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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um software
gue encontra padrfes no Banco de Dados da Tabela de Negociacdes e
Cotacbes da commodity café da BM&F (Bolsa de Mercadorias & Futuros).
O programa gera informagdes sobre o andamento da commodity, que sdo de
grande interesse para um profissional, para que ele tenha maior base e
facilidade para tomar suas decisdes.

Palavras-chave: Mercado Futuro de Café, Busca de Padrdes e AplicacGes
Web.

ABSTRACT

The “pattern recognition” consists of the study of repetitions in any
set. Such process has larger applicability, among others, in great databases.
The purpose of this work is the development of software that finds patterns
in the database of Negotiations and Quotations commodity coffee of BM&F
(Bolsa de Mercadorias & Futuros). The program generates information
about tack of the commaodity, which are of great interest for an expert, so
that it has greater base and easiness to make its decisions.

Keywords: Future Market of Coffee, Pattern Recognition and Web
Applications.
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1. Introducéo

A agricultura, de maneira geral, apresenta fatores varidveis
caracteristicos que a classificam como sendo um mercado que se aproxima
da concorréncia perfeita. Um dos principais problemas que estas
caracteristicas acarretam é em relacdo a precificacdo, uma vez que o
produtor rural é definido como tomador de preco.

Inserida nesse mercado, a cafeicultura reflete o grave problema da
instabilidade de precos, pois com isso, os cafeicultores ficam a mercé das
variagdes de preco do seu produto na hora da venda, tornando o
gerenciamento de sua atividade cada vez mais complexo e arriscado. Para
[Fontes (2001)] é necessario que o cafeicultor adote uma postura mais
empresarial, agindo com racionalidade administrativa e utilizando os
diversos instrumentos produtivos, financeiros e comerciais disponiveis, que
vao lhe propiciar esta racionalidade.

O surgimento do mercado futuro vem de encontro as necessidades
de mecanismos que auxiliem esta racionalidade, pois a principal finalidade
do mercado futuro é a fixagdo de prego da commodity, eliminando o risco da
variagdo de preco, pois hd uma inter-relacdo entre os precos futuros e os
precos a vista. Quando o cafeicultor busca a comercializagdo no mercado
futuro ele realiza uma operacdo chamada de hedge ou hedging, que consiste
no ato de defesa contra variagdes futuras adversas no prego.

Os hedgers sdo agentes de mercado que tém interesse na commaodity
negociada. Podem ser cafeicultores, beneficiadoras, torrefadoras,
exportadores, etc. Para a realizacdo do hedge é necessario que exista agentes
dispostos a correr o risco da variagdo de prego, pois 0 que ocorre com 0
hedge é a transferéncia do risco de variagdo do preco da commodity, dos
agentes “hedgeados” para outros que estdo dispostos a assumir tal risco.
Esses agentes recebem o nome de especuladores, e apesar da imagem

negativa que se tem deles, estes sdo de suma importancia para a



operacionalizacdo do mercado derivativo, uma vez que sdo eles o0s
responsaveis pela liquidez no mercado.

Quando o produtor realiza o hedge, ele elimina totalmente o risco de
variacdo do preco, mas passa a sofrer o risco da variacdo da base. Conforme
[Leuthold (1989)] e [Hull (1996)], a base € considerada como sendo a
diferenca do pre¢co da commodity ho mercado fisico a vista, na praca local de
comercializacdo e o preco futuro para determinado més de vencimento do
contrato.

Quando a variagao do prego a vista cresce mais do que a variagéo do
preco futuro, diz-se que houve um fortalecimento de base e o inverso diz-se
gue houve um enfraquecimento de base.

Portanto, quanto menor for o risco de base, maior sera a utilidade
dos contratos futuros como mecanismo de transferéncia de risco e maior
garantia de preco para os hedgers, propiciando uma maior utilidade do
mercado derivativo como instrumento de gerenciamento da comercializagao.

Mineracdo de dados (Data Mining) € um nome utilizado para 0s
métodos e técnicas computacionais para a extracdo de informagdes Uteis em
bancos de dados, através de um resumo compacto dos mesmos.

Sendo assim este trabalho tem por objetivo criar um software que
identifica padrdes em um Banco de Dados historico usando as informacdes
da Bolsa de Mercadorias & Futuros, referentes as negociacdes e cotacbes em
geral da commodity café. Tal software podera ser utilizado como parte do
processo de mineragdo de dados. A identificacdo dos padrGes pode
contribuir, por exemplo, na definicdo de melhores épocas para se negociar

nesses mercados.



2. Historico do Mercado Brasileiro do Café

O tradicional café foi, por muitas décadas, a mola propulsora da
economia brasileira. Sua importancia pode ser avaliada ndo s6 pela
responsabilidade direta de grande parcela do desenvolvimento nacional, mas
também como gerador de empregos e de considerdvel renda para todos 0s
agentes envolvidos, além de projetar uma imagem internacional do

agrobusiness do pais.

A importancia do produto para o Brasil data da época do Império e
sua cultura iniciou-se em nosso pais em 1727, no estado do Para, e isso se
deve a Francisco de MELO palheta. Logo de inicio, firmou-se como uma
nova fonte de riqueza em decorréncia do declinio das produgfes da cana de
acucar, cacau e algoddo. Chegou ao Rio de Janeiro por volta de 1770 e se
espalhou por bairros estritamente urbanos, onde a cafeicultura praticada era
disseminada por pequenas propriedades, ndo se registrando, no periodo, o
processo de concentracdo fundiaria [Mario (2002)].

