de casos jarstados de uso. Varios artigos
tratando de mineracdo de dados citam o algoritm®Rieori.
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4.6.4 Algoritmo de MDL

Inicialmente o algoritmo de MDL Minimum Description Lengtfoi e € utilizado para
compactacéo de dados. Ele trabalha no intuito dendrar a menor representacao para
uma dada informacao.

No problema de determinar a importancia de um w@ilem relagcdo a outro destino
consideramos que a menor representacao, ou segsa@ompacta também representa a
melhor maneira de explicar ou influenciar o atrddéstino.

O modelo de importancia de atributos utiliza a M&insiderando cada atributo como
um modelo preditivo simples em relagcéo ao atriloi@stino. Cada valor ou categoria do
atributo destino é associada a um indieepara cada um destes valores é calculada a
distribuicdo de propabilidade de ocorréncia de reslodo atributo considerado em
relacéo ao atributo destino.

Com base na analise anterior dostributos considerados € construida uma lista em
ordem descrescente de probabilidade. No calculprdbabilidade € usada a funcéo
logaritmica para suavizar a influéncia de um atdakam relacéo ao outro.

No MDL os atributos sdo os parametros mais imptegannicialmente € necessario

determinar qual € o atributo destino, ou seja, laoyee queremos analisar. Esta analise
recai sobre o grau de influéncia que outros awbteém na definicdo de valores para o
atributo destino.

Entre os atributos que serdo utilizados no algarittevem ser excluidos atributos que
tenham valores diferentes para todas as ocorrérmissexemplo, chaves primarias.
Também devem ser excluidos no outro extremo oduéds que ndo tenham
variabilidade necessaria, esta analise é individusd temos a certeza quando todas as
ocorréncias tém o mesmo valor.

Utilizamos o MDL por ter seu codigo disponivel paiso através de API do Oracle.
Apesar do codigo fonte ndo ser comentado, existedooumentacéo para uso. Alguns
exemplos de utilizacdo também estdo disponiveisrarf utilizados para agilizar no

processo de desenvolvimento do HaDog.

4.6.5 Algoritmo de Naive Bayes

O algoritmo deNaive Bayedunciona bem para conjuntos relativamente pequino
dados e atende as necessidades em termos de gdantids dados de germoplasma
considerados.

O algoritmo é baseado no teorema de Bayes:

P(A|B)=(P(B|A) P(A)/P(B)

Condideramos a probabilidade a priori como estiaaitiicial da probabilidade de um
certo evento ocorrer e a probabilidade a postegiorma informacéo adicional obtida na
revisdo da probabilidade a priori para obter a giodldlade a posteriori, previséo.
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INPUT: training set 7', hold-out set A . initial number of compo-
nents ko, and convergence thresholds dgar and d.a44.

Initialize A with one component.
k— ko
repeat
Add k new mixture components to M. initialized using %
random examples from 7.
Remove the k initialization examples from 7.
repeat
E-step: Fractionally assign examples in 7" to mixture com-
ponents, using M.
M-step: Compute maximum likelihood parameters for M,
using the filled-in data.
If log P(H|M) is best so far, save M in Mpes:.
Every 5 cycles, prune low-weight components of M.
until log P(H | M) fails to improve by ratio dgars.
M — Mpest
Prune low weight components of M.
ke — 2k
until log P(H | M) fails to improve by ratio d44d.
Execute E-step and M-step twice more on Mpeq¢. USINg exam-
ples from both H and 7.
Return Mpest.

Figura 4.18: Algoritmo Naive Bayes utilizado

Considerando o teorema de Bayes e em relacéo earmgiaos podemos informar dois
limites minimos. O algoritmo conta 0 nimero de sasm que A e B ocorrem em
conjunto, isto como uma porcentagem sobre o totalcasos, este € o primeiro
parametro. O segundo parametro € a porcentagenueracgrre A em relacdo a todos
0S Ccasos.

Escolhemos implementar o algoritmo de NaiveBayascpastituir uma ferramenta ja
utiizada em mineracdo de dados, principalmente raodelos de classificacao.
Pudemos ter acesso a parte do cédigo fonte nanéter complementado com boa
literatura sobre o pseudocaddigo.

Também tivemos facil acesso a casos que aplicar&faiveBayes em problemas de
classificacdo em mineracdo de dados, o que cansti@tor primordial para
determinacao dos parametros dos algoritmos apkcawniomineracdo de dados.

4.6.6 Algoritmo de SVM

O nucleo do algoritmo de SVM Support Vector Machinéoi utilizado neste trabalho
apenas com funcdes lineares, sendo uma implementzaid simples, apesar de menos
precisa em relacdo a modelos de predicdo. A estrbtsica do algoritmo encontra-se
na Figura 4.19.
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Initialize a;, & =0
Choose arbitrary working set S,,
repeat
Compute coupling terms (linear and constant) for S,

Solve reduced optimization problem
Choose new S, from variables «;, a’ not satisfying the
KKT conditions

until working set S, = ¢

Figura 4.19: Algoritmo SVM com nucleo linear

O calculo no algoritmo de SVM no HaDog pode setafatravés de dois tipos de
funcdo: desvio médio padrdo ou desvio médio absol8fo utilizadas no ndcleo
funcdes lineares.

Além disso, € possivel definir um pardmetro derémieia a erro que fique entre 0 e 0.1,
guanto menos a tolerancia a erro mais acuradoocseréadelo, porém dependendo do
conjunto de dados trabalhado ndo sera possiveleamdeacdo de um modelo, j& que
este parametro € um ponto de parada.

O algoritmo de SVM constitui um conjunto de algmos que podem ser criados a
partir de nucleo comum. Este ndcleo comum tem seudocédigo disponivel para a
comunidade.

Escolhemos uma implementacdo mais simples somardefymcoes lineares, apesar de
nao ser adequada a uma grande gama de probleerade ata nossa perspectiva inicial
de fomentar mineracdo de dados entre os espexsalsh recursos genéticos. As
estruturas de dados e de programacao ja foram geng@ra se adequar a um novo
conjunto de funcdes, possibilitando a expansadgiwiamo no futuro.

4.7 Perspectivas

Espera-se que a ferramenta possa ser usada em pefssaspecialistas usuarios do
SIBRARGEN fornecendo o ferramental necesséario pgua estes pesquisadores
incluam em suas pesquisas técnicas de mineragdadds.

Por ser desenvolvido para ambiente Web, estar zaym de forma estruturada nos
moldes do CRISP/DM e ser baseado wirardsacreditamos que possa ser usado por
pesquisadores em germoplasma distribuidos geogmadicte no Brasil.

Esperamos que a ferramenta fomente a mineraca@dies cho contexto de recursos
genéticos e que sirva de incentivo, com os resadtguhra que os pesquisadores possam
ter um cuidado maior com seus dados, tanto nag@ptaenanutencao e organizacao dos
mesmos.

Como trabalhos futuros esperamos estabilizar aarfeanta e disponibiliza-la a
comunidade cientifica da Embrapa e parceiros.
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Em um passo posterior desejamos agregar novositaigerde mineracdo de dados,
principalmente na atividade de classificacdo. E plementarmente agregar
funcionalidades na fase de avaliacdo e colocacassersonforme as necessidades reais
gue irdo surgir com o uso da ferramenta pela codaigle.

A ferramenta foi construida de forma modular, pgndo que novos moédulos sejam
agregados. Ja vislumbramos a possibilidade des@&clde novas tarefas de mineracao,
principalmente nas fases de preparacdo dos dadogrii@eiros usuarios do HaDog ja
demandam novas funcionalidades a partir da exprgiémicial adquirida.

A transformacdo de dados, a normalizacdo, a imgiwtee exportacdo de dados
possibilitaram aos usuérios uma manipulagdo mamerge das informacgbes. Estes
usuarios retiram informacdes para tratamento ema®derramentas e também anexam
novos dados a base.

Vérias sugestdes de incrementos na preparacao dies daram feitas, entre elas, a
comparacao de dados tabelados com dados importadegpansdo da criacdo de
campos calculados, permitindo a geracdo de exm®snadis complexas, a geracao de
graficos parametrizados pelos usuarios, entre utro
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Capitulo 5 Estudo de Caso: Acessos Representativos

Este capitulo apresenta um estudo de caso em Hasgermoplasma que pretende
selecionar um conjunto de acessos que melhor mpeesim grupo. Este grupo é
composto de acessos de uma espécie ou mais espaeiesio afins. Na Secdo 5.1
conceituamos os termos utilizados e contextualizamproblema. Na Sec¢&o 5.2 temos
o planejamento do projeto de mineracao listandatislades que seréo executadas. Na
Secao 5.3 temos a descricdo das atividades exasutad HaDog segundo o
planejamento feito na secdo anterior. Por fim ngd8e.4 € apresentado de forma
sintética os resultados e algumas consideracdesaade projeto de mineracao.

5.1 Conceituagéo e Contextualizacdo do Problema

Existem bases de dados que registram acessogapuagedades de uma espécie. Um
acesso representa a classificacdo mais detalhadeo de uma espécie. Colecionar
acessos é importante para garantir a perpetuac@ivelsidade genética, pois é este
material que ird permitir as pesquisas em melhongme

Para uma dada espécie é possivel ter centenas ouilatires de acessos. Cada um
destes acessos possui caracteristicas propriass@pueavaliadas em processos de
caracterizagao e avaliacdo. Na caracterizagdos@derados atributos perenes ligados
ao genotipo do individuo. Na avaliacdo os atribestfio ligados a relacdo de como os
gens sao afetados pelo ambiente, ou seja, é ase&prdo fendtipo.

O melhoramento se da através da combinacdo deoacesgue pode ocorrer de varias
formas, desde o cruzamento tradicional até as mikagifies genéticas. Nao se cria gens
novos, mas pode-se combinar gens existentes ersoacdgerentes para formacao de
um novo. A possibilidade de combinagdo é enormepesguisa deve direcionar seus
experimentos para aquelas poucas combinacdes ggamhao resultado esperado.

Um melhorista, pesquisador que procura combinassasepara encontrar outro que
possa atender a demandas especificas, necedsitiharacom um determinado conjunto
de germoplasma (acessos). A quantidade de acesdesspr bem grande no inicio de
uma pesquisa se for considerado todo o banco deog&asma daquela espécie.

Por questBes de tempo e economia ndo é viavel apiee melhorista tenha disponivel
copia de todos os acessos de um banco de germaptisomma dada espécie. Mas no
inicio de uma pesquisa € interessante que estgp@rdivel a diversidade genética da
espécie sendo trabalhada.

Aqui temos um problema de logistica: a partir deastoque central de acessos de uma
espécie (banco de germoplasma) queremos distiplawn& os melhoristas acessos que
representam, com um certo grau de veracidade, erstiade do banco de
germoplasma.

O objetivo principal é diminuir, em um primeiro faste, o0 nUmero de acessos que

devem ser distribuidos, diminuindo assim custos reglicacdo, manutencdo e
transporte.
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Os dados de caracterizacédo e avaliagdo nos daaodémadetalhada dos atributos que
descrevem um acesso. Estes atributos podem sersysah agrupar 0s acessos em um
determinado numero de grupos. Cada grupo representgrupo diferente em relacao
ao outro. Como a composicdo destes grupos € fema lcase em atributos que
descrevem genotipo e fendtipo, que sdo express@egenhs, temos a formacgéo pautada
na diversidade genética.

Por questbes de viabilidade e economia desejanesia®r somente alguns acessos
do conjunto total. Estes acessos podem ser sesslnera partir dos grupos formados,
considerando aqueles que estdo mais perto do amtyoupo, ou seja, aqueles que tem
uma possibilidade maior de concentrar as caratitassde atributos (regras) que
formaram o grupo.

Cabe ressaltar que em um momento mais avancadesdmipa 0 melhorista podera

necessitar de um outro tipo de acesso, por exenguos 0s acessos que participam de
um determinado grupo que contém caracteristicagjattss e que cujo acesso

representativo figurou expoente na pesquisa. Aggiadendo fazer o ajuste fino na

pesquisa inicial.

