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RESUMO

Esta dissertacdo se propde a utilizar tecnologias de Banco de Dados com a finalidade de
oferecer apoio a decisdo para os gestores do setor de saneamento, haja vista que o0s servicos de
abastecimento de 4gua para uso da populacgdo se constituem em um dos principais indicadores
da qualidade de vida da humanidade. A idéia fundamental consiste em coletar os dados
operacionais, reduzi-los ao escopo de um problema, organiza-los em um repositério de dados,
e finalmente aplicar as tecnologias OLAP e os algoritmos de Mineracdo de Dados, a fim de
obter resultados que proporcionem aos gestores um melhor entendimento do comportamento e
perfil da companhia. Para facilitar a aplicacdo de técnicas de Mineracdo de Dados é
necessario que estes dados estejam armazenados apropriadamente. Neste sentido, uma das
alternativas para o aumento da eficiéncia no armazenamento, gestdo e operacdo dos dados
para 0 suporte a decisdo baseia-se no desenvolvimento do Data Warehouse. Este ambiente
constitui fontes de informacdes estratégicas do negocio, gerando um diferencial competitivo
para a companhia. Diante deste contexto, se fez necessario a implementacao do repositério de
dados, o Data Warehouse, para armazenar, integrar e realizar as consultas multidimensionais
sobre os dados extraidos da companhia de abastecimento de agua. Portanto, esta dissertacdo
de mestrado tem como objetivos projetar um Data Warehouse Departamental referente ao
setor comercial, também conhecido como Data Mart; aplicar as tecnologias OLAP sobre 0s
cubos de dados multidimensionais; e executar algoritmos de Mineragcdo de Dados visando a
geracao de um sistema de apoio a decisdo para minimizacdo das perdas aparentes no sistema

de abastecimento urbano de agua.

Palavras chave: Data Warehouse, OLAP, Data Mining, Sistemas de Abastecimento de Agua
e Perdas Aparentes.



ABSTRACT

This work propose to use technologies of databases with the aim of providing decision
support for managers of sector of sanitation, given that the services of water supply for use of
the population are a key indicator of quality of life. The fundamental idea is to collect
operational data, reduce them to the scope of the problem, organize them into a repository of
data, and finally apply the techniques OLAP and Data Mining algorithms to obtain results that
give managers a better understanding of the behavior and profile of the company. To facilitate
the application of the techniques of Data Mining is necessary that the data are stored properly.
Accordingly, an alternative for increasing the efficiency in storage, management and
operation of data to support the decision based on the development of Data Warehouse. This
is source of strategic information of the business, creating a competitive differential for the
company. In this context, was required to implement the repository of data, Data Warehouse,
to store, integrate and carry out consultations on the multidimensional data from the company
of water supply. Therefore, this Master's thesis aims to design a Data Warehouse relating to
Departmental Business, also known as Data Mart; applied the technology on the OLAP
multidimensional cubes of data, and run the Data Mining algorithms to the generation of a

decision support system to minimize the apparent losses in the urban water supply system.

Keywords: Data Warehouse, OLAP, Data Mining, Water Supply Systems and Apparent
Losses.
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CAPITULO 1

Este capitulo introdutorio descreve as principais motivacdes para
realizacdo do trabalho, apresenta o0s objetivos e a justificativa da
pesquisa e, finaliza, expondo a estrutura e organizacéo da dissertacao.

1 INTRODUCAO

Os sistemas informatizados coletam e armazenam enormes quantidades de dados em
seus bancos de dados, aumentando o numero de corporacfes que buscam alternativas para um
planejamento, controle e gestdo mais eficiente das informacBes armazenadas, com o
melhoramento dos processos de apoio a tomada de decisdo e sistemas inteligentes, baseados
em descobertas de conhecimento.

Nos dias atuais, com a necessidade de desenvolver sistemas para dar suporte a
decisbes gerenciais, vem sendo utilizado e aperfeicoado o Data Warehouse (DW). O DW ¢é
um ambiente cuja finalidade é extrair, integrar, limpar e dar consisténcia aos dados
provenientes dos sistemas transacionais da companhia. Além disso, 0 DW dimensiona e
consolida esses dados, organizando-os e melhorando a performance das consultas.

Os primeiros sistemas de suporte a decisdo ficaram conhecidos como Executive
Information Systems (EIS), e tornaram-se muito populares devido a rapidez com que geravam
as informagOes. Contudo, a falta de flexibilidade para realizar consultas ad hoc e a
necessidade de definicdo de férmulas e formatagdo de novos relatdrios por parte do usuério,
fizeram com que os EIS ficassem restritos a geracdo de relatorios corporativos pré-
estabelecidos. Visando suprir as necessidades acima citadas surgiram as ferramentas OLAP
(On-Line Analytical Processing). Elas tornaram viavel a constru¢do de um ambiente no qual
os analistas de negdcio pudessem facilmente navegar pelos dados da companhia, realizando

consultas ad hoc, fazendo novos cruzamentos entre as dimensoes de analise.

Diante deste ambiente empresarial cada vez mais competitivo, a tecnologia da
informacdo, quando bem utilizada, torna-se um importante diferencial entre as empresas que
buscam exceléncia na qualidade do servi¢o prestado. Neste cenério, surgem as técnicas e

aplicacdes de Mineracdo de Dados com intuito de descoberta de padrdes de comportamento e
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de novos conhecimentos sobre os dados armazenados. Portanto, a gestdo aleatoria baseada na

intuicdo da lugar a inteligéncia de negdcio.