J& em S&o Paulo, sua produgdo concentrou-se, inicialmente, no Vale
do Paraiba, atingindo depois outras regides. Atualmente, ha que se destacar a
infra-estrutura portudria desse estado, fundamental para o escoamento da
producdo de outras regides produtoras e do seu parque industrial de café, o
maior do pais [Mario (2002)]. No estado de Minas Gerais, no inicio do
século XIX, tém-se registros de plantagdes de café que fizeram desencadear
um processo de redistribuicdo de atividade e areas economicamente ativas
[Mario (2002)]. O Estado do Rio de Janeiro, que era 0 maior produtor de
café do Brasil, cedeu esta posicdo a S&o Paulo por volta de 1886, perdendo
ainda par Minas Gerais. Em 1928, S&o Paulo perdeu a posicdo de terceiro

lugar para o estado do Espirito Santo [Mario (2002)].

No periodo de 1820 a 1850, o Brasil assumiu a lideranca da

producdo mundial de café (40%), o que representava cerca de 70% do valor



das exportaces, levando o governo, diante da importancia da cafeicultura na

economia, a realizar varias intervenc6es [Mario (2002)].

Até 1989, a cadeia agroindustrial do café era um exemplo de setor,
coordenado por agéncias nacionais e internacionais de regulamentacdo e o
Brasil bancava o controle da oferta do café no mercado mundial. No final
dos anos 80, o ambiente institucional do agrobusiness do café alterou-se
substancialmente. A desregulamentacdo dos mercados interno e externo
deixou para o livre mercado a coordenagdo desse agronegécio. O Acordo
Internacional do Café ndo foi renovado e houve a extin¢do, no Brasil, do
Instituto Brasileiro do Café. O agronegécio do café, considerado, até entdo,
um setor tradicional dentro do agrobusiness brasileiro, se viu diante de uma
gueda no consumo nos mercados interno e externo, e perda paulatina de

lideranca o processo [Mario (2002)].

O Brasil em 1906, era responsavel por cerca de 80% da exportacéo e
trés quartos da producdo mundial. Vegro (1994) apresenta alguns dados que
confirmam a perda da posi¢do de maior produtor e exportador mundial: a
partir de 1950 suas exportagdes cairam para 40% e na década de 80,

representavam cerca de 25%.

Em decorréncia de estratégias adotadas, pelo Brasil, como a
manutencdo de pregos artificialmente elevados e perda de qualidade do
produto nacional, outros paises tornaram-se concorrentes, participando na
producdo e exportacdo do produto, colaborando para a perda de mercado

externo.

Entre 1985 e 1990, ocorreu uma queda no consumo interno segundo
Saes (1995), que indica como principais determinantes: a mudanga nos
habitos e costumes alimentares dos consumidores cada vez mais exigentes e
seletivos, e além disso, devido ao aumento na diversidade de produtos

concorrentes.



Presencia-se, hoje, o esforco das empresas que compdem o setor de
bebidas, investindo, continuamente, em novos produtos e estratégias de
marketing que concorrem diretamente com o café na tentativa de buscar
atender aos desejos e necessidades do consumidor, além de criar novas
preferéncias. Tudo isso com base em dados empiricos, opinides e referéncias

obtidas por meio de propagandas ou experiéncias [Mario (2002)].

Nos mercados internacionais, principalmente o europeu e 0
americano, desenha-se uma forte mudanca nos padrdes de concorréncia onde
verifica-se um crescimento gradativo da demanda em busca de produtos
diferenciados e de maior qualidade — cafés especiais -, com a predominéancia
de uma orientacdo voltada para 0 mercado. Ressalta-se que tal aumento é
decorrente da melhora natural do poder aquisitivo do consumidor, dos
programas de marketing desenvolvidos e da qualidade da bebida, de acordo

com o Agrianual (2002).

O estado de Minas Gerais destaca-se como lider nacional na
producdo de café (49,68%), no Brasil. Sendo a regido sudeste considerada
lider no consumo interno, com 54,8% do consumo no mercado brasileiro.
N&o obstante ainda ser o Brasil o maior produtor mundial de café (27% da
producdo total), maior exportador e segundo maior mercado interno de café

do mundo. Assim, emerge dai a justificativa deste estudo[Mario (2002)].



3. Mineracéo de Dados

Mineracdo de dados (Data Mining) é um termo genérico utilizado
para todos 0s novos - e 0s ndo tdo novos assim - métodos e técnicas
computacionais para a extracdo de informacgdes Uteis de bilhdes de bits de

dados através de um resumo compacto dos mesmos.

Na verdade, mineracdo de dados é um dos passos que compde um
processo maior denominado de Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados - DCBD (Knowledge Discovery in Databases - KDD), que é
realizado por ferramentas computacionais em desenvolvimento para

crescentes volumes de dados. [Korab (2001)]

“Mineracdao de Dados ¢ um passo no processo de KDD
que consiste na aplicacdo de analise de dados e
algoritmos de descobrimento que produzem uma
enumeracgdo de padrdes (ou modelos) particular sobre 0s
dados”.

Usama Fayyad, pesquisador sénior na Microsoft Research e pioneiro
em KDD; trecho extraido de Al Magazine, outono de 1996.

3.1. Defini¢do e Conceito Geral

O termo "mineracdo de dados" é somente um de varios termos,
incluindo extragcdo de conhecimento, arqueologia de dados, colheita de
informacbes e software. Todos estes termos descrevem na verdade o
conceito de descoberta de conhecimento em base de dados. Logo, a idéia de

mineracgdo de dados é:


../referencias.html#kor01

"O processo ndo-trivial de identificar padrdes validos,
novos, potencialmente U(teis e compreensiveis em

dados".

O termo Descoberta de Conhecimento em Base de Dados - DCBD
(KDD) foi formalizado em 1989, em referéncia ao amplo conceito de
procurar conhecimento em dados. O termo mineragdo de dados entdo, é a
etapa de aplicacdo de técnicas/ferramentas para apresentar e analisar dados.

A denominagdo "mineragdo de dados" tem sido utilizada por
estatisticos, analistas de dados e a comunidade de sistemas de gerenciamento
de informacdo (Management Information Systems - MIS), enquanto KDD

tem sido utilizada por pesquisadores na area de inteligéncia artificial.