5.2 Planejamento da Mineracao

Nesta secao iremos planejar o projeto de minerdgd@ados sob a 6tica da metodologia
proposta. Iremos detalhar os passos que iremosuteaxea@assim como listar as
consideracfes importantes neste projeto de mineraca

Este projeto de mineracdo ir4 derivar uma sistemagiara auxiliar no processo
decisorio sobre quais acessos distribuir, quandstee@ necessidade de iniciar uma
pesquisa com determinada espécie. Cada subset@@ tle uma fase do projeto de
mineracdo que passara por: compreensao dos dadparacao dos dados, modelagem,
avaliacdo e colocacdo em uso.

5.2.1 Compreenséao dos Dados

Os dados utilizados para mineracdo serao primondiale os dados de caracterizagao e
avaliacdo, pois estes representam a expressaelvitiwariabilidade genética. Estes
dados podem ser obtidos diretamente da base de dadgermoplasma.

Na coleta dos dados devemos considerar que osutasilgue serdo utilizados na
minerag¢ado sao por natureza diversos, dependenespéaie considerada. Além disso, o
especialista podera utilizar alguns atributos ermirdento de outros, conforme sua
necessidade ou interesse. Esta escolha iniciatteamara o conjunto de dados que
estara disponivel para mineracao nas préoximas.fases

Uma analise preliminar dos dados obtidos na caletze ser feita para verificar a

possibilidade de continuidade do projeto. E impugaverificar se estdo completos e se
para aquela espécie os acessos foram caracterizadomliados nos atributos de
interesse. Se nao forem, € necessario aliment#RARGEN para tornar possivel o

projeto de mineragdo para a espécie em questdoo €stes dados estejam

semipreenchidos ou com pequenos erros € interesaantar as inconsisténcias e se
possivel trata-las na proxima fase.
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5.2.2 Preparacao dos Dados

Os dados coletados na fase anterior e avaliados sofitica da quantidade e qualidade
podem requerer alguma transformacdo para deix&dogpativeis com a tarefa de
mineracdo que desejamos executar, neste caso wpaaggnto. As anotacbes de
inconsisténcias da fase anterior devem ser trataekia fase.

Um pré-passo importante é verificar o tipo de dddacada atributo. O SIBRARGEN
define os atributos de caracterizacdo e avaliagiwoccategoricos, mesmo que estes
contenham dados numéricos. Assim, apos extrairsddds bases do SIBRARGEN, é
necessario redefinir os tipos dos atributos, enegéaiico ou numeérico conforme a
origem.

Outras transformacdes necessarias podem ser méraia de valores faltantes, assim
como limpeza de valores extremos, provavelmentsiacados por erros de digitacao.
Caso seja verificado que nao é possivel transfoom@ados em um conjunto confiavel
de dados € necessario abortar 0 projeto de mireracétomar a alimentacdo do
SIBRARGEN. Em caso contrario, o conjunto de dadmsvedo do pré-processamento
sera utilizado na constru¢cdo do modelo de agrupgmen

5.2.3 Modelagem

De posse do conjunto final de dados poderemos @@remm modelo. Ja& temos
determinada a tarefa de mineragdo, que é um agaranpassamos agora a escolher a
ferramenta (algoritmo) que desejamos utilizar. Rumkeescolher o algoritmig-means

ou O-cluster O segundo foi preparado para atuar com atribgttegdricos ou
numericos na implementacao feita.

O modelo construido gera regras condigdo-acdo mip de-entdo. Estas regras séo
avaliadas pelos indicadores suporte e confiancandizador suporte representa a
probabilidade de ocorréncia da regra em relacdocagunto total de regras. A
confianca representa a probabilidade condicionalahsequiiente, dado o antecedente da
regra.

O valor de suporte indica a freqiiéncia relativaetga no conjunto de dados. O valor
de confianga representa a certeza de que se g éorfdr satisfeita entdo o consequente
ocorre no conjunto de dados. Os valores de supoctnfianca estdo expressos entre
zero e um, inclusive.

Como um modelo de agrupamento € do tipo descritegiamos entendendo e
explicando os dados. Neste caso podemos dispor Iglemas facilidades de
visualizagcdo, assim como métricas baseadas enstieasipara determinar a qualidade
do modelo de agrupamento.

No momento da criacdo do modelo € importante passalgoritmo apenas os atributos
gue séo de interesse no processo de agrupamento.

Atributos identificadores, tais como chave primada chave Uunica, devem ser
excluidos da escolha de atributos para mineragagué estes representam apenas a
necessidade do modelo relacional em individualizada linha e ndo tem um
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significado no contexto do negocio. Exemplos: idieaidor do acesso ou codigo do
acesso no Brasil.

Atributos com apenas um valor também néo deverasseihidos para mineracéo, visto

gue nao é possivel diferenciar um acesso do oatram atributo onde todos 0s acessos
tém o mesmo valor. O agrupamento é um processcétarde diferenciacéo, separacao
em grupos. Exemplo: Cor da folha se todas tiverenesmo valor.

Outra consideracdo é em relacdo ao numero de gmyesdeve ser gerado. Este
namero é variavel e ird depender da necessidadspirialista. E possivel que sejam
gerados varios modelos com numero de grupos vai@vdepois feita uma avaliacdo
com base em visualizagéo de regras, resultadogristiea para eleger um dos modelos.

5.2.4 Avaliacéo

Nesta fase iremos nos preocupar em mensurar adgdelidos modelos gerados. Em
uma tarefa de mineracdo de agrupamento temosatiterm empiricas.

Devemos visualizar as regras e conferir os valpeesa os indicadores de suporte e
confianga. Regras com confianga alta indicam um boam de acerto do consequente
se 0 antecedente ocorrer. Se as regras que formarupos tiverem confianca alta é
um indicativo de uma boa separacdo entre os gripmem o especialista deve estar
atento para a regra formada, pois esta pode emghnitas acessos que nao atenderia a
necessidade de diversificacdo do problema. Neste wa modelo com maior nimero
de grupos pode ser a solucéao.

Usando o algoritmo dE-meanseé possivel determinar o numero de grupos do mpdelo
ja no algoritmo deD-clusteraumentando o parametro de sensibilidade do atgorit
pode se obter uma quantidade maior de grupos. @EEssario pode-se retornar a fase
de modelagem e construir novos modelos com paraséifierentes.

5.2.5 Colocacdo em Uso

Nesta fase os resultados da mineracdo serdo upadmsuxiliar na escolha de quais
acessos deverdo ser distribuidos se necessitaomuecér a diversidade genética do
Banco de Germoplasma.

Existem duas formas principais de visualizar osllteados de uma mineracdo de
agrupamento: separar os elementos (linhas) petpasrele formacdo dos grupos ou
reclassificar os elementos conforme o grau de ader&m relagdo ao centroide dos
grupos formados.

Separando os elementos pelas regras de formaginoerum subconjunto de dados
com todos os elementos do grupo, porém sem umaiholicdo quanto o elemento é
aderente ao centroide.

Ja no segundo caso aplicamos os dados sobre oavestellhido. O resultado sera um
novo conjunto de dados onde cada linha tera unsatido (probabilidade) do elemento
estar contido no grupo indicado.
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5.3 Execucéao do Projeto de Mineracao

Na secdo anterior descrevemos uma sistematica lsabda metodologia proposta para
descoberta de acessos representativos de um dsideméspécie ou espécies afins.
Nesta secdo iremos aplicar o projeto sobre dadespiacieManihot esculenta Crantz
popularmente conhecida como mandioca. Vale lentuara sistematica é similar para
aplicacdo em outras espeécies.

Utilizaremos a ferramenta HaDog para nos auxiliar processo de mineracao.
Dividiremos as subsecfes nas opc¢des encontradesramenta, que sdo aderentes a
metodologia proposta.

5.3.1 Compreensao

Iremos trabalhar sobre um conjunto de dados compmst 1168 acessos de Mandioca.
Estes acessos contém dados de passaporte e ¢aagéter Os dados de passaporte
estdo preenchidos para os atributos obrigatériespudros atributos podem ou nédo
conter dados. Para os atributos de caracteriza;édados estdo preenchidos.

Para obter os dados de mandioca iremos entrar rmamienta HaDog e na opcéo
Compreenséo iremos escolher a subopcao LinearizAiglba subopcado conseguimos
extrair da base do SIBRARGEN os dados para miner&gderemos obter os seguintes
dados:
» Dado de passaporte com o objetivo de identificancesso para posterior
colocacdo em uso: cédigo no Brasil.
» Dados de caracterizacdo: aqueles atributos qualesdoteresse por parte do
especialista (bidlogos ou agrobnomos)

A seguir temos uma figura que demonstra a subopedioearizacao:

Mome da nowva tabela |mandiu-::a
LEnera

™ Nome ciéntifico
=3 Cadigo no Brasil
I” Data de Entrada do material
r Posigdo do aperfeigoamento

) Denominactes

| Obtencio

) Informacées Complementares

'] Formas de Conservacio

) Caracterizacio

) caule
03 Comprimento da filotaxia
™3 Cor da epiderme do caule

1 Cor do caule
F - . P . .

Figura 5.1: Linearizacdo — Escolha dos Atributos
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Conforme indicacdo do especialista foram escolhidodos os atributos de
caracterizagao sobre o caule e dois atributosrp&za folha. O resultado da execugéo
da Linearizacdo pode ser visualizado na subopcasudlizacdo de Dados”. Abaixo
temos a Figura 5.2 com parte da visao gerada:

Conjunto de Dados: MANDIOCA

CODIGO_BRASIL COMPFILOTAX COREPIDCL COREXTCAULE CORCORTEXCL COREXTCL HABITCORAMIFICACAC

curto {renor gque  rmarrom marranm

BRA-002097 Dourado amarelo Indiviso

g cm) B5CUrD EsCUrD
BRA-002143 gucr:‘tn-lo)(mennr A% marrom claro laranja amarelo cinza Tricotdmico
BRA-0021386 ;nsegll_z)(entre GG Elizrfom Prateado verde claro laranja Indiviso
BRA-002224 Ilosniﬁngmamr que :sachanm Marromn escuro  amarelo ;ﬁ':’adfeladn Indiviso
BRA-002275 curto {menor que laranja laranja verde escuro cinza Tricotdmico

g cm)
Figura 5.2: Visualizacdo — Parte dos Dados de Mandi  oca Linearizados
Outra visdo possivel dos dados é obtida atravésubapcédo “Visualizar Resumo”.
Nesta opcao temos uma primeira sumarizacdo dos daho uma estatistica descritiva

de valores nulos, maior, menor, media ou moda. ribéan possivel acessar um
histograma com dados da distribuicdo das categosig®pulacao total.

Tabela "MAMDIOCA" £ "1168" linhas:

atributo Mulos Menor Maior Média/Comum Hist, =
1D of0%s) 1 1168 584,5 al
ACESSOID 0(0%) 173348 174515 173.931,5 il
CODIGO_BRASIL 0{0%) BRA-0000Z27 BRA-10959Z BRA-00LGSA(Z) il
curto médio T
0{0%) (menar que (entre & e TSEE:'?]IEE;ET G i
8 cm) 15 cm)
Funcgies Yalores
Menor Carmprimento 27
Maior Comprimento 23
Média Comprimento 22,6807
Valores Distintos 2
E_DIREPIDEL 0{0%) crerme marrom marrom clarof307) Jli _Iv
4 3

Figura 5.3: Visualizar Resumo — Estatistica Descrit  iva

Podemos observar que os atributos extraidos detesracdo para mandioca s&o
categoricos. O Caodigo no Brasil € o identificadoica dentro do conjunto considerado.
Também observamos pela sumarizacdo anterior quéen@ms valores faltantes, desta
forma dispensando a etapa de preparacao de dados.
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5.3.2 Preparacéao

Para este conjunto de dados ndo serdo necesspees;@es de transformacdo. Em
outros conjuntos de dados pode haver necessidattatdmento de valores faltantes,
identificado na fase anterior.

O tratamento de valores extremos também é dispelpsdsto que a natureza dos dados
€ categorica e dentro do SIBRARGEN ¢é tabelada, mmaindo erros de digitacéo.
Além disso, analisando os histogramas dos atribkgaficamos que as categorias tém
uma distribuicdo uniforme, ndo existindo valoressa

Nao existem dados de interesse do tipo numérigiaderma uma definicdo de dados
também nao € necessaria, ja que estao corretadedintelos como categoricos.

N&o identificamos neste conjunto de dados outresssedades de transformagao.