O presente trabalho expbe uma experiéncia do Processo de Descoberta do
Conhecimento em Banco de Dados, também conhecido com Knowledge Discovery in
Databases (KDD), a fim de observar a viabilidade e aplicabilidade de um caso real de apoio a
decisdo. O estudo segue sob a forma da pesquisa bibliogréfica, da criacdo e implementacdo do
Data Warehouse Departamental, do uso de tecnologias de andlise e recuperagdo de dados
Uteis ao processo decisorio, conhecidas como OLAP, e da aplicacdo de técnicas e algoritmos

de Data Mining para descoberta de novos conhecimento e padrées nos dados.

1.1 OBJETIVOS

Os servicos de abastecimento de 4gua para uso da populagdo continuam sendo um dos
indicadores da qualidade de vida da populacdo, sendo de fundamental importancia a satde e a
alimentacdo. Estudos recentes comprovam que a agua esta se tornando mais escassa, e que
menos de 1% (um por cento) da dgua no mundo esta diretamente acessivel ao homem. Cerca
de vinte paises, a maioria deles na Africa e no Oriente Médio, sofrem de escassez cronica de
agua, causando danos severos a producdo de alimentos e atraso no desenvolvimento
econémico (JAMES, et al., 2002).

O estudo proposto por esta dissertacdo pretende provocar o interesse em pesquisadores
envolvidos com a producéo, implantacdo, manutencdo, geréncia e utilizacdo de Sistemas de
InformacBes Gerenciais ou de Apoio a Decisdo. Assim, o resultado desse trabalho tera sua
validade para todos aqueles profissionais envolvidos, de alguma forma, em projetos de Data

Warehouse e Data Mining.
Os objetivos gerais do trabalho sdo:

e Projetar e desenvolver um Sistema de Apoio a Decisdo (SAD);

e Aplicar as tecnologias de Banco de Dados voltadas para projetos de suporte a decisdo
(modelagem multidimensional);

e Organizar os dados do setor do sistema de abastecimento de &gua em um Data
Warehouse, para que eles possam ser analisados por tecnologias OLAP;

e Encontrar padrbes e conhecimentos nos dados do setor analisado através dos

algoritmos de Data Mining.
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De acordo com as peculiaridades do setor, os objetivos especificos séo:

e Determinar o perfil do setor e do consumidor, por meio da verificacdo dos consumos
de 4gua, valores faturados (conta de agua) e pontos de utilizacdo de agua;

o Verificar e diagnosticar a situacdo dos medidores (hidrémetros) presentes nos imaéveis;

e Encontrar respostas para as anormalidades e irregularidades praticadas pelos
consumidores da qual a empresa de abastecimento de agua desconhece;

e Avaliar as inadimpléncias dispostas no setor selecionado para o estudo de caso.

Este trabalho visa contribuir para o uso racional e eficiente dos recursos hidricos, para
isso sdo aplicadas tecnologias de Banco de Dados como Data Warehouse, OLAP e Data
Mining. Tais tecnologias se propem em fornecer a entidade gestora de um sistema de
abastecimento de dgua um controle maior do comportamento dos consumidores e imdveis,
proporcionando tomadas de decisdes eficientes que buscam a reducdo de perdas de agua e das

perdas econdmicas da companhia de saneamento.

Neste trabalho ha a necessidade de conhecimentos envolvendo os dados histéricos, tais
como o tempo em que o cliente se encontra inadimplente junto a operadora de abastecimento
de &gua; dados historicos das contas e consumos de agua e esgoto, histérico do hidrémetro
(dados relativos a troca do hidrémetro), etc. Os algoritmos de Data Mining com dados que
variam com o tempo (séries temporais) sdo utilizados neste trabalho para prever novos
conhecimentos a partir dos dados historicos da série. Tais algoritmos analisam a quantidade
de dados existentes e fornecem uma previsdo do que pode acontecer nos proximos periodos,

levando em consideracdo os dados passados da base temporal.

As tecnologias de Data Warehouse serdo utilizadas como parte do processo de
descoberta de conhecimento na base de dados do setor de saneamento da cidade de Jodo
Pessoa-PB. O ambiente de Data Warehouse organizara e disponibilizara os dados, visando

facilitar os comandos e execu¢des OLAP e as consultas para o processo de Data Mining.

O termo Data Warehouse Departamental € sinbnimo de Data Mart. J& o termo Data
Warehouse Corporativo é distinto de ambos. Desta forma, ao longo da dissertacdo serdo
encontrados os termos Data Warehouse, Data Warehouse Departamental ou Data Mart,
ambos indicando o mesmo conceito, ou seja, um armazém de dados para o setor de

saneamento urbano da cidade de Jodo Pessoa - Paraiba.
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O uso das tecnologias OLAP proporcionara as agregacdes e sumarizacdes dos dados
contidos no Data Warehouse, gerando informacdes Uteis ao processo decisorio e oferecendo
uma analise mais detalhada do setor. A ferramenta OLAP utilizada neste trabalho foi Pentaho
Analysis View, que por sua vez utiliza a ferramenta Pentaho Schema Workbench, ambas seréo

apresentadas no capitulo 3.

A aplicacdo do Data Mining visa encontrar os consumidores em potencial que
apresentam algumas ou todas as caracteristicas daqueles que ja cometeram algum tipo de
fraude e/ou inadimpléncia na rede de distribuicdo de agua, assim como detectar erros e
anormalidades na medic¢do do consumo de agua por meio dos hidrdmetros. Ao constatar tais
irregularidades e anormalidades nos consumos e faturas, acdes poderdo ser tomadas por parte
da companbhia para elimina-las, reduzindo o alto indice de perdas de agua e consequentemente
0 alto percentual de perdas de faturamento.