3.2. Necessidade de Mineracao de Dados

Os algoritmos complexos utilizados na mineracdo de dados tém
existido nas ultimas duas décadas. O governo dos EUA tem usado software
préprio de mineracdo de dados utilizando redes neurais, l6gica Fuzzy e
reconhecimento de padrfes na analise de fraudes em impostos e escuta em
comunicagdes internacionais. Estas ferramentas, até entdo, tém sido de

dominio somente das grandes corporagdes devido ao alto custo envolvido.

Avancgos na coleta de dados cientificos (por exemplo, sensores
remotos e satélites espaciais), processamento de codigo de barras e
transacdes governamentais tém aumentado em muito o volume de dados.
Aliados aos avancos na area de armazenamento, ao uso extensivo de
sistemas de gerenciamento de banco de dados e a tecnologia de Data
Warehousing (vide préximo topico), a magnitude dos dados tem evoluido

drasticamente. O banco de dados do projeto do codigo genético humano e



pesquisas astrondmicas tém produzido terabytes' de dados. Imagens remotas
de satélites e outros instrumentos espaciais sdo capazes de produzir 50

gigabytes por hora.

Assim, varios fatores tém sido combinados para trazer a mineracao
de dados no foco das atencdes do processo de decisdo comercial. Alguns

destes sao:

e O valor nulo em grandes bancos de dados; (pois um valor nulo em
um banco de dados ndo € um valor 0 ou em branco e sim um valor

que pode ser qualquer valor possivel para este campo).

e Consolidagdo dos registros de bancos de dados na direcdo de

clientes individuais;

e Conceito de uma informacdo ou Data Warehouse, através da

consolidacdo de bancos de dados;

e A dramdtica queda na taxa de custo/desempenho de sistemas de
hardware, tanto para armazenamento como para processamento. O
Bank of America gastava US$ 24 por consulta numa base de 800
Gbytes de dados em 1995, comparado aos US$ 2,430 por consulta
em 15 Gbytes em 1985. Um terabyte de armazenamento custaria

US$ 10 milhGes em 1990; agora custa menos de US$ 1 milhdo;
e Intensa competicdo de um mercado em crescente saturagéo;

e A habilidade de direcionar a manufatura, mercado e propaganda

para segmentos pequenos e individuos;

e O mercado para produtos de mineracdo de dados estd estimado em
cerca de US$ 800 milhdes até o ano 2000;

! Um terabyte equivale a 1.000.000MB



Tecnologias de mineracdo de dados sdo caracterizadas pela intensiva
computagdo em grandes volumes de dados. Poder de processamento
significante € critico, e paralelismo é essencial para poder permitir uma
mineracao de dados significativa. Logicamente, uma arquitetura de sistemas
balanceada que suporte 1/0, computacao e escalabilidade a um custo efetivo
é desejavel. As duas tecnologias de arquitetura paralela disponiveis
atualmente sdo sistemas de processamento paralelo massivo (Massively
Parallel Processing Systems - MPP) e sistemas de multiprocessamento

simétrico (Symmetric Multiprocessing Systems - SMP).

3.3. Data Warehouse

O potencial da mineracdo de dados pode ser melhorado se os dados
apropriados tiverem sido coletados e armazenados em um data warehouse.
Um data warehouse é um sistema de gerenciamento de banco de dados
relacional (Relational Database Management System - RDMS) desenvolvido
especificamente para atender as necessidades de sistemas de processamento

de transacdes.

Superficialmente, pode-se definir data warehouse como um
repositorio centralizado de dados que pode ser consultado para beneficios
comerciais, contudo posteriormente, sera definido de forma mais clara. O
Data Warehousing é uma nova e poderosa técnica, tornando possivel a
extracdo de dados operacionais e superacdo de inconsisténcias entre
formatos de dados legados. Assim como é possivel a integracdo de dados
através da empresa independente da localizacdo, formato ou requerimentos
de comunicacdo, também ¢é possivel a incorporacdo de informacdes

adicionais.



Em outras palavras, um data warehouse fornece dados que ja estéo
transformados e resumidos, tornando apropriado um ambiente para

aplicacBes DSS e EIS mais eficientes [Thearling (2002)].

A primeira etapa importante no processo de mineracdo de dados é
organizar grandes volumes de dados em alguma forma de categoria para
facilitar a busca, interpretacdo e organizac¢do por usuarios finais. Reunir 0s
dados para a "mineracdao” pode ser um processo dificil. Normalmente, os

dados séo armazenados de uma maneira impropria para a extracao.

As ferramentas para data warehouse consistem em dois tipos:
transformacdo e limpeza de dados; e ferramentas de acesso para usuarios
finais. Estas ferramentas asseguram que o data warehouse contenha
integridade de dados, consisténcia através do tempo, alta eficiéncia e baixo
custo de operagdo. O elemento importante de um data warehouse € que 0s
dados sejam armazenados em diferentes niveis de detalhamento, permitindo
0 acesso rapido aos mesmos. Estes tipos de dados podem ser explorados para
a mineracédo de dados

O maior problema em data warehousing é a qualidade dos dados.
Para evitar o principio de GIGO (garbage in garbage out - literalmente lixo
dentro, lixo fora), os dados devem ter valores nulos minimos, porque isso
afeta os resultados da mineracdo de dados. A chave é continuamente
monitorar os dados a medida em que vdo sendo adicionados ao data
warehouse e fazer um exame formal dos dados através de uma mineragdo

preliminar para asseguar a integridade dos mesmos [Thearling (2002)].

3.4. Mineracdo de Dados Versus Consultas Tradicionais

Consultas tradicionais em bancos de dados contrastam com
mineracdo de dados simplesmente, porque estdo limitados a questdes

simples tais como "quais foram as vendas de suco de laranja em janeiro de
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1995 em Sdo Paulo?". A analise multidimensional, geralmente chamada de
On-Line Analytical Processing (OLAP), habilita os usuarios a fazerem
consultas muito mais complexas, tais como a comparacdo das vendas
programadas e das reais em uma determinada regido nos anos de interesse.
Novamente, a énfase em ambas as areas é que os resultados e valores
derivados de uma extracdo ou agregacdo de valores existentes.