5.3.3 Modelagem

Iremos criar modelos de agrupamento. Na ferrameatdog temos disponiveis dois
tipos de algoritmod-meanse O-cluster O algoritmoO-cluster pode trabalhar com
atributos categéricos, que compde o conjunto desldéste caso. Iremos criar cinco
modelos todos utilizando como entrada os atribdscaracterizacdo, o que iremos
modificar é o parametro de sensibilidade, que meéim Ultima analise a quantidade de
cluster que seréo geradas.

Chamaremos os modelos de mrl, mr2, mr3, mr4 e Rafa cada um destes modelos
iremos escolher todos os atributos de caractewzagieixando desmarcados 0s outros
conforme figura a seguir:

Bem-vindo ao assistente de "Clusterizagdo ((O-Cluster)"
Construcgdo: Selecdo de Atributos

Meste passo wocé deverd indicar guais atributos serdo usados na Clusterizagdo, O
algoritmo de O-cluster aceita atributos numéricos e categdricos. Atributo chave priméria
{identificador) ndo deve ser escolhido, Caso ndo estejamn nestas condicdes acesse
"Dados -= Preparacdo”.

Escolha os atributos da tabela({MANDIOCA) para o modelo(MR1):

¥ COMPFILOTAX i 3 -l
¥ COREPIDCL 0 4
W COREXTCAULE 0 7
W CORCORTEXCL 0 3
W COREXTCL 0 7
W  HABITORAMIFICACAD 0 4
W PosPEC i 4
W PUBBRTAPICAL 0 z
W DESTAQPELICULARAIZ 0 z
I SUPERFPELICULARAIZ 0 =
* 20 - Atributos Selecionados para Clusterizac8o (O-cluster) =

Figura 5.4: Modelo O-cluster - Atributos
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Em um modelo de agrupamento ndo devemos incluatrdsitos identificadores, assim
como atributos que também ndo contém valores tlistirOs atributos de interesse,
atributos de caracterizacdo, ndo sdo identificaderéodos contém valores distintos
como verificamos na fase de compreenséo dos dados.

Na parte de parametrizacdo do modelo iremos madifis parametros de sensibilidade
e 0 numero maximo de grupasustel). A idéia € modelar os cinco grupos com numero
cada vez maior de grupos e depois avaliar paranposl@scolher aquele que melhor
atenda as necessidades de encontrar um conjuattegg0s representativos.

No algoritmo deO-clusteré possivel aumentar os nimeros de grupos, aungentan
valor da sensibilidade, este parametro é um numeaioentre 0 e 1, inclusive, iremos
usar cinco valores um para cada modelo gerado. Eata um dos valores de
sensibilidade teremos um numero real de gruposigsra

Iremos parametrizar o algoritmo @eclustercom sensibilidade variada e com numero
méximo declusterno topo, ou seja, o valor 64. Como mostrado nadig seguir:

Bem-vindo ao assistente de "Clusterizagdo (O-Cluster)”
Construcdo: Parametros de Configuracdo

Meste passo vocé poderd alterar os valores padrdes de operagdo do algoritmo O-cluster,
Por padrdo sdo definidos valores comum que atenderm a maioria dos casos. Yocé podera
mudé-los para atender especificamente a sua demanda. Quanto maior a sensibiidade
maior o ndmero de clusters gerados, o que também reguer mais tempo de
processarento.

Modelo (MR3) / Tabela (MANDIOCA)
Wisualize efou altere os pardmetros:

+ Sensibilidade do Algorithno (0-rapido & 1-lenta):
0.3

« MNomero maximo de Cluster (3 4 64 )
|E4
Figura 5.5: Modelo O-cluster - Parametrizacao

A tabela a seguir mostra os dados de sensibiligat€mero de grupos formados,
verificamos que aumentando a sensibilidade do ighgoo nimero de grupos cresce.

Tabela 5.1: Valores de Sensibilidade e NUmero de Gr  upos

Modelo MR1 MR2 MR3 MR4 MR5
Sensibilidade| 0,3 0,5 0,7 0,9 1,0
Grupos 9 12 18 42 52
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5.3.4 Avaliacao

Retomando o problema inicial, desejamos formar unp@ de acessos que possa
representar o todo, no sentindo da diversidadetigan® especialista devera ter em
mente que o numero de acessos que deseja dispamit®dl um bom indicador do
namero de grupos que pretende formar, por exeng#o,0 especialista deseja
disponibilizar 45 amostras é interessante trabatioan os modelos MR4 ou MR5.
Idealmente dispondo de um acesso por grupo geradpraximo disso. Porém é
necessario avaliar a qualidade dos modelos geramliss de escolher um para

aplicacéo.

Uma forma disponibilizada na ferramenta HaDog éismalizacdo em grafico dos
grupos formados em termos da quantidade de acpesagupo. Também é fornecida
uma série de informacgbes sobre o grupo, entrecetagporte e a confianca. Com esta
visualizacdo é possivel verificar se 0s grupogdiveou nao distribuicdo uniforme e se
as regras formadas séo confiaveis.

A seguir temos a analise grafica para o modelo M&2,detalhes da janela de
mensagem sao obtidos clicando-se na fatia do gtegejado.

Bem-vindo ao assistente de "Clusterizagdo (O-cluster)”
Analise Grafica: Visualizagdo

Termos agui um grafico com guantidade de casos em cada Cluster formado. Clicando no
Cluster pode ser visualizado as regras gque determinaram os elementos do Cluster,

Grafico por faixa de confianca do modelo (MR2):

Distribuicao de Casos por Cluster
Cluster-13
L Cluster-12
Cluster-14
\\.
s Cluster-7
Cluster-16 - uster
III IIII
| |
Cluster-17 | Cluster-23
A
p Cluster-22
Cluster-18 Y\
A T Cluster-21
Sl =t Cluster-20

Figura 5.6: Avaliacdo — Gréfico de Distribuicéo por Cluster
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A pagina em http://localhost:8084 diz:

Clusker-7:

Centroides:

= COMPFILCTAX: médio {entre § e 15 cm)
= CORCORTEXCL: amarela

> COREPIDCL: creme

> COREXTCALLE: GTHER _CATEGORY
> COREXTCL: cinza

= DESTAQPELICULARATLZ: Dificil

= HABITORAMIFICACAD: Indivisa

= POSPEC: inclinado para cima

> PUBERTAPICAL: ausente

> SUPERFPELICULARAIZ: Rugosa

Regra:

SE COREXTCAULE = (OTHER _CATEGORY) E COREXTCL PERTEMCE (cinza; laranja; marrom
escuro) B COMPRILOTAY PERTEMCE (curko (men OU que & cm); longo {mai OU que 15 cm); médio
fentre 8 e 15 cm)) E CORCORTEXCL PERTEMCE {amarelo; verde claro; werde escuro) E
COREPIDCL PERTEMCE (creme; laranja; marrom claro; marrom escuro) E DESTAQPELICULARAIZ
PERTEMCE (Dificil; Facil) E HABITORAMIFICACAD PERTEMCE {Dicokdmico; Indiviso; Tetracotdmico;
Tricotdmica) E POSPEC PERTEMCE (h OUizankal; inclinada para cima; inclunado para baixo;
irregulary E PLUBERTAPICAL PERTEMCE (ausente; presente) E SUPERFPELICULARALZ PERTEMCE
fLisa; Rugosa) EMTAD  CLUSTER = (7)

Mimero de Casos=149
Suporke=0,1275685
Confianca=1.0

Figura 5.7: Avaliacdo — Detalhes de um Grupo

A outra opcao de avaliacdo € um relatorio sumanizembre o modelo gerado. Este
relatério contém informacfes sobre todos os grupasédias calculadas sobre os
indices de suporte, confianca e nimero de elemevigga a seguir o relatério para o
modelo MR2:

Bem-vindo ao assistente de "Clusterizagao (O-cluster)"
Relatorio do Modelo: Visualizagdo

Temos aqui um relatdrio surnarizado de urm rmodelo de clusterizacdo. Este relatdrio &
trabalhado sobre as seguintes informacgdes: quantidade de elementos, confianga e
suporte,

Relatdrio do Modelo (MR2):

Murnero de Clusters: 12 =
Yariavel Média Desvio Padriao
QTD.Elementos a7 27,5659
Média de Suporte: 0,0833 0,023
Média de Confianga: 1 0
Cluster Folha Qtd.Elementos  Suporte Confianca
23 69 0,0591 1
22 79 0,0676 1
21 75 0,0642 i
z20 39 0,0782 1
19 g2 0,0702 1
15 102 0,0873 1 L
17 99 0,0845 i
16 100 0,0856 1
14 79 0,0676 1

Figura 5.8: Avaliacdo — Relatério do Modelo

76



Coletando dados dos relatorios dos modelos chegantabela a seguir, que contém
uma sumarizagado dos dados de avaliagéo dos cindelesogerados.

Tabela 5.2: Acessos Representativos - Dados de Aval  iacdo

Modelo | Grupos Média (Desvio Padrao)
QTD. Elementos Suporte Confianca
MR1 |9 129 (30,52) 0,11 (0,02) 1,0 (0,0)
MR2 12 97 (27,56) 0,08 (0,02) 1,0 (0,0)
MR3 |18 64 (13,83) 0,05 (0,01) 1,0 (0,0)
MR4 42 27 (5,32) 0,02 (0,00) 1,0 (0,0)
MR5 52 22 (4,35) 0,01 (0,00) 1,0 (0,0)

Analisando a tabela anterior verificamos que aitistdo dos elementos vai ficando
cada vez mais uniforme com o aumento da sensibédiéapor consequiéncia do nimero
de grupos.

A confianga na regra de formacgéo do grupo € gramdsgeja, caso o antecedente ocorra
0 consequente sempre ocorre. Neste caso, se unergtertiver as caracteristicas
delimitadas no antecedente ele com certeza faté garum grupo especifico. Portanto,
nao existem interseccbes entre os grupos formammemos dizer que os modelos
estdo bem construidos.

Por estas analises deixamos a critério do espsteiascolher o modelo, retornando ao
paragrafo inicial desta subsecdo, a escolha poddéega com base no numero de
acessos gue o especialista deseja disponibiligzaolleendo o modelo cujo nimero de
grupos seja proximo do numero de acessos.

5.3.5 Colocacédo em Uso

Como citado estamos trabalhando com um conjuntgdpade amostras, estamos
guerendo selecionar 45 acessos. Para esta quantidaatessos é adequado usamos 0s
modelos MR4 ou MR5.

Iremos aplicar os dois modelos ao conjunto de da&ddszer uma comparacdo dos
resultados obtidos. O especialista deve analisaressltados e entdo escolher a
aplicacao que melhor atender aos objetivos de agaer

Na ferramenta HaDog iremos aplicar os modelos aguoto de dados inicial que
chamamos de “mandioca”. E fazer uma analise grdfisaduas aplicacdes.

Na aplicacdo iremos escolher todos os atributadusive aqueles que nao foram
utilizados na criagcdo dos modelos. Isto é impoetgnatra identificar os acessos dentro
dos grupos.
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A seguir temos uma figura em mosaico, mostranduieagédo do modelo MR4 sobre o
conjunto de dados de “mandioca”. S840 necessaratsapassos até chegar ao resultado
final que sera um novo conjunto de dados. Este aen@scido de dois atributos um
namero de grupo e da probabilidade da linha estdidzp no grupo. Este mesmo
processo devera ser feito para o modelo MR5, qubédm é adequado ao nosso estudo

de caso.

Selecione urn Modela:

Modelo
Col

AT
Coz
ATZ
AT3
MR1
MR2
MRS
MR4
MRS

MOO000000

]

Selecione uma Tabela/Conjunto de Dados:

Moo 00

S I ]

Tahela
Mal

MAZ
MA3

Mad
MANDIOCA_MR4
MANDIOCA
MAND

Ma

MEB

MC_FCA

MC_FC

Ezcolha os atributos da tabelalMANDIOCA) para a aplicacdo do modela(MRS):

Aplicar

U I B Y B Y B T B

Atributos
(]

ACESSOID
CODIGo_BRASIL
COMPFILOTAR
COREPIDCL
COREXTCALLE
CORCORTEXCL
COREXTCL
HABITORAMIFICACAD
FOZPEC

Digite o nome da tabelafnome dnico):

Nome: [MANDIOCA_MPY

Tabelas Existentes

Tabela
Mal
Maz
MAS
A

QTD Linhas M™é&dia Linha

1736
2604
1736
Z604

Distintos =
1168

=z
=5
=

1168
1160

L e N s s Y e s e e Y s e

Ry Ry | ] | iy ]
I

71
93
24
93

Figura 5.9: Colocacdo em Uso
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Note que aplicamos 0 modelo ao mesmo conjunto desdasado para gera-lo, isso ndo
impede que seja usado um novo conjunto de dadosderde novas entradas de dados
no SIBRARGEN.