Os resultados obtidos com o Data Mining serdo utilizados a fim de detectar padrdes,
descobrir regras significativas e estabelecer relacBes entre os indices de inadimpléncias e
anormalidades das ligagcdes de &gua e esgoto dos consumidores, na tentativa de reduzir os
indices de perdas aparentes na distribuicdo de agua.

Os dados serédo extraidos do Data Warehouse Departamental para em seguida alguns
algoritmos de Data Mining serdo aplicados sobre esses dados pelo software Pentaho WEKA.
Os resultados serdo analisados com o proposito de obter medidas corretivas e preventivas para
minimizar o problema das perdas aparentes nos sistemas de abastecimento de dgua. Serdo
utilizados e comparados entre si trés algoritmos de mineragdo de dados do Aprendizado
Indutivo Supervisionado. Quanto ao Aprendizado Indutivo N&o-Supervisionado sera aplicado
um algoritmo que servird como complemento no processo de descoberta do conhecimento dos
dados contidos no Data Warehouse (Os tipos de Aprendizado Indutivo serdo explanados na
secdo 2.5.2).

1.2 MOTIVACAO DA PESQUISA

As companhias de saneamento no Brasil perdem em média 44,18% da &gua que corre
no seu sistema de abastecimento, de acordo com o Programa Nacional de Combate ao
Desperdicio de Agua (PNCDA), (MARCKA, et al., Revisdo 2004). Boa parte desta dgua se
perde antes mesmo de chegar aos imoveis e atender a populacéo, isto é, a &gua que se perde

entre as estacdes de tratamento (ETA) e a rede de distribuicdo do consumidor final.
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Segundo o Ministério das Cidades, além dos impactos negativos que as perdas hidricas
provocam nos custos operacionais, ampliando a necessidade de investimento em novas
instalagGes de producéo e tratamento, elas também causam danos a natureza, pelo aumento da
demanda, e geram prejuizos a distribuicdo regional, principalmente para areas do Nordeste,
onde ha escassez de recursos hidricos, e também do Sudeste, cuja regido concentra a maior

parte da populacéo.

O problema das perdas aparentes em sistemas de abastecimento de 4gua € um assunto
que esta sempre em foco, visto que 0 uso correto e consciente da dgua pela populacéo e pela
companhia € significante para o desenvolvimento da humanidade. A deteccdo das perdas
aparentes tem sido de grande interesse para diversas companhias de abastecimento de agua,
uma vez que representam um fator negativo, tanto financeiro quanto ambiental. Foi desta
forma que surgiu o interesse de aprofundar nesta &rea e desenvolver este trabalho de

mestrado.

Portanto, a motivacdo da presente dissertacdo surge do interesse de investigar mais
detalhadamente se as perdas aparentes de &gua estdo distribuidas proporcionalmente pela
cidade ou se estdo concentradas em areas especificas, como por exemplo, nos setores onde o
poder aquisitivo dos consumidores € baixo. Para o estudo de caso, serdo utilizados dados de

um setor do saneamento da cidade de Jodo Pessoa - Estado da Paraiba.

A Companhia de Abastecimento de Agua da Paraiba (CAGEPA) disponibilizou o
setor 64, na cidade de Jodo Pessoa-PB, para o estudo de caso da presente pesquisa. Este setor
corresponde ao sistema de abastecimento urbano de agua do bairro e comunidade de Miramar
e suas proximidades. Ele apresenta realidades sociais distintas, contemplando populacdo de
classe alta, média e a populacdo de baixa renda (habitagcGes populares), além de dispor de
diversos tipos de estabelecimentos (comercial, pablico, industrial, residencial, etc.). Este setor

possui aproximadamente 17.800 pontos de utilizacédo e 1.300 consumidores.

A solucdo desenvolvida nesta dissertacdo podera ser aplicada para os demais setores
da cidade, trazendo como resultado futuro, uma viséo geral dos consumidores de todo o setor
de saneamento de Jodo Pessoa. A idéia fundamental desta pesquisa de mestrado € tracar e
analisar o perfil dos consumidores e dos imoveis quanto a medicdo e as perdas aparentes em

um determinado periodo de referéncia continuo.
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1.3 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

As perdas de dgua em sistema de abastecimento de dgua correspondem ao volume de
agua retirado dos mananciais, e que se encontra na Estacdo de Tratamento de Agua (ETA),
subtraido dos volumes de agua medidos nos hidrémetros. As a¢fes que visam o controle e a
reducdo de perdas de agua delineiam-se na melhoria da qualidade da operacéo e gestdo dos
sistemas de abastecimento de agua e, consequentemente, inserem-se no contexto do uso

racional da agua.