A mineracdo de dados, por outro lado, através do uso de algoritmos
especificos ou mecanismos de busca, tenta descobrir padrBes discerniveis e
tendéncias nos dados e inferir regras para 0s mesmos. Com estas regras ou
fungdes, o usuario esta habilitado a suportar, revisar e examinar decisdes em

alguma éarea comercial ou cientifica relacionada.

Durante o processo de transicdo de dados comerciais para
informacdes comerciais, cada nova etapa incrementou a anterior. Por
exemplo, acesso dindmico a dados é critico para aplica¢des de navegacdo de
dados, e a habilidade para armazenar grandes bancos de dados € critica para
a mineracdo de dados. Do ponto de vista do usuério, as quatro etapas listadas
na Tabela 1 foram revolucionarias, porque permitiram que novas questdes

pudessem ser respondidas de maneira rapida e precisa [Thearling (2002)].
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Tabela 1 - Etapas na evolugdo da Mineracdo de Dados

Etapa Questdo comercial Tecnologias Fornecedores de || Caracteristicas
evolucionéria disponiveis produtos
Colecdo de "Qual foi minha Computadores, fitas e IBM, CDC Retrospectiva,
dados (1960s) receita total nos discos distribuicdo de

altimos cinco anos™?

dados estatica

Acesso a dados
(1980s)

"Quais foram as
vendas unitarias de
S&o Paulo em
margo"?

Bancos de dados
relacionais (RDBMS),
Structured Query
Language (SQL),
OoDBC

Oracle, Sybase,
Informix, IBM,
Microsoft

Retrospectiva,
distribuicdo de
dados dindmica a
nivel de registros

Data
warehousing &
Suporte a
decisdo (1990s)

"Quais foram as
vendas unitarias de
Sao Paulo em margo?
Avalie também
Campinas".

On-Line Analytical
Processing (OLAP),
bancos de dados
multidimensionais, data
warehouses

Pilot, Comshare,
Arbor, Cognos,
Microstrategy

Retrospectiva,
distribuicéo
|[dindmica de dados
a multiplicos
niveis

Mineracéo de
dados

"Qual a previsdo para
as vendas de

Algoritmos avangados,
computadores

Pilot, Lockheed,
IBM, SGI, e outras

Prospectiva,
distribuigdo de

(atualmente) Campinas no multiprocessados, (novas empresas) || informacdo ativa
préximo més? Por bancos de dados
qué”? massivos

Fonte: [Thearling (2002)]

As companhias estdo comecgando a perceber que 0 seu mais precioso

patriménio é a informagdo que eles possuem do consumidor e dos padrdes

de compra. O aumento da competitividade depende da qualidade da tomada

de decisdo e de uma melhora na qualidade da tomada de deciséo baseada em

transacgdes e decisGes anteriores.

A habilidade de melhorar o conhecimento sobre consumidores e

mercado permitira que gerentes direcionem melhor seus produtos e servigos.

Por exemplo, vendedores serdo capazes de apontar consumidores para

promocdes e gerenciar bancos de dados de estoque; companhias de

telecomunicacdo serdo capazes de estabelecer padrdes e caracteristicas de

um dado grupo de usuérios, personalizando as contas e analise de lucro; e,

instituicbes financeiras poderdo consolidar informagdes para segmentar

produtos financeiros.
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Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (KDD)

1.

Definicédo de metas:

Definigdo do problema a ser resolvido através do processo de KDD.

Selecao:

Selecdo ou segmentacdo dos dados apropriados para a anélise de
acordo com algum critério. Por exemplo, todas as pessoas que
possuem um carro - desta maneira subconjuntos dos dados podem

ser determinados.

Pré-processamento:

Eliminag&o de ruidos e erros, estabelecimento de procedimentos
para verificacdo da falta de dados; estabelecimento de convengdes
para nomeacao e outros passos demorados para a construcao de uma

base de dados consistente.

Transformagao:
Reducéo dos dados através da busca por atributos que representem

varias caracteristicas dos dados.

Mineracéo de Dados:
Aplicacéo dos algoritmos para descoberta de padrées nos dados;
envolve a selecdo de métodos/técnicas e modelos que melhor se

enguadram no cumprimento das metas estabelecidas.

Interpretacgédo/Avaliagéo:

Pode requerer a repeticdo de varios passos, mas normalmente é
encarada como uma simples visualizagdo dos dados.
Os padrdes identificados pelo sistema sdo interpretados em
conhecimento, que pode entdo ser utilizado para suportar a tomada

de decisdo humana.
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3.5. Algoritmos de Mineragao de Dados

Os objetivos principais da mineracdo de dados sdo a previsdo e a
descricdo. A previsao faz uso de variaveis existentes no banco de dados para
prever valores desconhecidos ou futuros. A descricdo é voltada para a busca
de padrGes descrevendo os dados e a subseqliente apresentacdo para a
interpretacdo do usuério.

A relativa énfase entre previsdo e descri¢do varia de acordo com o
sistema de mineracdo de dados utilizado. Estes objetivos sdo conseguidos
através de varios algoritmos. Tais algoritmos sdo incorporados em varios

métodos de minerag&o de dados.

Existem vérios algoritmos de mineragdo de dados utilizados para
resolver problemas especificos. Estes sdo categorizados em algoritmos de
associacdo, classificacdo, padrdes sequenciais e agrupamento. A premissa
bésica de algoritmos de associagdo é achar todas as associagfes em que a
presenca de um conjunto de itens em uma transacdo implica em outros itens.
Algoritmos de classificacdo ou geracdo de perfis desenvolvem perfis de
diferentes grupos. Algoritmos de padrdes seqiienciais identificam tipos de
padrdes sequenciais em restricdes minimas especificadas pelo usuario.
Algoritmos de agrupamento segmentam o banco de dados em subconjuntos

ou grupos [Yanaga (2002)].