Apos a aplicacdo do modelo podemos visualizar sglteelos gerados em duas novas
tabelas “MANDIOCA_MR4” e “MANDIOCA_MR5”, resultante da aplicacdo dos
modelos “MR4” e “MR5” ao conjunto de dados “MANDI®C

Escolhemos a subopcéo “Exportacdo Parcial” de “€g@o em Uso” para podemos
configurar a quantidade de acessos que desejamas timal da exportagdo. Os passos
para exportacdo de uma aplicacdo de agrupameriabog sao:

e Escolha do modelo aplicado;
» Parametrizacdo da saida, inclusive com 0 nimeetedeentos desejado;
* Gravagao da planilha.

Mostramos estes passos para o modelo MR4. Inicdéndevemos escolher qual
modelo aplicado queremos exportar, sO estardormiessaas listagens os modelos que
tiverem sido aplicados.

Bem-vindo ao assistente de "Clusterizagdo (©O-cluster)”
Exportacdo Parcial de Aplicagdo:! Escolher o Modelo

Escolha um dos modelos j3 aplicados {(Colocagdo em Uso), Com base no modelo
escolhido iremos recuperar a tabela destino geradas. Entdo iremos exportar parte destes
dados para um arquivo Excel padrio.

Selecione um Modelo:

Modelo ;I

f;“ MR4

MRS
- AT3
AT
~ ATZ
© MR1

Figura 5.10: Exportacéo de Aplicacdo de Agrupamento - Modelo

Em seguida é mostrada uma janela para parametidacéxportacdo. Isso ocorre visto
gque escolhemos uma exportacdo parcial, nesta paeddeterminar quantos elementos
sdo desejados. A exportacdo ira considerar elemetistribuidos de forma uniforme
entre 0s grupos, por exemplo, se 0 modelo gerao grupos e desejamos exportar sete
elementos teremos dois elementos dos dois primgiups e um elemento dos demais.

A seguir iremos limitar o numero de elementos emo4®Umero previsto N0 NOSSO
estudo de caso. Este valor é determinado pelo iefipec conforma a demanda que o
mesmo teve.

79



Bem-vindo ao assistente de "Clusterizacao (O-Cluster)"
Exportacdao Parcial de Aplicagdao: Quantidade de Elementos

Aqui vocE pode informar pardmetros para importacio da aplicac8o. E possivel infarmar
quantos elementos deseja exportar, se deseja os elementos com maior ou menor
probabilidade & ainda se deseja ter as informacdes do cluster & a probabilidade no
conjunto final de exportagdo,

Modelo (MR4)
Visualize efou altere os pardmetros;

[ |
+ Zelecionar os Elementos com:
% Waior Probabilidade nos Grupos ' Menor Probabilidade nos Grupos

+ Mostrar Atributos de Cluster e Probabilidade:
& smm © nEo

+« Mimero Maximo de Elementos (linhas):

45|

Figura 5.11: Exportacdo de Aplicacdo de Agrupamento - Parametrizacéo

A primeira opcéo diz respeito ao tipo de elemeniges queremos selecionar, elementos
com valor de probabilidade alta ou baixa. J4 a regwpcdo € com relacdo ao
conteudo da planilha, se desejamos ou ndo querisitas de processamento da
aplicacdo ¢lustere probabilidade) sejam incluidos na saida. Eima@lbpcdo permite
limitar o nimero maximo de linhas que serdo expadaAqui estamos chamando cada
linha de elemento.

O resultado final da exportacdo € uma planilha aoronéto Excel® com os dados
parciais da aplicacdo do modelo, conforme figuaatb

2 [ B [ ¢ ] D [ E I F G H
1 |o_HUM _CLUSTER LO_PROBABILIDADE ACESSOID  CODIGO_BRASIL COMPFILOTAX COREPIDCL COREXTCAULE CORCORTEXCL
2 f25 1 K]?s_gs? BRA-057754 meédio {entre & e 15 cm) marrom claro Verde amarelado verde escuro
3 [30 1 173553 BRA-098876 curto (menor que § cmy) marrom claro Marrom escuro verde claro
4 '35 q q73.489 BRA-DD0671 curto (menor que & cmy) Marrom escuro Marrom escuro amarelo
5 '41 q q?3.448 BRA-000957 médio (entre & e 15 cm) marrom claro Marrom escuro verde claro
6 [12 1 174276 BRA-006939 longo (maior que 15 cm)  marrom claro Marrom claro amarelo
7 '45 ﬁ KIM.Z!M BRA-007129 longo (maior que 15 cm)  creme Cinza verde escuro
g '46 q K17'4\.25]" BRA-008061 longo (maior que 15 cm}  MAarrom escuro Dourado amarelo
9 [18 1 73.012 BRA-001783 longo (maior que 15 cm)  creme Prateado verde claro
10 'Sl] ﬁ KI?':i.SlSZ BRA-058084 médio (entre & e 15 cm) MAarrom escuro Cinza verde claro
11 '51 q q73.929 BRA-058602 curto (menor que § cmy} marrom claro Cinza verde escuro
12 [52 1 173.916 BRA-058488 médio (entre & e 15 cm)  marrom escuro Cinza verde escuro
13 [53 1 174258 BRA-008079 longo (maior que 15 cm)  creme Cinza verde escuro
14 '54 q K|74_327 BRA-006661 longo (maior que 15 cm}  MAarrom escuro Verde amarelado amarelo
15 '55 q q?3.642 BRA-051663 curto (menor que & cmy) laranja Verde amarelado verde escuro
16 [56 1 173.604 BRA-082015 médio (entre 8 e 15 cm)  creme Dourado amarelo
17 '5? q q73.487 BRA-0D0655 curto (menor que & cmy) creme Prateado amarelo
18 '58 q K174\.320 BRA-006602 longo (maior que 15 cm}  MAarrom escuro Marrom escuro verde claro
19 [59 1 173681 BRA-081353 longo (maior que 15 cm)  laranja Marrom escuro verde claro

Figura 5.12: Exportacdo de Aplicagdo de Agrupamento - Planilha

Este resultado vai de encontro ao objetivo inidaaprojeto de mineracéo. Que era listar
uma determinada quantidade de acessos represesiaiiv seja, aqueles que tiverem
maior diversidade genética.

Usamos como indicador de diversidade os atributosadacterizagéo, que expressam o
genotipo do acesso.

Utilizamos um algoritmo de agrupamento para gemap@s em quantidade préxima ao
namero de acessos desejados. Este tipo de algarasmpermite formar grupos naturais
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gue caso o indicador de confianca seja alto, noguk a separacdo entre estes grupos é
boa. Foi 0 que ocorreu neste estudo especifico.

Nos modelos com valor de sensibilidade maior tivemor conseqiiéncia um numero
maior de grupos e estes tiveram uma distribuicaelel@entos mais uniforme, também
por esta razdo os modelos MR4 e MR5 foram escahpdma aplicacdo. Dado que se
for retirado um elemento de cada grupo teremosapmesentante igualitario.

Tanto o modelo MR4, quanto o MR5 possuem os regsigiara serem aplicados. Eles
tém grau de confianca alto e o nimero de grupoadgsrproximo do numero de
elementos desejados. O especialista preferiu o lmddie4, criando uma heuristica de
escolher o modelo com maior nimero de grupos palssignor ou igual ao nimero de
elementos desejados.

5.4 Consideracoes Finais

Como sintese dos resultados alcancados temos \eaghwi de uma sistematica para
encontrar acessos representativos de uma espesiésatio uso da ferramenta HaDog e
baseado na metodologia proposta. Temos o seglgaiétiao:

1.

Linearizar os dados do Banco de Germoplasma caasides modulos de
passaporte (atributos de identificacdo), caractedia (Genotipo) e avaliagdo
(fendtipo);

Verificar se o conjunto de dados extraido € ademuadmineracdo, se
existem dados suficientes de caracterizacdo ouagéial caso contrario
abortar o projeto e retornar ao SIBRARGEN,;

Tratar os valores faltantesissing valuesse existirem;
Tratar os valores extremosugliers) se existirem;

Gerar modelos de agrupamento com os atributos dactedzacdo e
avaliacdo, baseado dfameansse os dados forem numéricos e @roluster

se forem categoricos; Estes modelos devem ter mswariaveis de grupos,
idealmente alguns préximos ao numero de acessos dgsejamos
intercambiar;

Avaliar os modelos em termos dos indicadores derseie confianga. O
suporte deve ser o mais uniforme e a confianca sievalta.

Selecionar um ou mais modelos para aplicacao amefaewvaliacao;

Aplicar o modelo ou modelos selecionados ao coajdetdados inicial, ou
se for uma segunda aplicagéo aos novos dados;

Extrair os dados da aplicacdo, limitando a saidan@mero de acessos
desejados.

Como o ferramental necessario para exploracéo aldsscheste tipo de problema estéao
disponiveis no HaDog o especialista que tem acass8IBRARGEN também tera
acesso a estas ferramentas, pois € utilizado o smesguema de autenticacao.
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A introducéo de novos atributos, especialmente laguierivados de novas técnicas em
genética possibilitard& uma separagdo ainda maisispredos grupos segundo
especialistas. A regra é quanto mais detalhadesnfars atributos de caracterizagéo e
avaliacdo mais precisa sera a mineracao de dados.

A sistemética pode ser usada em outros bancos deopg@sma existentes no
SIBRARGEN. J& que as entradas e saidas sao similmm@ependente da espécie
considerada.

Neste mesmo processo onde o curador, responsakelBpaco de Germoplasma,
fornece amostras a um melhorista, podemos ter gonde momento, onde ao inves de
selecionar acessos de grupos diferentes, os nethmirao requerer do curador acessos
que sejam similares a alguns acessos que tiverpeh g destaque na pesquisa inicial.

Para esta tarefa pode ser usado o mesmo conjwutibacd da aplicagdo. A subopcéo
“Exportacdo Completa” gera uma planilha com todssaoessos classificados por
grupos.

Com esta planilha podem-se encontrar os acessdsstigque, descobrir quais grupos

pertencem e entéo selecionar 0s outros acessdazpm parte do grupo para promover
o intercambio entre o curador e 0 melhorista.
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Capitulo 6 Estudo de Caso: Coleta Direcionada

Este capitulo apresenta um outro estudo de cadmases de germoplasma que pretende
extrair da base de dados informagdes sumarizatias lezais de coleta de acessos com
determinadas caracteristicas desejadas. O objétifmrnecer informacfdes para que
novas coletas sejam direcionadas a lugares gecggafiais propensos a abrigarem 0s
acessos procurados. O processo de mineracao Beld si0 estudo de caso anterior.
Na Secao 6.1 conceituamos os termos utilizadosntexdnializamos o problema. Na
Secdo 6.2 temos o planejamento do projeto de ng@erhstando as atividades que
serdo executadas. Na Secao 6.3 temos a descrig@bivddades executadas no HaDog
segundo o planejamento feito na secdo anteriorfifdana Secdo 6.4 apresentamos 0s
resultados e consideragdes acerca do projeto ceraqgao.

6.1 Conceituagéo e Contextualizacdo do Problema

Um banco de germoplasma é composto acessos, qusub@iariedades especificas,
normalmente de uma mesma espécie ou espéciesldfirasdas formas de aumentar o
namero de acessos de um banco de germoplasmaésalecoleta.

Estas coletas ocorrem em expedi¢cdes organizadasgpibnicdes de pesquisas, como a
Embrapa, e sdo direcionadas a locais onde poriérp&r ocorrem acessos da espécie
desejada. Aléem de aumentar o numero de acessos epsequéncia a diversidade
genética, a coleta pode servir para aquisicdo elesas com caracteristicas especificas.