1.3.1 Perdas em Sistemas de Abastecimento de Agua

Segundo (MARQUIES, et al., 2006), o volume de agua computado pela companhia de
abastecimento de dgua que nao foi faturado corresponde ao indice de perda do sistema. Estas
perdas podem ser geradas por vazamentos nas tubulagdes da rede de distribuigéo, erros de
medicdo, fraudes nos hidrémetros, erros cadastrais, inadimpléncias ligacGes clandestinas de

agua etc. As perdas sdo de dois tipos: Reais e Aparentes.
1.3.1.1 Perdas Reais

Segundo (GOMES, et al., 2007), as perdas fisicas de agua, também chamadas de
Perdas Reais, ocorrem em todo o sistema de abastecimento, desde o ponto de captacdo até os
de consumo, passando pela estacdo de tratamento, de bombeamento, reservatérios, rede de
distribuicdo e ligacBes prediais. Elas representam a agua que efetivamente ndo chega ao
consumidor, em decorréncia de vazamentos nas redes de distribuicdo e seus ramais
provocados por deficiéncia nos equipamentos, envelhecimento das tubulacfes e conexdes, e

operagéo e manutengéo inadequada em todo o sistema.
1.3.1.2 Perdas Aparentes

De acordo com a International Water Association (IWA), as Perdas Aparentes,
também chamadas de Perdas Ndo Fisicas ou Comerciais, referem-se a toda agua que nao é
medida ou que ndo tenha o seu uso definido. Ocorre com a agua que é tratada e fornecida pela
companhia, e consumida pelos clientes, porém ndo é corretamente medida e, portanto ndo é
faturada, nem gera arrecadacao correspondente. Estdo relacionadas as ligacdes clandestinas
e/ou irregulares, fraudes nos hidrémetros, erros de micro e macromedicao, politica tarifaria,
erro cadastral (desatualizagdo do cadastro, inatividade em ligacdo ativa, ligacdo néo
cadastrada por descuido), erro de leitura, etc.
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Para (JAMES, et al., 2002), algumas das causas para as Perdas Aparentes Sa0 0S erros
e desatualizacdes no cadastro de clientes; Fraudes, violacdo ou danificacdo de medicdo nos

hidrometros’; e Ligac6es Clandestinas ou Ligaces ndo Cadastradas.

Segundo estima (QUEYROI, 2007), metade dos problemas no segmento de
saneamento estdo ligados a vazamento, ou seja, perdas fisicas, e a outra metade s&o

decorrentes de falhas na medicéo, ou seja, perdas aparentes.

De acordo com (SNIS, 2007), as regides Norte e Nordeste sdo as areas onde ha maior
perda de faturamento e sdo também onde predominam as menores rendas per capta no pais.
Isto aponta para dois aspectos possiveis de situacGes de perdas: um relacionado ao baixo
poder de consumo destas populacdes, altos indices de inadimpléncia e consequentemente
lucros menores e outro relacionado as grandes potencialidades de irregularidades nas redes,
com perdas de volumes de &gua tratada em funcdo das ligacGes clandestinas.

No que se refere aos dados do (SNIS, 2007), o valor médio das perdas de faturamento
para todo o conjunto de prestadores de servicos foi de 39,8%. Ressalta-se, segundo o
relatdrio, que os prestadores com maiores perdas concentraram-se nas regides Norte (53,4%)
seguida do Nordeste (45,1%). A regido Sudeste possui indices de perdas em torno de 39,8%,
Centro-Oeste de 39,2% e Sul de 26,6%.

A Companhia de Agua e Esgotos da Paraiba (CAGEPA), utilizada no estudo de caso,
obteve um intervalo de perdas de faturamento entre 40,1 e 50,0 %. Este alto indice reflete-se
de forma negativa para o Estado, visto que as perdas de faturamento estdo diretamente ligadas
as perdas reais e aparentes. Estas, por sua vez, acarretam problemas estruturais, ambientais e

sociais para toda a populacéo.

E importante reduzir as perdas aparentes para elevar a eficiéncia do sistema de
abastecimento de &gua. Na tentativa de minimizar e evitar tais desperdicios, este trabalho
empenha-se em investigar e detectar perdas aparentes, e para alcancar este objetivo, utilizou-

se 0 processo de descoberta do conhecimento em base de dados, com énfase no Data Mining.

! Por exemplo: rompimento do lacre e inverséo do hidrometro; execugéo de by pass (i.e., desvio feito no aparelho, evitando
que ele meca corretamente o volume consumido); colocacéo de arame para travar a turbina do hidrémetro etc.
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A analise de grande volume de dados permitird que se observem tendéncias, que se
detectem regiGes onde as perdas aparentes e inadimpléncias dos consumidores sdo mais

frequentes; quais sdo categorias de consumo mais suscetiveis as perdas, entre outras agdes.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A presente dissertacdo estd organizada em 7 capitulos, incluindo este introdutério. O
Capitulo 2 configura o estado da arte da pesquisa e tem como objetivo apresentar os principais

conceitos envolvidos com o tema da dissertacdo, sob forma de uma revisdo bibliografica.

O capitulo 3 apresenta e caracteriza a companhia de abastecimento de agua envolvida
no estudo de caso; e relaciona a teoria exposta no capitulo 2 sob a forma de um estudo de caso
real. Nele serdo discutidas as tecnologias de banco de dados aplicadas ao setor de saneamento,
além de descrever os mecanismo de criagdo e implementacdo do Data Warehouse; a
utilizacdo das tecnologias OLAP e de Data Mining, apresentando suas principais funcdes,

vantagens e aplicabilidade.

O capitulo 4 apresenta os resultados e discussdes do estudo de caso, apresentado as

comparagOes dos algoritmos de Data Mining quanto ao seu tipo de aprendizado indutivo.

O capitulo 5 retoma as discussdes gerais do trabalho de forma conclusiva, finalizando
a dissertagdo com os resultados e contribuicdes relevantes, dificuldades encontradas e as
indicacbes para trabalhos futuros. O ultimo capitulo expbe as referéncias bibliogréficas

consultadas.