3.5.1.Regras de Associagdo

Algoritmos de associacdo tém numerosas aplicagBes, incluindo
supermercados, planejamento de estoque, mala direta para marketing
direcionado e planejamento de promocGes de vendas. Por exemplo, a regra
de associacao deriva a partir da mineracdo de dados de um banco de dados
de transacGes (através do leitor de cddigo de barras de produtos), uma lista
contendo o conjunto de itens comprados pelo consumido em uma visita &

loja. A regra de associacdo poderia ser:
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75% dos consumidores que compram Coca-cola também

compram batata frita.

O numero "75%" refere-se ao fator de confidéncia (confidence
factor), uma medida do poder preditivo da regra. O item do lado esquerdo da
regra (left hand side - LHS) é Coca-cola, enquanto que batata frita esta do
lado esquerdo da regra (right hand side - RHS). O algoritmo produz uma
grande quantidade destas regras e cabe ao usuario selecionar o subconjunto
de regras que tém graus de confidéncia maiores e também porcentagem de
listas que seguem a esta regra. Podem existir também multiplas associa¢Ges

tais como:

65% dos consumidores que compram Coca-cola e batata

frita também compram sorvete.

E importante para o usuario determinar quando existe algum
elemento com chance de correlacdo (Coca e batata-frita sendo vendidas) ou
guando existe alguma correlacdo desconhecida, mas importante (sorvete
também estava sendo comprado). O impacto aqui € como o supermercado
pode incrementar as vendas de sorvete? O que acontece se houver uma
promogdo de Pepsi? Em outras palavras, quais itens devem ser colocados
lado a lado na prateleira? Um conjunto de itens relacionados deve estar

seguidamente um ap6s o outro.

Por ndo serem relevantes aos propositos deste trabalho, as outras
familias citadas de algoritmos de mineragdo de dados, regras de

classificagdo, padrdes seqlienciais e agrupamento, ndo seréo tratadas.
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3.6. Ferramentas de Mineracéo de Dados

Qualquer algoritmo de mineracdo de dados é composto de 3
componentes: representacdo através de modelo, avaliagdo do modelo e
método de busca.

Resumidamente, o modelo deve representar limites flexiveis e
suposicBes adequadas, de uma maneira que o0s padrbes possam ser
descobertos; o modelo deve ter validade preditiva - que pode ser baseada em
validacGes cruzadas; entdo, a busca deveria otimizar os critérios de avaliacdo

do modelo de acordo com os dados observados e a representacdo do modelo.

As ferramentas de mineracdo ou mecanismos de busca sdo
usualmente programas ou agentes automatizados inteligentes, incorporando
alguma forma de inteligéncia artificial em bancos de dados relacionais. Os
agentes detectam padrdes predefinidos e alertam o usuario sobre variagdes.
Vérios tipos de ferramentas sdo utilizadas na mineracdo de dados: redes
neurais, arvores de decisdo, inducdo de regras e visualizacdo de dados.
[Yanaga (2002)]

3.6.1. Inducéao

Um banco de dados € um armazém de informagdes, mas o mais
importante é a informag&o que pode ser inferida deste. Existem duas técnicas

principais de inferéncia disponiveis: deducdo e indug&o.

e Deducdo é uma técnica de inferéncia de informacdo que é uma
consequéncia logica da informacdo no banco de dados, tal como o
operador join aplicado em duas tabelas relacionais onde o primeiro
diz respeito aos empregados e departamentos e 0 segundo,
departamentos e gerentes - infere em um relagdo entre empregados e

gerentes.
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e Inducdo foi descrita anteriormente como um técnica de inferéncia de
informacBes que € generalizada através do banco de dados, tal como
exemplo mencionado acima para inferir que cada empregado tem
um gerente. Este € um nivel de informacdo ou conhecimento alto do
ponto de vista de que € uma regra geral sobre objetos no banco de

dados. O banco de dados é vasculhado por padr6es ou regularidades.

A inducdo tem sido utilizada das seguintes maneiras na mineracdo de dados:

3.6.2. Arvore de Decisdo

Arvores de decisdo sdo simples representacbes de conhecimento e
classificam exemplos em um namero finito de classes. Os nés sdo rotulados
com nomes de atributos, os arcos sdo rotulados com possiveis valores para
este atributo e as folhas sdo rotuladas com diferentes classes. Objetos sdo
classificados através de um caminho percorrendo a arvore - seguindo 0s

arcos que contém valores que correspondem a atributos no objeto.

3.6.3. Inducéo de Regras

Através de um sistema de inducédo de regras sera gerado um conjunto
de condigdes ndo-hierérquicas, que sera utilizado para prever valores em
novos itens de dados. Certas aplicagcbes de software tendem a avaliar e
refinar o conjunto de regras através da selecdo das melhores regras e evitam
certas regras. As regras utilizadas para a predi¢do sdo mais gerais e mais
poderosas do que as arvores de decisdo, utilizagdo florestas de predi¢do (com
varias arvores de decisdo parciais) com escalas estendidas de valores. Estes
modelos preditivos sdo totalmente transparentes e provém explanacGes

completas para suas predigdes.
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Uma companhia de cartes de crédito, por exemplo, pode ter
registros de consumidores contendo descricdes ou atributos. Com histérico
de crédito conhecido, os registros pode ser rotulados/classificados como
bons, médios ou ruins. Uma técnica de inducéo pode produzir um modelo de
classificacdo simbdlica que gera uma regra estabelecendo "se um portador de
cartdo ganha >= $25.000, tem entre 45-55 anos de idade, e mora em um

determinado CEP, entdo o portador do cartdo tem um bom risco de crédito”.

3.6.4. Analise de Grupos

Em um ambiente de aprendizagem ndo supervisionada, o sistema
deve descobrir suas proprias classes e uma maneira de fazé-lo é agrupar os
dados em um banco de dados. O primeiro passo consiste na descoberta de
subconjuntos de objetos relacionados e entdo encontrar as descrigdes, tais
como D1, D2, D3, etc - cada uma das quais descrevendo um destes

conjuntos.