Neste ultimo sentindo a coleta pode se tornar warefa aleatoria, ja que diante do
cenario geografico os acessos sdo encontradosaao. aédma expedi¢cdo com objetivos
especificos podem demandar muito tempo e recurgmsios for corretamente
direcionada. Apesar da atividade de coleta envahesessariamente o fator acaso €
possivel melhorar o planejamento com base em dddosicessos que ja foram
coletados.

Muitos acessos obtidos via processo de coleta mora&ibutos de localizacédo
geografica. Sao trés informac¢des que consolidaocalitacdo de onde o acesso foi
encontrado: a latitude, a longitude e a altitudd® importantes para a localizagdo no
plano cartesiano os dois primeiros atributos.

Os dados de localizacdo geografica normalmentda@ecidos quando o acesso foi
obtido via coleta. A saber, temos outras formaslitencdo de um acesso, por exemplo,
via processo de cruzamento, biotecnolégico ou outro

Os acessos obtidos recentemente tém dados dedgéal geografica mais confiavel,
principalmente com o advento do GPGeferal Positioning Systgmque tornou
possiveis anotacfes de localizagdo com erro minRoeém mesmo o0s dados mais
antigos sdo adequados para o tipo de descoberf@efeademos alcancar.

Desejamos trabalhar no caso em que se pretend@arcalessos com determinadas
caracteristicas. Entende-se, caracteristica, oator de atributo dos moddulos de
caracterizagao ou avaliagao.
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Com a premissa de objetivar coletar acessos empacifdesejamos fornecer
informacBes de que regido ou regides € mais proweneontra-los. Entende-se aqui
regido como sendo um retangulo no espaco geogrdbomado por duas posicOes

cartesianas, ou seja, dois pares de latitude &loieg

A estratégia € obter os dados a partir da baselBBARGEN. Iremos fazer uma
operacdo de linearizacdo sobre os principais dddosassaporte e também sobre os
atributos de interesse nos modulos de caracteazaei&aliacao.

A operacao de linearizagdo nos modulos de carzatéo e avaliacdo € especial, pois
requer o uso de metadados antes de obter os valosestributos. Esta operacdo esta
automatizada no HaDog.

Apoés a linearizacdo partiremos para algumas opesacie preparacdo dos dados
necessaria por questdes de natureza e qualidadgados de interesse e também por
conta da necessidade de filtrar somente 0s acessoas caracteristicas desejadas.

De posse do conjunto final de dados podemos emnitirrelatério preliminar. Este
forneceria uma visdo geral, com os dados dos asséecionados pelas caracteristicas
desejadas e onde foram encontrados.

E também possivel trabalhar o conjunto de dadasédrde agrupamento, por exemplo,
com o algoritmo dé&k-meanspoderemos gerar grupos com acessos afins em oedaca
localizagc&o. Grupos densos, ou seja aqueles erajaeessos tém valores proximos ao
centroide seriam tratados com énfase, pois indioasa regido onde foram encontradas
grandes quantidades de acessos.

6.2 Planejamento da Mineracao

Nesta secao iremos planejar o projeto de minerdgd@lados sob a 6tica da metodologia
proposta. Iremos como no estudo de caso anterimhde os passos que iremos

executar, assim como listar as consideragdes iamed neste projeto de mineragéo de
coleta direcionada.

O objetivo deste projeto de mineracdo € derivar gisi@matica capaz de auxiliar no
processo decisorio de coleta, no que diz respeitlirexionar qual rota ou regides
explorar quando a meta é buscar acessos com dedelasi caracteristicas. Cada
subsecdo tratara de uma fase do projeto de mimegagipassara por: compreensao dos
dados, preparagao dos dados, modelagem, avaliagdocacdo em uso.

6.2.1 Compreenséo dos Dados

Os dados utilizados para mineracao serdo adquidde®srés modulos tratados, a saber,
passaporte, caracterizacdo e avaliacdo. Do passaparecessario obter os dados de
identificacdo e de localizacdo geografica do aceassim como o tipo de obtencao
(coleta, melhoramento ou procedimento biotecnoffygiDe caracterizacéo e avaliacao
€ necessario obter os atributos de interesse, ja aqueles que determinam as
caracteristicas desejadas pelo coletor.

84



Esta pré-selecdo de dados ja é um filtro inicials gonsideramos apenas 0s atributos
que serdo utilizados no projeto de mineracdo. [psfaselecdo pode ser feita no
processo de linearizacdo automatizado no HaDog.

Como no estudo de caso anterior € necessariodazistoria sobre os dados obtidos

via linearizacao, verificando a possibilidade dettwidade do projeto. E necessario

primeiro verificar se os dados de interesse estdseptes, se existe informagdes sobre
coleta, tanto do tipo de obtencdo, quanto da lpagdio geogréafica, caso contrario o

projeto de mineracéo € inviavel.

6.2.2 Preparacao dos Dados

Neste estudo de caso esta fase € mais trabalhadas Varefas devem ser feitas para
gue os dados estejam preparados. Da fase antermm fobtidos os dados de um

determinado banco de germoplasma, os atributosrgnf selecionados e uma vistoria
inicial indicou que € possivel continuar o procedsanineracao.

Inicialmente devemos filtrar os dados selecionaadolinhas que nos interessam.
Devemos executar as seguintes filtragens:

* Do conjunto extraido devemos selecionar somentelesjgue sao de coleta, ou
seja, forma de obtencéao igual a coleta (“COLE").

* Sendo de coleta é necessario selecionar os acggsoem as caracteristicas
procuradas. Neste passo dever ser feito o filtrbresoos atributos de
caracterizagao e avaliagao.

Apos a filtragem sera gerado um subconjunto degjazkie deve ser submetido a tarefa
de tratamento de valores faltantesigsing values se houverem. Escolhemos como
estratégia eliminar as linhas onde tiverem valtaktantes para os dados de localizacao
geografica. Neste contexto outras estratégias Adcadequadas levando em conta a
semantica destes dados.

Caso o subconjunto de dados resultante seja grapndesxemplo, com mais de uma
centena de acessos selecionados, pode-se aplicaefa de tratamento de valores
extremos @utliers). Estes dados podem ter sido originados de emodigltacdo no
SIBRARGEN e mesmo que ndo sejam erros, como o ietmgi relativamente grande
podemos despreza-los, ja que o objetivo é indiegibes que contenham um grande
namero de acessos e ndo a localizacao especifioa deesso.

A partir do subconjunto de dados gerado na faserdparacdo de dados podemos
proceder em duas linhas. Caso o subconjunto sgjzepe um relatério com os dados
obtidos é a melhor forma para subsidiar o coletorgaso de um subconjunto maior de
dados podemos modelar com agrupamento tentandmtesrc@rupos densos, que

significariam uma quantidade maior de acessos prdxide uma mesma regiao.
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6.2.3 Modelagem

No caso do subconjunto de dados derivado da fapee@aracédo conter uma quantidade
grande de acessos podemos processar 0s dadoss ateav@refa de agrupamento. O
objetivo sera encontrar grupos mais densos, oy agjeeles cujos elementos do grupo
estejam mais proximos ao centrdide.

O algoritmo deK-meansé mais indicado para este tipo de processameisto, que
nossa métrica de quao bom é um grupo esta intintarfigada a média de proximidade
do centrdide, podemos alternativamente usar oiaigmO-cluster

Usaremos os atributos de localizacdo geogréfica plimentar o algoritmo e gerar o
modelo. Depois podemos aplicar o modelo escolhmiswbconjunto com todos os
atributos.

Na construcdo do modelo os atributos de interess® & latitude e a longitude. Gerado
o modelo podemos verificar a composicao do modetojndicadores de suporte e
confianca. Se o grupo tem valor alto para supod&a que muitos acessos fazem parte
deste grupo, analisando a regra de formacao dm grageremos definir uma regiao
onde foram encontrados muitos acessos.

Se possivel gere modelos com um numereldsterscompativeis com o nimero de
municipios onde ja foram feitas as coletas da éspdn estudo. E depois varie para
outros modelos com numero deistersproximos. Esta heuristica é proposta, visto que
as coletas normalmente sdo direcionadas para desstonrmunicipio.

Esta experimentacdo permitird que os varios modelaplicacbes sejam analisados,
para determinacdo de um par modelo-aplicacdo gesaptescrever o problema.

6.2.4 Avaliacao

O objetivo maior neste projeto de mineracdo € coshes dados que ja estdo na base,
relacionando um novo conhecimento, que é regiddes énprovavel encontrar acessos
de determinado tipo.

Com base no objetivo anterior a avaliagdo dos nosd#dve ser feita considerando um
par modelo-aplicacdo. E importante verificar duasiaveis em relacdo ao grupo
formado:

* O nUumero de acessos
* O grau de densidade

E valido lembrar que n&o nos interessa um grupotepiea alta densidade, mas um
namero pequeno de acessos. O contrario tambéndadesro, um modelo com poucos
grupos formados podem ter um numero de acessodeggraras a sua densidade néo
sera boa.

Uma métrica de avaliacdo deve considerar as dusves. Optamos por usar uma
féormula em que as latitudes e longitudes extren@as wilizadas para calcular a
densidade do grupo.
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Os vérios pares modelos-aplicacdes gerados podersubenetidos a esta analise e
entdo selecionado para colocacdo em uso o par caiores valores para a métrica
calculada anteriormente.

6.2.5 Colocacdo em Uso

A colocacdo em uso neste caso é uma listagem carsumarizacdo dos dados do par
modelo-aplicacdo. Queremos fornecer uma visdo acdierda mais densa para a menos
densa, de regides onde encontramos mais acesta$istagiem servira de subsidio para
tomada de decisdo sobre qual rota de coleta tatadig que o objetivo € encontrar
acessos com determinadas caracteristicas.

6.3 Execucéao do Projeto de Mineracao

Na secao anterior foi descrita uma sistematicande@m consideragdo a metodologia
proposta, visando auxiliar no processo deciséri@simlha de locais de coleta. Nesta
secdo a atividade chamada de coleta direcionadaapticada sobre dados da espécie
Manihot esculenta Crantpopularmente conhecida como mandioca. Vale lentua

a sisteméatica € similar para aplicacdo em outaécess.

Utilizaremos a ferramenta HaDog para nos auxiliar processo de mineracao.
Dividiremos as subsecbes nas opg¢des encontradésramenta, que sdo aderentes a
metodologia proposta.

6.3.1 Compreensao

Iremos trabalhar sobre o mesmo conjunto de dadadouso estudo de caso anterior,
que é composto por 1168 acessos de Mandioca. Bstssos contém dados de
passaporte e caracterizacdo. Os dados de passagtddepreenchidos para os atributos
obrigatorios, os atributos de localizacdo geogaafitatitude e longitude) estéo

parcialmente preenchidos. Para os atributos decteaimacdo os dados estdo
preenchidos.

Para obter os dados necessarios de mandioca ireni@s na ferramenta HaDog e
acessar a opcao compreensao, depois escolher@cdoldanearizacdo. Nesta subopcao
iremos da base do SIBRARGEN os dados para miner@géemos obter os seguintes
dados:
» Dado de passaporte com o objetivo de identificancesso para posterior
colocagdo em uso: Codigo no Brasil.
» Dados de passaporte de localizacdo geograficdautlate Longitude.
» Dados de caracterizacdo: aqueles atributos quelesdoteresse por parte do
especialista (bidlogos ou agrbnomos)

A seguir temos uma figura que demonstra a subogpedioearizacao:
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Bem-vindo ao assistente de "linearizacdo de tabelas".

A atividade de Linearizacdo propde obter dados do rodela relacional do BAG para uma
forma plana de dados adegquada & mineragdo. © usudrio deverd escolher entre os
atributos de passaporte, caracterizagdo e avaliagdo agueles deseja extrair. O processo
de lingarizaclo & automatizado pela ferrarmenta.