CAPITULO 2

Este capitulo configura o estado da arte da dissertacdo e empenha-se em
discutir os assuntos e requisitos relacionados aos Sistemas de Apoio a
Decisdo, Data Warehouse, OLAP e Data Mining. Sdo apresentados 0s
principais conceitos, o historico e importadncia de cada um no processo
decisorio, mostrando sua relevancia para o atual mercado competitivo e
tecnoldgico do Business Intelligence.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 SISTEMA DE APOIO A DECISAO

Os Sistemas de Apoio a Decisdo (SAD), ou Decision Support Systems (DSS), visam
proporcionar uma avaliacdo critica das informac6es dos negocios, auxiliando a geréncia a

definir tendéncias, apontar problemas e absorver decisdes inteligentes.

De acordo com (DATE, 2004), o processo de tomada de decisdo com auxilio de
computadores iniciou na decada de 70, onde 0s processos comecaram a ser informatizados e
as informagBGes passaram a ser pré-definidas e selecionadas por meio dos Executive
Information Systems (EIS). Na fase atual, os processos de tomada de decisdo sdo totalmente
informatizados e o gestor define os atributos mais importantes ao processo decisorio,
recebendo subsidios e informagGes processadas pelos Sistemas de Apoio a Decisdo, através de

ferramentas OLAP, que sera discutida na se¢édo 2.4.

Nas décadas anteriores, o foco estava voltado ao crescente aumento da quantidade de
informacdo armazenada em formato eletrénico. Segundo (ZARUR, 2005), estima-se que a
quantidade de dados duplica a cada um ano e meio e que o tamanho e nimero de bases de
dados crescem a um ritmo ainda mais elevado. Este grande aumento deve-se essencialmente a
constante diminuicdo do custo de armazenamento dos dados e ao efetivo aumento da

eficiéncia dos computadores em manusea-los.

De acordo com (ELMASRI, et al., 2005), os Bancos de Dados de apoio a deciséo

costumam ser extensos, fortemente indexados e envolver uma grande quantidade de
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redundancia, em especial, sob a forma de replicacdo e de tabelas de totalizacdo. As chaves

costumam envolver um componente temporal e as consultas costumam ser complexas.

Certos aspectos dos sistemas de BD para apoio a decisdo os distinguem dos sistemas
de BD tradicionais, sendo o principal deles o fato dos BD para apoio a decisdo serem quase
que exclusivamente para leitura/consultas, e dificilmente para atualizacbes. Como
consequéncia, observa-se as dificuldades em se trabalhar na pratica com um grande nimero
de variaveis, que sdo os atributos do BD, e a grande quantidade de dados historicos. Em
virtude desta complexidade, opta-se por extrair apenas as informag6es mais relevantes da base

de dados transacional.

O bom processamento de extracdo dos dados é a principal razdo para 0 sucesso na
tomada de decisdo. Esta extracdo corresponde a coOpia dos dados desejaveis do ambiente
operacional para o processamento subsequente. Significa que os usuérios podem operar sobre

os dados extraidos da maneira como desejarem, sem interferéncia no ambiente operacional.

Ap0ds tantos anos de concentracdo na obtencdo de dados, o problema, agora, passa a
ser 0 aproveitamento deste precioso recurso. Reconheceu-se que estes dados propiciam aos
individuos responsaveis pelas decisdes, o planejamento das acdes, a definicdo de estratégias e

a eficacia em suas decisoes.

O apoio a decisdo se utiliza de varias tecnologias, dentre elas, Data Warehouse, Data
Mart, Sistema Gerenciadores de Banco de Dados, Processamento Analitico On-line (OLAP),
Banco de Dados Multidimensionais, Mineragdo de Dados (Data Mining) etc.

As Ferramentas de Apoio a Decisdo (FAD) fazem parte do conceito de Business
Intelligence (BI), ou Inteligéncia de Negdcios, e correspondem ao conjunto de tecnologias
que permitem o cruzamento de informacBes e suporte a analise dos indicadores de
desempenho de um negécio (COLAGCO, 2004).

Estas ferramentas sdo softwares desenvolvidos com objetivo de apresentar
graficamente (e ndo apenas numericamente) as informagcbes do negocio, auxiliando a
simulacdo de ocorréncias, fornecendo maior capacidade de andlise para o descobrimento de

novos conhecimentos e padrdes.
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2.1.1 Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

O processo de descoberta de conhecimento em banco de dados se propde em encontrar
e interpretar padrdes através das analises nas fontes de dados. O objetivo € extrair de grandes
bases de dados, sem nenhuma formulacéo prévia de hipéteses, as informacdes desconhecidas,

validas e acionaveis, que poderdo ser Uteis para a tomada de decisao.

Ficou mais conhecido pelo acrénimo KDD, que em inglés significa Knowledge
Discovery in Database. O processo de KDD foi proposto para determinar as etapas que
produzem conhecimentos a partir dos dados e, principalmente, definir a etapa de Data Mining
(Mineracdo de Dados), que é a fase que transforma dados em conhecimento (FAYYAD, et al.,
1996).

Como ilustra a Figura 2.1, cada fase da execucdo do processo KDD possui uma
intersecdo com as demais. Deste modo, os resultados produzidos em uma fase podem ser
utilizados para melhorar os resultados das proximas fases. Este cenario revela um processo

iterativo, que busca sempre aprimorar os resultados a cada iteragéo.