O agrupamento e a segmentacdo basicamente particionam o banco
de dados de forma que cada particdo ou grupo seja similar de acordo com
algum critério ou métrica. O agrupamento de acordo com alguma
similaridade ¢ um conceito que aparece em muitas disciplinas. Se uma
medida de similaridade é disponivel, existe um grande nimero de técnicas
para a formagdo de grupos. A associacdo aos grupos pode ser baseada em
um nivel de similaridade entre membros e através disso, as regras de
associacdo podem ser definidas. Outras solucdes seriam construir um
conjunto de fungdes que mede alguma propriedade das parti¢Ges. Esta Ultima

solucéo resulta no que chamamos de taxa de segmentagdo 6tima.

Muitas aplicaces de mineracéo de dados utilizam o agrupamento de
acordo com a similaridade para segmentar uma base de
clientes/consumidores. O agrupamento de acordo com a otimizagdo de um

determinado conjunto de funcdes é utilizado nas analises de dados, tal como
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na determinacdo de tarifas de seguros os clientes podem ser segmentados de
acordo com um namero de parametros e a segmentacao de tarifas 6tima pode

ser alcancgada.

O agrupamento/segmentacdo em bancos de dados sdo 0s processos
de separar o conjunto de dados em componentes que refletem um padrdes
consistente de comportamento. Uma vez que os padrdes tenham sido
estabelecidos, estes podem ser utilizados para "desmontar" os dados em
subconjuntos mais compreensiveis e também podem prover subgrupos de
uma populacdo para futuras anélises - o que é importante quando lidando
com grandes bancos de dados. Por exemplo, um banco de dados poderia ser
utilizado para a geracao de perfis para marketing direcionado onde a resposta
prévia as campanhas de mala direta geraria um perfil das pessoas que
responderam; a partir disso, faz-se a previsao de resposta e filtra-se a lista de

mala direta para obter o melhor resultado.

3.6.5. Aprendizagem Induzida

Inducdo é a inferéncia de informacdo através de dados e
aprendizagem induzida é o processo de constru¢cdo de modelos onde o
ambiente, por exemplo - um banco de dados é analisado em uma visao para a
procura de padrbes. Objetos similares sao agrupados em classes e regras sdo
formuladas onde for possivel prever as classes de novos objetos.

Este processo de classificagdo identifica classes de forma que cada
classe tenha um Unico padrdo de valores que forma a descri¢do da classe. A
natureza do ambiente é dindmica, pois 0 ambiente deve ser adaptativo de

forma que possa aprender.

Geralmente sO é possivel a utilizagdo de um pequeno nimero de
propriedades para a caracterizacdo de objetos, entdo fazemos abstragdes em
gue os objetos que satisfazem um mesmo subconjunto de propriedades sao

mapeados ha mesma representacao interna.
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A aprendizagem induzida em que o sistema infere conhecimento por

si sO através da observacao de seu ambiente tem duas estratégias principais:

e aprendizagem supervisionada - é a aprendizagem através de
exemplo onde o professor auxilia o sistema a construir um modelo
atraves da definicdo de classes e fornecimentos de exemplos para
cada uma. O sistema deve achar uma descri¢cdo de cada classe, tal
como as propriedades comuns dos exemplos. Uma vez que a
descrigdo tenha sido formulada, a descricdo e a classe formam uma
regra de classificagdo que pode entdo ser utilizada para a previsdo de
classes de objetos ainda ndo vistos. Esta técnica é similar a analise

discriminativa em estatistica.

e aprendizagem ndo-supervisionada - é a aprendizagem através de
observacao e descoberta. O sistema de mineracdo de dados é suprido
com objetos mas nenhuma classe € definida de forma que este deve
observar os exemplos e reconhecer padrdes (descri¢do das classes)
por si mesmo. Este sistema resulta em um conjunto de descri¢fes de
classes, cada classe descoberta possui uma descricdo no ambiente.

Novamente, isto € similar a analise de grupos em estatistica.

Logo, indugdo pode ser entendida como a extracdo de padrdes. A
gualidade do modelo produzido pelos métodos de aprendizagem induzida é
tal que o modelo pode ser utilizado para prever o desenvolvimento de
situacBes futuras. O problema é que a maioria dos ambientes tem diferentes
estados e conseqlientemente diferentes mudancas entre eles, de modo que
ndo é possivel sempre verificar um modelo através de todas as suas situacdes

possiveis.

Dado um conjunto de exemplos, o sistema pode construir maltiplos
modelos - alguns dos quais podem ser mais simples que os outros. Os
modelos mais simples tém maior probabilidade de estarem corretos se nds

aderirmos ao Ockhams razor, que especifica que se existirem multiplas
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explicagdes sobre um fendmeno particular, fard sentido a escolha do mais

simples, porque é mais provavel que este capture a natureza do fendémeno.

3.6.6. Estatistica

A estatistica tem uma sélida fundamentacdo tedrica, mas o0s
resultados da estatistica podem ser grandes demais e dificeis de interpretar,
pois necessitam do usuario para verificar onde e como analisar os dados. A
mineracdo de dados, entretanto, permite que 0s conhecimentos do
especialista sobre os dados e técnicas de analise avancada do computador

trabalhem de maneira conjunta.

Sistemas de andlise estatistica tais como SAS e SPSS tém sido
utilizados por analistas para a detecc¢do de padrdes incomuns e explicacao de
padrdes utilizando modelos estatisticos tais como modelos lineares. A
andlise estatistica tem um campo enorme de utilizacdo e a mineracdo de
dados ndo ird substituir tais analises, e sim utilizar analises mais diretas
baseadas nos resultados da minera¢do de dados. Por exemplo, a técnica de

inducdo estatistica é algo como a taxa média de falha nas maquinas.
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4. Importancia das Tecnologias Computacionais

Historicamente, observa-se que as organizacOes, na tentativa de
melhorarem o processo de tomada de decisdo, sdo cada vez mais
pressionadas a obterem informacgdes de forma mais rapida e confidvel. Nas
Gltimas décadas, a Tecnologia da Informacdo evoluiu consideravelmente,

dos primeiros computadores centrais até 0s atuais sistemas distribuidos.