MNome da nova tabela WMCOL
W Cadiga no Brasil il
I Dats de Entrada do material
r Posigdo do aperfeigoamento

) Denominagtes
) Obtencio
M Farma de Obtencéan
I pais
I Estads
r Municipio
T Local
M Latitude
% Longitude
™ altitude
=

—

Figura 6.1: Linearizacao — Escolha dos Atributos

Além dos dados ja descritos de passaporte forawmlhédos para linearizagdo, por
indicagdo do especialista, todos os atributos dactsrizacdo para raiz da planta. O
resultado da execucéo da Linearizacédo pode seaxliado na subopcédo “Visualizacdo
de Dados”. Abaixo temos a Figura 6.2 com parteisi#ovgerada:

Conjunto de Dados: MCOL

CODIGO_BRASIL FORMA_OBTEMCAD LATITUDE_DEGREE LOMGITUDE_DEGREE CORPELICULARAIZ CORPOLPARAIZ CORCORTEXRALIZ
BRA-00Z2127 COLE a a Marron Escuro Rosada Roxa
BRA-002135 COLE 33,1333 58,4333 Marron Escuro Rosada Branco ou Creme
BRA-00Z2143 COLE a a Creme Creme Branco ou Creme
BRA-002208 MELH 22,85 43,7667 Marram Clara Branca Roxa
BRA-00Z2224 MELH 53,4333 77,5 Marrom Claro Rosada Branco ou Creme
BRA-00Z275 COLE a a Marran Escuro Creme Roxa
BRA-002321 COLE 3,7833 39,2667 Marrom Claro Branca Branco ou Creme
BRA-002346 COLE ] ] Marrom Claro Rosada Roxa
BRA-00Z2356 COLE a a Marron Escuro Amarela Rosado
BRA-002429 COLE a a Creme Creme Branca ou Creme

Figura 6.2: Visualizacdo — Parte dos Dados de Mandi  oca Linearizados

Outra visdo possivel dos dados é obtida atravésubapcédo “Visualizar Resumo”.
Nesta subopcdo temos uma primeira sumarizacdo ddesdcom uma estatistica
descritiva de valores nulos, maior, menor, medianoga. E também possivel acessar
um histograma com dados da distribuicdo das cassgoa populacéo total.

Os valores zero para os dados de localizacdo demgdevem ser considerados como
faltantes segundo o especialista.
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Tabela "MCoL" / "1168" linhas:

CODIGD_BRASIL (0% ) BRA-000027 BRA-109592 BRA-001856(2) B
FORMA_OBTENCAD 41(3,5103%) COLE MELH COLE(974)
LATITUDE_DEGREE 318(27,226%) 0,0333 29,5633 10,142
LONGITUDE_DEGREE  318(27,226%) 28,9167 77,65 43,994
CORPELICULARAIZ S Creme E:g;f; Cremel397)
CORPOLPARAIZ 0{0%:) Amarela Rosada Rosada(310)
CORCORTEXRAIZ 0{0%:) Arnarela Raoxa Arnarela308)
COREXTRAIZ a(0%) Amarela nggf;” 32:;?:;“D3} |
DESTAQPELICULARAIZ 0(0%) Dificil Facil Dificil(615) _|;|
4 | 3

Figura 6.3: Visualizar Resumo — Estatistica Descrit  iva

Podemos observar que os atributos extraidos detedracdo sdo para mandioca
categoricos. O Caodigo no Brasil € o identificadoica dentro do conjunto considerado.

Também observamos pela sumarizagdo anterior questealores faltantes para os

dados de localizacdo geografica, isto devera s¢adim na etapa de preparacdo de
dados.

6.3.2 Preparacéao

Na atividade de coleta direcionada a preparacaaddss € muito explorada. Além do
tratamento de dados que nédo estdo em conformidadeacatividade de mineracéo de
dados é necessario fazer uma filtragem para sabacio subconjunto de dados de
interesse.

Caso o subconjunto de dados resultante seja peqa@niod necessidade de continuar a
mineracdo. Deve-se neste caso gerar uma listagenogsalados resultantes desta etapa.
Esta listagem sera analisada visualmente pelo iefiptc

Filtragem de Dados

Existem dados faltantes para os atributos de kagiio geogréfica. Ndo € possivel
inferir um valor razoavel para estes atributos sdguo especialista. No caso de nao
existir dados suficientes serd necessario recamaside voltar no processo de
documentacéo e preencher os dados no SIBRARGENeptia trabalhar no HaDog.

Portanto, a estratégia sera eliminar as linhasm@iés) que contenham valores
faltantes para os atributos de localizacao geagrafi

Uma forma alternativa de eliminar os valores fa#taré filtrando o conjunto de dados e
selecionando somente aqueles que tem valor.
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E também importante selecionar somente os acessosap de coleta (COLE), pois
este é o foco do estudo. A seguir temos as corglighe comporédo o filtro que sera
executado neste estudo de caso, 0s trés primé@oosomuns para qualquer atividade de
coleta direcionada, as outras foram propostas, amide de exemplificagdo pelo
especialista, que tentou selecionar mandiocas gueaimente tem bom paladar.

O atributo forma de obtencgéo (forma_obtencao) devéCOLE”;

e A latitude (latitude_degree) deve ser maior que;zer

« Alongitude (longitude _degree) deve ser maior ¢gre;z

» Cor da pelicula da raiz (corpelicularaiz) devecseme ou marrom claro;
» Cor do cortex da raiz (corcortexraiz) deve ser aftoar

» Cor da poupa da raiz (corpolparaiz) deve ser aauarel

Superficie da pelicula da raiz (superfpeliculardeye ser lisa;

A execucao desta filtragem ocorre em quatro pasaaibopcao “Filtragem Interativa
de Dados”. No primeiro selecionamos a tabela comdca Figura 6.4.

Selecione urna Tabela/Conjunto de Dados:

& CHNADATA 2831 ZZ ;I
& CNADT 453 15

i CHNA 14z z05

= CPATSA 5Z9 16

= EMA 11658 121

© KZ_AA_MISS 14 23

© K7_AT 1000 30

& LAT 11658 42

& MANDIOCA 2309 Z99

& MAND 2309 137

ECHN Ule{aTR null null

" MEUTESTE 2309 65 LI

Figura 6.4: Filtragem Interativa — Escolha da Tabel a

7

O segundo passo é sobre a montagem do filtro. Kiyesescolher mais de uma

condicéo para o filtro. As condi¢cdes podem ser amigtravés dos operadores 16gicos
“e” ou “ou”. Para atributos categoricos é possemtolher mais de uma categoéria. Ja
para os atributos numéricos é possivel selecioplrspoperadores de comparacao
bésicos.

Ainda para os categoricos € apresentada uma caxasdoha com as categorias
encontradas na base e o nimero de ocorrénciassaame

A Figura 6.5 mostra a filtragem para este estudcede.
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Bem-vindo ao assistente de "Filtragem Interativa de Dados",

Escolha os atributos que deseja usar na mineracdo de dados.
Defina também se desejar uma ou mais condigiies para filtrar o conjunto de dados final.

Defina os atributos e filtragem da tabela (MCOL):

[Apagar] - FORMA_OBTENCAD estiver em: ('COLE")

[Apagar] - & LATITUDE_DEGREE maior que 0

[Apagar] - & LONGITUDE_DEGREE maior que 0

[Apagar] - & CORPELICULARAIZ estiver em: ('Creme’, 'Marrom Claro')
[Apagar] - & CORPOLPARAIZ estiver em: ("Amarela’)

[Apagar] - & CORCORTEXRAIZ estiver em: ('Amarelo")

[Apagar] - & SUPERFPELICULARAIZ estiver em: ('Lisa")

[E =| |SUPERFPELICULARAIZ  »| |estejaem:  +|

Lisa ;l
[

Adicionar | Femowver |
[ Lisa(s12) |

| Adicionar Filra |

Figura 6.5: Filtragem Interativa — Montagem do Filt  ro

No terceiro passo temos a visualizagdo dos dadesi@eados apds a filtragem.
Dependendo das condi¢cdes este conjunto de dadas gevdpequeno e passivel de
analise visual pelo especialista, ndo necessitatela@ontinuidade no processo de
mineracdo. No caso de um conjunto maior sera pelsgdlicar a tarefa de agrupamento
conforme ser& descrito na Subsec¢éo 6.3.3. A Figiéranostra o resultado da aplicacao

do filtro.

CORPELICULARAIZ CORPOLPARAIZ CORCORTEXRAIZ COREXTRAIZ DESTAQPELICUL =

Creme
Marrom Claro

Marrom Claro

Marrom Claro

Creme

Creme

Creme

Marrnrmn ~larn
1I

Arnarela
Armarela

Amarela

Amarela

armarela

Arnarela

Armarela

frnarela

Arnarelo
Armarelo

Amarelo

Amarelo

amarelo

Arnarelo

Armarelo

arnareln

f+ Resultado

[¥ Mome da Tabela:

Arnarela Duificil

Marrom clara Dificil

Amarela Facil
Branco au Dificil
creme (I
Marram .
Drificil
escura
Arnarela Facil

Marrom clara Dificil

Marrom il _|LI
3

S0l

[MCOLF

Figura 6.6: Filtragem Interativa — Resultado da Fil  tragem

No quarto passo salvamos os dados resultantetrdoefin uma nova tabela que agora
contera somente o0 subconjunto desejado. Esta tpbdk ser exportata para Excel®
através da opcéo “Compreenséao > Exportacédo de Dados
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Apés obter o novo conjunto de dados retornamos apaetnterior. Isto porque
desejamos verificar se € necessario continuar@epso de mineragao.

De volta a etapa de compreensédo iremos analisav@ e¢onjunto de dados através da
opcéao “Visualizar Resumo”. A Figura 6.7 mostra wsumo dos dados.

Tabela "MCOLF" / "13" linhas:

Atributo Mulos  Menor Maior MédiafCormum  Hist, ~|
D 0{0%) 169 1.154 F14,6923 |
ACESSDID Q0% 173.667 174 442 174.062,92351 il
CODIGOD_BRASIL 0i{0%) BRA-005651 BRA-081175  BRA-00S681(1) @l
FORMA_OBTENCAD 0{0%) COLE COLE COLE(13) il
LATITUDE_DEGREE oi0%:) 33,7833 20,1 11,1125 al
LONGITUDE_DEGREE  0O{0%) 35,2 44 4167 38,6679 al
CORPELICULARAIZ 0f 0%} Creme Marramn Clara gfarrr;(”;) il —
CORPOLPARAIZ 0{0%:) Amarela Armarela Armarelafl3) '
CORCORTEXRAIZ 0{0%) Amarelo Arnarelo Amarelo(13) il j

Figura 6.7: Visualizando Resumo do Resultado da Fil  tragem

O atributo “forma_obtencao” para este problema deresempre “COLE”, pois indica
gue selecionamos somente 0s acessos obtidos eespmde coleta.

Um segundo ponto de destaque € o numero de lirdlesiaado, bastante reduzido
neste estudo de caso, encontramos apenas trezeomicesm as caracteristicas
desejadas.

Segundo o0 especialista esta sera uma realidade @itosntasos, pois a coleta é
motivada quando existe a necessidade de aumewdaiadilidade genética do banco de
germoplasma, justamente naquelas caracteristieasagumais raras.

Com um numero reduzido de acessos uma analisel wisuaonjunto de dados

resultante € suficiente para atender a demand@y secessario é possivel extrair os
dados para uma planilha em Excel®. A Figura 6.8traoa listagem completa dos
dados filtrados.

Conjunto de Dados: MCOLF

CODIGO_BRASIL FORMA_OBTENCAO LATITUDE_DEGREE LONMGITUDE_DEGREE CORPELICULARAIZ CORPOLPARAIZ CORCORTERRAIZ COREXTRAIZ DESTAQPELICULARAIZ SUPERFPELICULARAILZ

BRA-080900 COLE 7,7833 39,9333 Creme amarela amarel amarels Diffeil Lisa
BRA-080985 COLE 7,8657 38,7667 Marrom Claro amarela amarel Marrom clara Dificil Lisa
BRA-074799 COLE 20,1 35,2 Marrom Claro amarela amarel amarels Fécil Lisa
BRA-006047 COLE 6,1833 35,8 Marrom Claro amarela amarelo Elf:%? oY Diffeil Lisa
BRA-006971 COLE 11,25 37,6167 Creme Amarela Amarelo ':':;S;” Dificil Lisa
BRA-005991 COLE 12,6657 39,1 Creme amarela amarels amarels Fécil Lisa
BRA-072044 COLE 12,2333 44,4167 Creme amarela amarela Marrom clara Dificil Lisa
BRA-NS6651 COLE 18,7 39,85 Marrom Clara armarela armarelo Z':;’ng” Diffeil Lisa
BRA-007447 COLE 12,6667 39,1 Marrom Claro amarela amarel Marrom clara Dificil Lisa
BRA-N05651 COLE 12,6667 39,1 Creme Arnarela Arnarslo E::r”ﬂ’;” U Diffail Lisa
BRA-007170 COLE 10,6833 37,4167 Creme amarela Amarela Amarela Fécil Lisa
BRA-056341 COLE 3,7833 39,2667 Marram Clara Amarela Amarelo '\e":c"";f;” Dificil Lisa
BRA-051175 COLE 7,8833 37,1167 Marrom Clara Amarela Amarelo Branco ou | pey Lisa

creme

Figura 6.8: Resultado da Filtragem
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Uma outra forma de abordar o problema é considecanjunto maior de informacdes,
ou seja, estaremos interessados em buscar regdesnaior incidéncia de acessos
daquela espécie. Esta abordagem também €& possiuelesultados de filtragens para
espécies cujo numero de acessos é maior que deatanpor exemploZea mays L.
(milho), Phaseolus vulgaris L(feijdo) eOryza sativa L(arroz).