Processamento

Figura 2.1 - etapas do processo de KDD
Fonte: (Adaptacao) (SYMEONIDIS, et al., 2005 p. 14)

O processo de KDD envolve trés etapas iniciais: selecdo, (pré) processamento e
transformacéo, as quais compdem a preparacdo dos dados. Em seguida vem a fase de Data
Mining, considerada essencial ao processo e foco principal deste trabalho. Por fim, o
conhecimento gerado ¢é analisado e assimilado, por meio da etapa de andlise e interpretacdo

dos resultados, que se encontra no topo do processo.
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2.2 DATA WAREHOUSE

Os Data Warehouses podem ser traduzidos como Armazéns de Dados e sdo tipos
especiais de banco de dados que se tornaram conhecidos e bastante utilizados a partir da
década de 90. Serd utilizado o termo em inglés neste trabalho, visto que a maioria dos autores
utiliza-o por considerarem mais intuitivo. De acordo com (INMON, 2005), o termo é definido
como “um deposito de dados orientado por assunto, integrado, ndo volatil, variavel com o
tempo, para apoiar as decisbes da geréncia”. Onde ndo volatil significa que, uma vez
inseridos, os dados ndo podem ser alterados, embora possam ser excluidos. O conceito de
armazem de dados surgiu por duas razdes: primeiro, pela necessidade de fornecer uma origem
de dados unica, limpa e consistente para fins de apoio a decisdo; segundo, pela necessidade de

fazé-lo sem causar impacto sobre os sistemas operacionais.

O processo de desenvolver e gerenciar repositérios de dados a partir de varias fontes
com o0 proposito de obter uma visdo detalhada e singular de parte ou todo um negdcio, é
conhecido como Data Warehousing. De acordo com (GARDNER, 1998), a concretizacao do
Data Warehousing é considerada um dos primeiros passos para tornar factivel a analise de
grande quantidade de dados no apoio ao processo decisorio.

Segundo (PONNIAH, 2001), o Data Warehousing ndo ¢ um software ou produto de
hardware que se adquire para fornecer informacBes estratégicas. E, sim, um ambiente
computacional onde os usuarios sdo colocados diretamente em contato com os dados que

necessitam para tomar as melhores decisoes.

O produto principal obtido de um projeto de Data Warehousing é o seu Data
Warehouse (DW), e cujo objetivo basico é gerar um repositério que contenha dados limpos,
agregados e consolidados, podendo este ser analisado por ferramentas do tipo OLAP (On-Line
Analytical Processing) e Data Mining (assuntos abordados nas secbes 2.4 e 2.5

respectivamente).

As bases de dados convencionais (relacionais) possuem algumas caracteristicas, tais
como dinamismo, redundancias, incompletude e ruidos, tornando-as confusas e nao viaveis a
extracdo de informacdes delas préprias. O Data Warehouse surgiu com o objetivo de fornecer
0s subsidios necessarios para a transformacdo de uma base de dados que utiliza On-Line
Transaction Processing (OLTP) para On-Line Analytical Processing (OLAP). A primeira

significa os processamentos que executam as operacdes do dia-a-dia da organizacdo e a
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ultima, os processamentos que suportam a tomada de decisdes. Os termos OLTP e OLAP

serdo detalhados na se¢do 2.4.

Alguns problemas sdo apontados por (KIMBALL, et al., 2002; IMHOFF, et al., 2003)
guanto ao uso do modelo relacional pra a realizacdo de consultas complexas. A manipulagéo
dos dados, incluindo as consultas, € muito mais rapida e intuitiva no modelo multidimensional

em comparacdo ao modelo relacional.

Enquanto uma busca no modelo relacional exige a navegacgéo entre diversas tabelas,
no modelo multidimensional isto ndo é necessario, 0 que o torna mais eficiente e com melhor
desempenho. Devido ao grande nimero de tabelas normalizadas do modelo relacional, torna-
se inviavel a realizacdo das consultas, ja que € preciso fazer um grande nimero de conexdes

(inner join) entre as mesmas.

Os beneficios da modelagem multidimensional é que ela torna os esquemas de dados
mais compreensiveis para o0s usuarios finais, e por outro lado, ela permite usar
armazenamento especifico e técnicas de acesso que melhoram o desempenho de queries. A
maneira para obter estes beneficios é a simplificacdo dos esquemas de dados, de forma que
eles s6 contenham as coisas essenciais (i.e. um fato para ser analisado e suas dimensdes de

analise).

Constantemente ha atualizacdo na base de dados e consequentemente as informacgoes
historicas sdo perdidas. Na projecdo de bases de dados para Data Warehouses, deve-se
quebrar o paradigma dos modelos de dados normalizados utilizados nos BD tradicionais, e
buscar armazenamento historico/temporal. Ao desnormalizar as tabelas, o projetista do DW
busca ganhar desempenho nas consultas, contudo, ndo se deve introduzir redundancia em

qualquer lugar do modelo.

A idéia dos Data Warehouses geralmente se destina a fornecer uma Unica origem aos
dados para todas as atividades de apoio a decisdo. O propdsito de construir uma espécie de
warehouse limitado e de uso especial, adaptado a finalidade imediata, € uma solucdo aos
problemas encontrados com os Data Warehouses coorporativos, visto que desta forma é
possivel 0 acesso mais rapido aos dados, ao contrario se eles tivessem que ser sincronizados
com todos os outros dados a serem carregados no warehouse completo. Essas consideracdes

levaram ao conceito de Data Marts, que sera apresentado no proximo ltem.
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Existem trés tipos principais de processamentos usados com o Data Warehouses (HAN, et al.,

2006):

2.2.1

Processamento de Informacdo: suporta consultas, analises estatisticas e relatérios;
Processamento Analitico: ferramentas OLAP e suas operacdes;

Processamento de Mineracdo de Dados: descoberta de conhecimento automatizada,
encontrando padrdes escondidos nos dados. Pode-se realizar visualizagdes dos dados,

assim como classificacdes e predicdes através das técnicas de Data Mining.