Diante dessa realidade, indiscutivelmente, a &rea computacional
tornou-se uma ferramenta vital no processo de tomada de decisdo. Assim,
para o desenvolvimento deste projeto, algumas tecnologias foram
amplamente Uteis, uma vez que supriram perfeitamente as necessidades

surgidas durante o desenvolvimento.

4.1. Apache

O Apache é um programa para gerenciar 0 acesso de paginas em
programas, via Internet, no computador onde este esta instalado. Este
computador passa a ter o nome de servidor de paginas. Entdo, pode-se
acessar as paginas e 0s programas deste computador de qualquer lugar pela

Internet.

4.2. PHP

E uma linguagem de programacio para a Internet, mas s6 funciona
em servidores de paginas. Para se poder usar este tipo de linguagem de

programagdo € preciso primeiro instalar um servidor de paginas.

E muito segura pois, as informagdes que trafegam na Internet sdo s6

as informagdes de visual, as informacdes do programa ficam todas no
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servidor dificultando assim o roubo de informagfes confidenciais sobre o

programa ou a agao do usuario.

4.3. MySQL

E um servidor de banco de dados de facil utilizacdo, a linguagem
PHP ja possui todas as funcdes de acesso ao MySQL e este também é
gratuito.
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5. Metodologia

5.1. Dados do Trabalho

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos na BM&F e
compreendem o periodo de 29 de outubro de 1996 a 18 de outubro
de 2002.

5.2. Operacionalizacao

Para criar o programa que faria a busca de padrdes foi utilizado um
outro programa como molde, o Sistema de Simulagdo em Mercados de
Derivativos (SimHedge). Este sistema, que propicia o treinamento em
Mercados Futuros de café (BM&F) através da simulacdo, foi desenvolvido
pelo autor, durante um projeto de pesquisa no Departamento de
Administracdo e Economia (DAE), no periodo de agosto de 2001 a julho de
2002. Tal programa usa informagdes como cotagdes de preco, délar, nimero

de negociag0es, entre outros.

O processo inicial de construgdo do sistema foi definido a partir do
servidor Apache de Internet configurado rodando em conjunto com a
linguagem PHP, um banco de dados MySQL e uma aplicacdo Web com uma
base de dados da BM&F, que ja havia sido preparado para o

desenvolvimento do SimHedge.

Entdo usando os novos materiais deste Referencial Teoérico péde-se
desenvolver um programa que superou as expectativas como pode ser

conferido no capitulo seguinte.
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6. Resultados & Discussao

6.1. Descricdo

Busca Completa

A forma encontrada para realizar uma busca completa,
automaticamente, em menos de 5 minutos, foi através do uso de um
contador. Esse contador fornece a indicacdo de qual busca estd
sendo processada.

Busca por Colunas

Para descobrir quais colunas deveriam ser usadas, 0s
conceitos da analise combinatéria foram essenciais para a obtencédo
dos resultados praticos. As técnicas dessa area matematica,
encaixaram-se perfeitamente as necessidades circunstanciais dessa
parte do desenvolvimento do projeto. Buscas usando somente trés

colunas exigem combinagdes, conforme descrito abaixo:

C(3,1)+C(3,2) +C(3,3)=3+3+1=7buscas

Diante dos resultados, evidéncias de que a quantidade de grupos e a
guantidade de elementos em cada grupo correspondiam ao Triangulo de
Pascal foram verificadas. Assim, pode-se constatar que tratava-se de um

Triangulo de Pascal sem as C(n, 0), ou seja, sem a primeira coluna:

0=> 1
1= 1 1
2=> 1 2 1
= 1 3 3 1
4=> 1 4 6 4 1
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Um programa onde o usuario pode configurar cada parametro,

como:

Qual o banco de dados a ser usado?

Qual a tabela a ser usada?

Qual a medida a ser usada? Porcentagem ou quantidade?

Qual o valor da medida anterior sera usado como restricao?

Quantas colunas da tabela serdo utilizadas?

Quiais as colunas da tabela serdo utilizadas?

Tais questbes sdo apresentadas na Figura 1.

Nome do BD: ]DVOJP"J Nome da Tabela: IbUSCﬁ

Qual sera a base para a selegio e sua quantidade? |p0rcentagem =l |U
Quantas posicoes deseja acessar da tabela?

Quais as posicoes que deseja acessar da tabela?

confirmar | cancelar |

Figura 1 - Tela de Configuragéo

O programa fara todas as buscas necessarias para a configuragéo dos
pardmetros e ainda mostrara os padrfes resultantes da busca realizada. Além
disso, o programa também serd capaz de responder as perguntas feitas pelo
usuario e também ficara aguardando por elas.

A proposta de busca de padrBes foi atingida e estendida a
possibilidade de permitir ao usuério a realizacdo de perguntas sobre 0s

padrBes descobertos e, como se ndo bastasse, ainda a apresentagdo da
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relevancia do resultado obtido. Relevancia esta, referente a porcentagem de
ocorréncias da resposta em cada padrao.

A diferenca entre o programa desenvolvido e um data mining € que
neste Gltimo, o usuario realiza 0s questionamentos em linguagem natural e as
respostas também sdo em linguagem natural, construindo assim, uma relacéo
amigavel entre  homem Xx maquina . Por outro lado, o programa
desenvolvido requer um especialista que formule as perguntas de maneira
clara e, a0 mesmo tempo, técnica (ou seja, para o0 computador entender) para
gue diante dos resultados estatisticamente corretos tire conclusdes para
tomar decisbes coerentes. A exigéncia da existéncia do especialista deve-se
ao fato de as respostas serem retornadas sob a forma estatistica, sendo

portanto, de dificil dominio para pessoas ndo conhecedoras da area.