Para continuidade do processo de mineracdo e déeghs da sistematica proposta
neste estudo de caso iremos considerar o conjotatiodie acessos de mandioca que séao
de coleta e que tem dados validos para localizgeégrafica. O resumo deste conjunto
de dados pode ser visto na Figura 6.9.

Tabela "MCOLC" f "707" linhas:

atributo Mulos Menar Maior Média Comum Hist, |
ID 00 2 1.166 575,355 al
ACESSOID 0%} 173.349 174.515 173.949,35038 1]
CODIGO_BRASIL 0({0%) BRA-000035 BRA-109592 BRA-006599(2) 1]
FORMA_OBTENCAD 0{0%) COLE COLE COLE{707) 1]
LATITUDE_DEGREE 0(0%) 10,0333 29,5833 9,9401 all
LONGITUDE_DEGREE  0{0%) 28,9167 64,7833 40,8005 all
CORPELICULARAIZ 0{0%) Creme 'E'fg:f; Cremel246) il —
CORPOLPARAIZ 0{0%) Amarela Rosada Rosadaiz01) 1]
CORCORTEXRAIZ 0(0%) Amarelo Roxa amarelaf{192) 1] LI

Figura 6.9: Resumo dos Dados de Coleta de Mandioca  Validos

Se tentarmos fazer transformacdes sobre este torgerdados procurando determinar
regides onde ocorre mais acessos teremos uma difiéib de analisar. Isto ocorre
porque a quantidade de registros é grande.

Por exemplo, se criarmos uma nova tabela atravésiloigpcao “Preparacdo > Campo
Calculado” arrendodando os valores de localizag@ggifica e depois aplicarmos uma
agregacao de dados teremos a visdo da Figura 6.10.

COUNT_CODIGO_BRASIL EXP_1 ExP_Z
1 i 51
11 1 47
z 1 49
z z 50
1 z 51
z z 55
1 z &1
4 3 44
4 3 45
g 3 57

Figura 6.10: Tentativa de Descricdo dos Dados por S umarizacao

Na Figura 6.10 €& mostrado o numero de ocorréncias @acessos
(COUNT_CODIGO_BRASIL) na latitude “EXP_1" e na lahge “EXP_2".
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O resultado anterior derivado de tarefas de preparde dados ndo é suficiente para
explicar os dados da forma que desejamos. Primm@iooé possivel combinar as duas
variaveis de forma satisfatoria para gerar a swagdo e segundo o SQL faz suas
operagdes internas de forma booleana deixandcegagfio rigida.

Uma opcao é modelar usando a técnica de agrupamesttms utilizar o algoritmo de
K-meansonforme explicado no planejamento.

6.3.3 Modelagem

Iremos criar modelos de agrupamento usando o #ilgmrK-means Através de
agregacfes constatamos que existem 28 municipies fonam coletados acessos de
mandioca iremos criar trés modelos todos utilizandmo entrada os atributos de
localizacédo geografica, o que iremos modificamglmero declusters

Chamaremos os modelos de mcl, mc2 e mc3. Paraucadiestes modelos iremos
escolher os atributos de localizacdo geograficaeigaddo desmarcados 0s outros
conforme figura a seguir:

Bem-vindo ao assistente de "Clusterizacdo (K-means)"
Construcdo: Selegdo de Atributos

Meste passo vocé deverd indicar guais atributos serdo usados na Clusterizagdo., O
algoritrno de K-means aceita somente campos numéricos, Caso ndo estejam nestas
condiges acesse "Dados -= Preparacdon”.

Escolha os atributos da tabela{MCOLC) para o modelo{MC1):

CL Atributos Mulo Distintos ;I
C 1o o 707
[T ACEsSsOID o 707
¥ LATITUDE_DEGREE 0 215
v! LONGITUDE_DEGREE a 217

* CL - Atributos Selecionados para Clusterizacgdo (K-means)

Figura 6.11: Modelo K-means - Atributos

Em um modelo de agrupamento ndo devemos incluatrdsitos identificadores, assim
como atributos que ndo contém valores distintosatéisutos de interesse, atributos de
localizac&o geografica, ndo sdo identificadores dais contém valores distintos como
verificamos na fase de compreenséao dos dados.

Na parte de parametrizacdo do modelo iremos madificparametro de nimero de
clusterspara 24, 28 e 32 para 0os modelos mcl, mc2 e Md8éia é gerar um nimero
de grupos proximos ao numero de municipios visgads coletas.

No algoritmo dek-meansé possivel determinar exatamente o nimero de grgpe
sera gerado. Iremos deixar 0os outros parametroosoralores padroes.

Os ajustes nos outros parametros podem aumentalinoauir a sensibilidade do
algoritmo, fazendo com que os elementos da intgfigede grupos sejam classificados
em grupos diferentes conforme a parametrizagéol degejamos obter informagdes no
nivel macro, ndo necessitando deste ajuste fino.
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6.3.4 Avaliacao

Retomando o problema inicial, desejamos informagise uma regido onde foram
encontrados mais acessos de uma dada espécie.

No caso de um conjunto pequeno de dados derivadondefiltragem ndo avancamos
na modelagem e por isso ndo temos tarefas na gé@lia

Em caso de um conjunto maior de acessos podembarasmodelos gerados atraves
de um indicador ja discutido no planejamento deenaigéo.

Calcular a area segundo nossa heuristica:

A=(Lat ma—Llat mn)+(LONG  max—LONG min)
Se Area (A) menor que 1 entédo A=1

Calcular a avaliagao para o grupo:

Ag = Ne /A, onde:

Ag: Métrica de Avaliagdo de um grupo

Ne: Namero de elementos

A: Area

Calcular a média das avaliagcbes do grupo:

Métrica = Média(Aqg)

A comparacédo entre modelos pode ser feita com rseédia dos valores de MA, ja
que cada grupo formado em um modelo terd um vaokMA. A Tabela 6.1 contém
estas meédias para os trés modelos gerados.

Tabela 6.1: Coleta Direcionada - Dados para Avalia¢ &o

Modelos | Numero de Grupos| Média da Métrica

mcl 24 6.62
mc2 28 6.52
mc3 32 8.47

Com base na métrica iremos escolher o modelo “rpeBa colocacdo em uso. Neste
caso devera existir uma sumarizacao da planilhareaga da aplicacéo.

6.3.5 Colocacdo em Uso

O HaDog no estagio atual de desenvolvimento peranggportacdo de dados de uma
aplicacdo de modelo. O usuério neste estudo de maderd analisar via Excel® os
grupos do par modelo-aplicacdo “mc3”. Importaniestar que os dados do centrdide
dos grupos com maior nimero de elementos é um Ialicativo de regido para
encontrar Nnovos acessos.
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6.4 Consideracoes Finais

Como sintese dos resultados alcancados temos @aride uma sistematica para
encontrar regibes onde determinados acessos jdemmor dando subsidio para
direcionar uma coleta. A sistematica € resumidaaguinte algoritmo:

1.

Linearizar os dados do banco de germoplasma caoadimes mdodulos de
passaporte (atributos de identificacéo), caracteéia (genotipo) e avaliacédo
(fenotipo). Sempre incluir os dados de localizag@ogréafica do passaporte;

Verificar se o conjunto de dados extraido é ademuadmineracao,
principalmente se existem dados de localizacdor§éog e se 0s mesmos
séo validos;

Tratar os valores faltantesissing valuesse existirem;
Tratar os valores extremosugliers) se existirem;
Fazer a filtragem dos dados pelos atributos deasse;

Se o0 conjunto de dados for pequeno exportar otaelsulda filtragem e
finalizar o processo, caso contrario continuar;

Gerar modelos com os atributos de localizacdo @éogr utilizando o
algoritmo deK-means.A experimentacdo pode comecar com modelos que
tenham numero de grupos préximo ao numero de nmiosconde ja foram
feitas coletas;

Avaliar os modelos em termos dos grupos formadonsndo em conta o
namero de elementos e a densidade do grupo;

Extrair os dados da aplicacdo de forma completaatisar os dados de
centroides e nimeros de elementos dos grupos fosnad

A sistematica pode ser usada em outros bancos deopg@sma existentes no
SIBRARGEN. J& que as entradas e saidas sédo similmm@ependente da espécie
considerada.

E importante salientar que uma visualizacdo grédizaplotador de pontos como o
ArcView® € um recurso interessante a ser usadcesolwonjunto final de posicoes de
latitude e longitude derivados do projeto de mig&oa
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Capitulo 7 Concluséao

Esse capitulo descreve as conclusdes e resultatidesoe as linhas de trabalho futuro.

Para melhor contextualizacdo, é apresentada a agétly uma breve recapitulacdo do
objetivo geral e das linhas de acdo adotadas pestpiisa. Logo apoés, sdo apresentados
0s resultados obtidos e as contribuicbes. Tambémegglicitadas as limitacbes da
solucéo proposta, assim como trabalhos futuros.

7.1 Motivacao e Objetivos

Atualmente existe um sistema na Embrapa que cafaiariacdes de recursos geneéticos
denominado SIBRARGEN. Este sistema possui inforesc8obre germoplasma

manipulado na empresa. Esta base tem um grandecj@tde pesquisa em termos de
mineracéo de dados que ainda nao foi explorado.

Esta pesquisa visou documentar uma metodologiaideragdo de dados aplicavel a
bases de germoplasma, contemplando as princigsas tie um projeto de mineragao e
permitindo que especialistas da area (bi6logos rénagios) apliquem técnicas de
mineracdo com facilidade através de um ferramé&Wedd intuitivo.

7.2 Estratégia Adotada

A metodologia proposta € baseada em CRISP/DM ecab@nco das seis fases do
CRISP/DM: compreensao dos dados, preparacdo das,datbdelagem, avaliacdo e
colocacdao em uso. A fase de entendimento do neddiceuprimida porque o publico
alvo é constituido por especialistas do dominio.

Para facilitar o processo de mineracdo foi desemel uma ferramenta Web
denominada HaDog que materializa a metodologiagstap contemplando as fases
abordadas. As tarefas de cada fase foram matadakzemwizards para conduzir o
usuério leigo em informatica a executar atividadiesnineragéo.

Como validacao experimental da metodologia propfustam executados dois estudos
de casos sobre bases de germoplasmMal@hot esculenta Crantgmandioca). O
primeiro quer selecionar acessos representativasrdeespécie e o segundo pretende
direcionar coletas de acessos no campo.

7.3 Resultados Obtidos e Contribuictes

A prética e manipulacdo de dados de recursos gemétpelos especialistas €
incrementada com a adocdo do HaDog, isto se aainetit uma contribuicdo para a
comunidade cientifica em recursos genéticos, naidaeeim que a disseminacdo e
utilizacdo destes dados também é incrementada.

Outro ponto de contribuicdo é que os conceitos deurdentacdo, implicitos nos
atributos dos moddulos de passaporte, caracterizacawvaliacdo sdo expostos pela
ferramenta.
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Uma grande dificuldade em documentacado de recgesodticos € a padronizagao, que
pode ser vista sob 0s aspectos de unificacdo diades de medida, utilizacdo de
nomenclatura Unica, tabelamento de dados posspaia determinados atributos,
conceituacao de atributos. O HaDog permite o contais proximo de pesquisador
com esta realidade, disseminando estas idéias, attlinpndo dados e unificando
atributos que sdo usados para caracterizar e agal@spécies vegetais.