Data Mart

De acordo com (KIMBALL, et al., 2002 p. 36):
“Um Data Mart é um Data Warehouse de menor capacidade e
complexidade usado para atender a uma unidade especifica de

negdcios. Portanto, sdo tipicamente mais faceis de construir e

manter.”

Um Data Mart, segundo (INMON, 2005) é uma cole¢do de assuntos organizados para

dar suporte a tomada de decisdo e estdo baseados nas necessidades de um determinado

departamento. E geralmente descrito como um subconjunto dos dados extraido para um

ambiente separado. Eles sdo Uteis nas seguintes condices:

Os dados devem estar segregados para melhorar o desempenho do sistema do ponto de
vista do usuério.

Deve existir uma copia dos dados onde apenas pessoas com autorizacdo podem ter o
privilégio de acessa-las.

Em um ambiente corporativo, é importante fortalecer o conceito de propriedade dentro
do banco de dados. Diferentes setores (Financeiro, Marketing, Vendas, etc.) serdo

responsaveis por diferentes Data Marts.

Um Data Mart representa uma area especifica a partir de um Unico processo

empresarial, sendo considerado a parte de um todo. E por isso que o Data Mart, que é uma

abordagem descentralizada do conceito de Data Warehouse, ndo é um “pequeno Data

Warehouse”, mas sim uma unidade légica de um DW, podendo ser qualificado como um

Data Warehouse Departamental. A Tabela 2.1 relaciona algumas diferencas entre o ambiente

de Data Mart e o ambiente de Data Warehouse.
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Tabela 2.1 - diferencas entre data mart e data warehouse

Data Mart Data Warehouse
Departamental (Gnica &rea); Corporativo (multiplas areas);
Nivel tatico; Nivel estratégico;

Otimizado para armazenamento e gerenciamento de

Otimizado para acesso e anélise; grandes volumes de dados:
Poucas fontes de dados; Muitas fontes de dados;

Pequenos estagios de implementacdo (menor Maultiplos estagios de implementacdo (maior
tempo) tempo);

Fonte: (INMON, 2005)

Observa-se que as principais diferencas entre Data Mart e Data Warehouse estdo
relacionadas ao tamanho e o escopo do problema a ser resolvido. Enquanto um Data Mart
trata de problema departamental ou local, um Data Warehouse envolve o esfor¢o de toda a
companhia para que o suporte a decisdes atue em todos os niveis da organizacdo. Desta
forma, o desenvolvimento de um Data Warehouse requer tempo, dados e investimentos

gerenciais muito maiores que um Data Mart.

De acordo com (INMON, 2005), um dos assuntos em pauta para a area de Tl nos
ultimos anos é decidir qual ambiente de apoio a decisdo desenvolver primeiro, o Data
Warehouse ou os Data Marts. A escolha entre um unico Data Warehouse Corporativo e uma
arquitetura consistindo de muitos Data Marts é um ponto de algumas controveérsias entre 0s
pesquisadores. Uma boa parte dos especialistas defende a implementacdo de Data Marts
como passo inicial e existe uma unanimidade de especialistas alertando ao usuario que em
momento algum ele pode esquecer o modelo corporativo, sob o risco de obter sérios

prejuizos.

Apos o levantamento e definigdo do conjunto de atributos e dados necessarios para
realizacdo desta pesquisa, optou-se por implementar um Data Warehouse Departamental, ou
seja, um Data Mart do departamento comercial A escolha se deu em virtude dos dados
adquiridos corresponderem as informacdes comerciais dos consumidores e imoveis de um
setor da companhia de abastecimento de agua. Os resultados obtidos com aplicacdo das
ferramentas OLAP e Data Mining sobre o Data Warehouse Comercial visam a criagdo de um
novo ambiente computacional com o propdsito de fornecer informacdo estratégica para a

companhia de saneamento.
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A presenca de varios Data Marts em uma mesma companhia oferece alto risco de
redundancia dos dados. Esses ambientes de armazenamento e analises de dados fisicamente
distintos trazem beneficios e facilidades, entretanto, existe um prego a se pagar. Desta forma,
ao construir Data Marts deve-se sempre ter a preocupagdo de compartilhamento de dados,
tabelas e relatérios em comum entre os demais departamentos, consequentemente entre 0s
demais Data Marts. Afinal, relatérios em comum ndo podem possuir valores diferentes entre

0s departamento.

A separacdo fisica dos dados em diferentes grupos, pela presenca de varios Data
Marts em uma Unica companhia, diminui a habilidade de organizacdo das informagdes. A
dificuldade em evitar a inconsisténcia dos dados pode ir contra o paradigma de um Data
Warehouse. Afinal, uma das principais motivagdes para o surgimento do DW foi eliminar as

inconsisténcias dos dados e agrupa-los em um Unico ambiente de apoio a decisao.

2.2.2 Propriedades do Data Warehouse

De acordo com (INMON, 2005), o DW deve seguir quatro propriedades fundamentais,

sdo elas: Orientado por Temas, Integrado, Variante no Tempo e Néo Volatil.

A propriedade “Orientado por Tema”, (INMON, 2005) refere-se a importancia de
organizar as informac0es pelos temas principais. Para o setor de saneamento, que caracteriza
0 estudo de caso deste trabalho, os principais temas sdo: perfil dos consumidores e imdveis,

servico prestado e perdas aparentes.