6.2. Algoritmo

Primeiramente, é preciso realizar a configuracdo dos campos citados

no topico anterior, para que o0 programa possa fazer a busca de padrdes.

1. Descobrir quantas iteragdes faltam;

2. Testar se todas as possibilidades ainda ndo foram testadas, caso tenham,
avancgara para passo 8;

Descobrir quantas colunas combinar;

Descobrir quais as colunas combinar e seus respectivos nomes;
Descobrir todas as classes das colunas combinadas;

Testar e admitir as classes que suportarem a restricao;

Voltar ao passo 1;

Testar se hd uma pergunta, se ndo houver ir para o passo 11;

© © N o g &~ w

Testar se a pergunta € valida, caso ndo seja avancar para 0 passo 12;
10. Mostrar os padrdes, as respostas da pergunta e avangar para o passo 12;
11. Mostra os padrdes;

12. Espera uma pergunta e vai para o passo 8;
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6.3. Exemplo

O programa foi configurado para pesquisar no Banco de Dados
projeto, na Tabela busca, a restricdo para ser padrdo é ser mais de 0% do
banco de dados (lembrar que a porcentagem é inteira), 3 colunas da tabela e

as colunassdoal,a2ea3.(DIA MESe ANO, respectivamente).

No inicio faltam 7, que sdo C(3, 1) + C(3,2) + C(3,3) =3 +3 + 1;
As possibilidades ainda ndo acabaram;

Primeiro combina-se as colunas uma em uma;
Combinar-se a primeira coluna e seu nome é DIA;

Dias = 1-31;

Todos os dias sdo padrfes de acordo com as restrigdes;
Voltar ao passo 1;

Agora faltam 6;

As possibilidades ainda ndo acabaram;

Ainda combina-se de uma em uma coluna;

Combina-se a segunda coluna e seu nome é MES;
Meses = jan-dez;

Todos 0s meses sdo padrdes de acordo com as restri¢des;
Voltar ao passo 1;

Agora faltam 5;

As possibilidades ainda ndo acabaram;

Ainda combina-se de uma em uma coluna;

Combina-se a terceira coluna e seu nome é ANO;

Anos = 96-02;

Todos os anos séo padrdes de acordo com as restri¢oes;
Voltar ao passo 1;

Agora faltam 4;

As possibilidades ainda ndo acabaram;
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Agora se combina de duas em duas colunas;
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Combina-se a primeira e a segunda coluna e seus nomes sdo DIA e
MES;

Dias = 1-31 combinando com os Meses = jan-dez;

Nenhum destes foi considerado padréo;

Voltar ao passo 1;

Agora faltam 3;

As possibilidades ainda ndo acabaram;

Ainda combina-se de duas em duas colunas;

Combina-se a primeira e a terceira coluna e seus nomes sdo DIA e ANO;
Dias = 1-31 combinando com os Anos = 96-02;

Nenhum destes foi considerado padréo;

Voltar ao passo 1;

Agora faltam 2;

As possibilidades ainda ndo acabaram;

Ainda combina-se de duas em duas colunas;

Combina-se a segunda e a terceira coluna e seus nomes sdo MES e
ANO;

Meses = jan-dez combinando com os Anos = 96-02;

A maioria das combinacGes dos meses com 0s anos sdo padrles de
acordo com as restrigdes;

Voltar ao passo 1;

Agora falta 1;

As possibilidades ainda ndo acabaram;

Agora combina-se de trés em trés colunas;

Combina-se a primeira, a segunda e a terceira coluna e seus homes sao
DIA, MES e ANO;

Dia = 1-31 combinando com os Meses = jan-dez e 0s Anos = 96-02;
Nenhum destes foi considerado padréo;

Voltar ao passo 1;

Agora néo falta nenhuma combinacéo, pular para o passo 8;

Como ndo ha perguntas pular para o passo 11;
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11. Mostrar os padrdes;

12. Esperar uma pergunta e pular para o passo 8;
Agora o sistema fica esperando por perguntas sobre os padrdes

encontrados. Estas perguntas precisam ser feitar de maneira formal para que

0 programa possa entender e dar respostas satisfatdrias.
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7. Conclusbes

Ao analisarmos este trabalho, observamos que o0 programa
desenvolvido facilita do trabalho do especialista, pois Ihe da informacdes de
algumas oportunidades para se ganhar ou ndo perder (dinheiro, alguma
disputa, etc.) e este ainda pode fazer muitas “perguntas para o programa”
para ajuda-lo em suas decisdes. Pois 0 programa encontra todos os padrdes
seguindo uma métrica de padrdo especificada pelo usuério, com isso o
programa encontra padrbes que o usudrio dificilmente iria encontrar ou até
mesmo procurar.

Este programa que inicialmente tinha propoésito de procurar padrdes
na Tabela de Negociagbes e Cotagdes da commodity café, agora pode
realizar esta funcdo em qualquer tabela de qualquer banco de dados,
bastando somente este estar em um servidor de banco de dados MySQL e o
usudrio na tela inicial do programa configura-lo corretamente. Além disso,
para o programa as colunas da tabela que sera usada ndo precisam estar
dispostas na mesma ordem da tabela original, para maior comodidade tanto
nas buscas quanto nas perguntas.

Como este programa foi feito para rodar em um servidor de Internet
este da aos usuarios imensa comodidade, pois estes podem estar em qualquer
lugar como: na empresa, em casa ou até mesmo em um cliente para fazer
suas consultas ao programa, desde que estes tenham os devidos recursos
(Notebooks, celulares, Palms, etc.).

Existem varios trabalhos futuros possiveis como:

1. A continuacdo do desenvolvimento de um programa de

mineracao de dados.

2. Melhorias na interface do programa.

3. Testar o programa em Varios outros bancos de dados, entre

outros
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