Outra contribuicao € alcancada através dos estlgloaso apresentados, que derivaram
sisteméaticas que podem ser aplicadas aos outraed@ae germoplasma, além do de
mandioca, ou seja, foi possivel determinar um matgoritmo que pode ser utilizado
para outras espécies.

Este macro-algoritmo foi posto a prova, visto geeestudos de casos foram realizados
com a participacdo do Curador de mandioca, pestprisdo CENARGEN, o qual
validou, com base na experiéncia dele, os residtaibidos.

Da ferramenta implementada ja estdo em uso pelarmidade as duas primeiras etapas
de compreensao e preparacdo de dados, que envailitematizacédo de atividades de
captacao, exportacao e transformacgao de dados.

As exportacdes de dados para planilhas eletréeicas executadas pelos analistas de
informatica, demandando tempo que poderia ser usadoutras atividades. Agora 0s
pesquisadores executam suas demandas e tém resmest@ta. Com base em
informacgdes extraidas do sistema de ordens degeeistiam solicitadas 32 extracdes
em setembro, 41 em outubro, 20 em novembro e aj®ras dezembro de 2007. Os
mobdulos de compreenséo e preparacdo dos dadosDitigHiai disponibilizado a partir
de novembro.

Pelo levantamento bibliografico realizado e pooilinfacdo de pesquisadores da é&rea, a
metodologia proposta constitui a primeira metodeala@g mineracdo de dados em bases
de germoplasma, contribuindo para a futura norragdia e padronizagdo do processo

de mineracao de dados neste dominio de conhecimento

A implementacdo do HaDog constitui uma contribuitgmologica neste dominio de
recursos genéticos, por facilitar a realizacdo tasfas de mineracdo de bases de
germoplasma em ambiente Web disponivel diretameteusuario final. Pela
especificidade dos usuarios finais, em geral psagores com formacdo em biologia
ou agronomia, que ndo possuem familiaridade comea de mineracdo de dados ou
com programacdao, enfim o uso do HaDog contribua patroduzir a mineracado de
dados na area de recursos genéticos da Embragsparmeiros.

7.4 LimitacOes e Trabalhos Futuros

O HaDog esta preparado para interagir com o SIBRBRGomente para os modulos
de passaporte, caracterizacéo e avaliacdo. Em unento posterior s&o importantes as
integracfes com outros modulos: intercambio e cuagao.

Apo6s a verificacdo do potencial de uso das tardlagreparacdo de dados foram
mapeadas novas atividades que podem ser autonaatjzacs como validacdo de dados
em relagédo a tabelas existentes, conversfes de,daoionalizacdo de valores, entre
outras.
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Novos algoritmos podem ser disponibilizados na tesenodelagem. A escolha desses
algoritmos estd condicionada aos interesses empacifdos pesquisadores em
germoplasma. Por exemplo, a tarefa de classificaggamplementada com o algoritmo
Naive BayesOutros classificadores, baseados em algoritmoardere de decisao,
poderédo ser implementados aumentando a possitglidacencontrar um modelo mais
adequado.

As fases de avaliacdo e colocacdo em uso deved@bere ajustes e incrementos
conforme novos estudos de caso forem surgindcadd@mo area sobre curva ROC ja
foram citadas para compor o ferramental de avaliaga colocacdo em uso, podem ser
disponibilizadas novas formas de formatacédo efigm das saidas das aplicacfes — tais
como especificar as regras de associacdo que deeenexibidas em funcédo da
indicagdo de um conjunto de atributos —, assim cpermitir a aplicagédo dos modelos
de predicdo em casos especificos. Atualmente, adelo® aprendidos podem ser
aplicados apenas a tabelas contendo diversos daso®eresse.

Os algoritmos e telas envolvidas nos modelos déigite foram testados somente sob o
ponto de vista da corretidute de implementacéo Igorismo. Como trabalho futura
gueremos encontrar um estudo de caso real no ¢ortexecursos genéticos que possa
validar na pratica os modelos de predi¢do impleatkrs.
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Apéndice AModelo Relacional do SIBRARGEN

Este apéndice serve para mostrar parte da estrutarabanco de dados do

SIBRARGEN. Serdo mostradas a estrutura dos modiglgessaporte, caracterizagédo e
avaliacdo. Na Secdo A.1 temos modelos entidadeivakmento simplificados. Na

Secdao A.2 temos a definicdo das principais tabelas os atributos e tipos

correspondentes.

A.1 Modelos Entidade-Relacionamento

A seguir temos 0os modelos entidade-relacionamentpliicados para os modulos de
passaporte e caracterizagdo-avaliacdo. As figuomamf retiradas da ferramenta
ERWIin®. Na Figura A.1 temos o modelo para passeperha Figura A.2 temos o
modelo para caracterizagao-avaliagao.

hancos

gn . permissoes
visoes i banco (FR0
o e _p_._'—gk anco (FK) erfis
N # ] o] tana (FK) 3 T site (FK) o] pezsoaid (FK)
genus || | banco (FIK) ﬂ | r&H perfil .
‘ bag perfil (FK) ¥ - privilegios
| — — —{ -9 gno (FK) | | descrican | | status EESElEE perfil (FK)
‘ gtdacc tipo_banco g userd
‘ 2z userid ‘ | prefixa ‘ | userd created SIEHEe) (7119
ted
| tazna i created | | userid ‘ | mea madified opCéo L]
k] gno (FK) ‘ | madified | crea?ed " userldd
o ‘ | et | ] | | onevaes i
SpEEE\;S ‘ | ‘ | ‘ | conexaoid modified
usen
created ‘ | ‘ | ‘ L —gh banco (FE)
rmodified ‘ | ACES505 ‘ | site ‘ slstema (FK) e ‘ opcoes
g 1 ! i — USLEMD sistera (Fl
‘ | y e ' [ s?te _B_| pessoas hora_input ‘ opcan (FK)
banco (FK) pde— — sitename 7 hora_output
| 2| taxno (FK) J| braregion | pessn_a'd | status | sistemas Eath _
gno (F) e — — cmt " | u?t'ua(rll'?() loH] sistemna megsnDJICED
codacesso useri —k] site :
conser.vacoes o - o cno [FK) descrican sub_menu
acessoid (F) w—] - modified || nome VEVS?E? usetid
dfarm (FK) - cenha WS created
" coop | T created maodified
e ol modified
created cho tel_pessoal
modified coop ;el_cnmerma\ funcoes
orgsiy — arpid (FK) b,
usos denominacees | di_nasc poasEad (HA rpessoas
dform ‘ acessold (FK) ib-Aeﬁ acessoid (FK) Ezgnd Eggrid H grpid
iy E * il gden created created sigla_gr
ndfarm jmyacessos userid denupper madified modified descrican
userid imgid created userid userid
created acessaid (Fi9 rodified created created
modified imagern modified modified
Figura A.l: MER Simplificado do Médulo de Passapor  te

A tabela principal é “acessos” que € ¢ foco deesist Neste modelo também temos as
tabelas do esquema de autenticacdo e privilégiesudodrios que sdo as tabelas a
direita na figura.

Em azul temos as tabelas fortes e em verde terheklsassociativas. O atributo ou os

atributos que estdo separados na primeira parigaida forma a chave primaria da
tabela. A marca “(FK)” indica que o atributo é uatave estrangeira.
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caracterizacoes
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Figura A.2: MER Simplificado dos Mddulos de Caract  erizacdo e Avaliacédo

Nas tabelas “descritores” e “codificacoes” temos m#cipais metadados. Em
“descritores” temos as definicbes dos atributosapama dada espécie. Em
“codificacoes” temos as classes para cada atritatggorico.

Os dados de caracterizacdo e avaliacdo sao arndazepalo sistema nas tabelas

“observacoes” e “valores”, respectivamente.

A.2 Principais Tabelas

Nas figuras a seguir temos a descricdo de trépriaspais tabelas dos mdédulos de
passaporte, caracterizacdo e avaliacdo. Esta ghdirfoi retirada do produto SQL
Developer da Oracle®.

Na Figura A.3 temos a tabela de acessos que cargatnibutos de identificacdo, assim

como seu histdrico de origem e a caracteristicasune aos acessos, independente da
espécie considerada.
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Colurnn Marme Data Type

ACESSOID
BAMNCD
CODACESSO
ACID

GO
TAXND
DTRECER
LPROCCED
IPROCED
ACIMPT
FOBTEMN
LOETEM
MOBTEMN
ALTCETEM
GLAT
MLAT

SLAT

HLAT
GLOMNG
MLORG
SLiONG
HLOMNG
METODD
GEMEALOGIA
COLBASE
_ORE
DISPACC
ACREST
MORF
REPRO
GEMETICA
MCARACT
QUTRACARFLAG
QUTRACAR.
QUTRAMYAFLAG
QUTRASYEA
REMDIM
FEIQTICO
FABICTICO
MAYAL
OB
IISERID
_REATELD
MODIFIED

MUMBER{S, 00
YARCHARZ{Z0 BYTE)
MUMBER{S, 00
MUMBER{S, 00
MUMBER{S, 00
MUMBER{S, 00

DATE

MUMBER{S, 00
MUMBER(S, 0
YARCHARZ{10 BYTE)
YARCHARZ(4 BYTE)
MUMBER(S, 0}
YARCHARZ{E0 BYTE)
MUMBER{S, 0
MUMBER( 3,00
MUMBER{Z,0)
MUMBER{Z,0)
YARCHARZ(1 BYTE)
MUMBER{ 3,00
MUMBER{Z,0)
MUMBER{Z, 00
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(4 BYTE)
YARCHARZ(240 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ{50 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ{50 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ(1 BYTE)
YARCHARZ( 1 BYTE)
YARCHARZ{S00 BYTE)
YARCHARZ{10 BYTE)
DATE

DATE
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Mullable |Data Defaulk
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Mo
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Figura A.3: Estrutura da Tabela de Acessos
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Na Figura A.4 temos a tabela de descritores queazena parte dos metadados
utilizados para tornar genérico o sistema, ou sgja,possam ser definidos um conjunto
diferente de atributos para cada espécie.

Colurnn Marme | Data Type | Mullable |Data Default |
DESCRITORID  MUMEBER(S,0) Ma frull)

SIaLA_CAT YARCHARZ(20 BYTE) Mo frll)

SIGLA_DES WARCHARZ(Z0 BYTE) Ma frll)

MNEOIME YARCHARZ(30 BYTE) Mo frll)

DEFIMICAC YARCHARZ(500 BYTE) Yes frlly

TIPO_DADOD YARCHARZ(1 BYTE) Yes frll)
SIGLA_UNIDADE  WARCHARZ(10 BYTE) Yes frll)
CAR_MAXLEM  MUMEBER(Z,0) Yes frull)
MUM_FORMATD  WARCHARZ(Z0 BYTE) Yes frll)

MUIM_MIN MUIMEBER: Yes frull)

ML A MUMEER. Yes frll)

USACODIGD YARCHARZ(1 BYTE) Mo frlly

CBS YARCHARZ(500 BYTE) Yes frll)

LISERID YARCHARZ(10 BYTE) Mo substr{USER, 1,100
CREATED DATE Mo SADATE
MODIFIED DATE es rally
HIERARGULA  MUMBER Yes frll)

CIRDEM MUMEER. Yes frll)

SIaLA_GRP YARCHARZ(50 BYTE) Yes frlly

Figura A.4: Estrutura da Tabela de Descritores

Na Figura A.5 temos a tabela de observacfes qusresg os dados de caracterizacao
dos acessos. O SIBRARGEN utiliza os metadados decfdores” e “codificacoes”
especialmente para validar as entradas de dadabela de “observacoes”.

Colurnn Marne | Data Type | Nullable |Data D ault |
BCESSOID MUMBER(S, 00 ha Erully
DESCRITORID  MUMEBER(S,O) Ma £l

CODIGOID MUMBER(S, 00 Yes £l

WALOR, YARCHARZ(500 BYTE) Yes £l

CES WARCHARZ(200 BYTE) Yes £l

USERID YARCHARZ(10 BYTE) Mo substr{USER, 1,100
CREATED DATE ] SWIDATE
MODIFIED DATE Yes il
HIERARCILUIA MUMBER: Yes £l

ORDEM MUMEER. Yes inully

Figura A.5: Estrutura da Tabela de Observactes
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