Cada tema pode envolver vérias tabelas e atributos e podem existir dados
acumulativos e detalhados. Para o tema perfil dos consumidores, por exemplo, os atributos
podem ser os dados cadastrais (nome, enderecgo, telefone, e-mail), dados das contas e
consumos de &gua, etc. Como exemplo de dados acumulativos tem-se a consulta que retorna o

somatorio dos consumos descendentes, agrupados por clientes no periodo de 2007 a 2008.

A propriedade “Integrado” presente em um DW mostra a necessidade de acoplar
dados de diferentes formatos. Os dados precisam seguir uma convencgédo padrdo para que desta
forma eles possam fornecer significados Unicos. Um sistema do setor comercial pode
codificar o “indicativo de medidor” como SIM ou NAO. Onde SIM se refere ao consumidor
que possui hidrdmetro para medicdo do consumo de dgua e NAO caracteriza o consumidor

que n&do possui hidrometro para medicdo. Outro setor da companhia de abastecimento pode
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codificar 0 (Tem Hidrémetro) e 1 (Nao tem Hidrémetro), assim como S (Tem Hidrémetro) e
N (N&o tem Hidrometro). Desta forma, é necessario definir uma Unica codificacdo dos dados

extraidos para o Data Warehouse.

A terceira propriedade “Variante no Tempo” em um ambiente de Data Warehouse
determina que os dados ndo sejam atualizaveis e que eles possam ser comparados ao longo do
tempo. Os dados séo atribuidos como retratos da base de dados operacional atual, onde cada
ocorréncia e cada mudanca sdo consideradas como um novo registro, pois a informagéo

historica ndo é perdida.

Contudo, em um Ambiente Transacional® a atualizacdo dos dados ocorre em virtude
das mudancas ocorridas. Os dados retornados em consultas correspondem a informacdo no

momento da consulta, e neste caso as consultas histdricas ndo sio consideradas®.

Supondo que desejamos recuperar a quantidade de pontos de consumo do consumidor.
Em 2007 o consumidor possuia 20 pontos de consumo em sua residéncia, ja em 2008 passou
para 23 pontos de consumo. A consulta retornara apenas a estado atual dos pontos de
consumo, ou seja, 23. A informacgdo historica anterior é perdida. Entretanto, no DW ao
consultar os pontos de acesso do cliente em 2007, do exemplo acima, o resultado

correspondera ao valor 20.

A Ultima propriedade proposta por (INMON, 2005), que ¢é a “ndo volatilidade” dos
dados, se verifica em banco de dados que é disposto fisicamente para otimizacGes de

inclus@es e consultas. Ou seja, ndo deve ser um banco preparado para atualizacgdes.

O DW consiste em fornecer apenas acessibilidade aos dados, ndo permitindo
atualizacdes ou alteracdes. Ele concede apenas a carga inicial e consulta (acessos) aos dados.
Ao contrario, a volatilidade é uma propriedade bastante observada em ambientes operacionais
tradicionais, pois os registros dos dados séo atualizados constantemente.

2 Conhecido também por “Ambiente Operacional”. O termo mais utilizado nesta dissertago é “Ambiente Transacional”.
% Neste caso no estdo sendo mencionados os ambientes que utilizam Banco de Dados Temporais (BDT), apenas 0s que
utilizam Banco de Dados Relacionais.
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2.2.3 Granularidade

A questdo da granularidade ¢ um dos mais importantes aspectos no projeto de Data
Warehouse. Corresponde ao nivel no qual os dados estdo sumarizados no Data Warehouse, ou
seja, refere ao nivel de detalhamento das informacgdes armazenadas. Quanto mais detalhados
os dados, menor a granularidade do DW (granularidade fina ou baixa). Quanto maior o nivel
de granularidade, menor sera os detalhes dos dados (granularidade grossa ou alta).

Segundo (PONNIAH, 2001 p. 23), a granularidade esta diretamente ligada ao volume
de informacg6es armazenadas e aos tipos de consultas que podem ser realizadas pelo usuario
de um DW. Ao definir um nivel muito detalhado, o usuario poderd ver a informacdo em
qualquer nivel de agregacao e maior sera o detalhamento das consultas. Contudo, a escolha de
um nivel baixo demais podera ocasionar em um aumento do volume de dados armazenado e,
consequentemente, afetard a performance do sistema. Por outro lado, ao definir um nivel
pouco detalhado, o usuério ficara impossibilitado de realizar consultas mais detalhadas, visto
que o volume de informagfes armazenadas é menor, porém, permite maior desempenho e

rapidez nas respostas das consultas.

Portanto, quanto mais alto o nivel de granularidade, menor o volume de dados e o
namero de indices e, indiretamente, menor o processamento necessario. O problema existente
é gue o nivel de granularidade é também inversamente proporcional ao nimero de consultas

que podem ser atendidas.

A utilizacédo de apenas um nivel de granularidade em projetos de Data Warehouse nao
é recomendada como solucdo eficiente. Afinal, o nivel de granularidade é inversamente
proporcional a quantidade de consultas atendidas e/ou desempenho do processamento. O
modelo dimensional (ver item 2.3) é o mais utilizado nas aplica¢cdes de DW, e este utiliza

técnicas de niveis duais de granularidade.

O desenvolvimento de um ambiente com niveis duais de granularidade consiste em ter
dados de um mesmo assunto em granularidades diferentes. A opcdo pelo uso de niveis duais
tem como finalidade baixos tempos de resposta nas consultas de granularidade alta e analise

dos dados em maior detalhe nas consultas com niveis de granularidade baixa.

A razdo pela qual a granularidade é a principal questdo de projetos de Data

Warehouses consiste no fato de que ela afeta profundamente o volume de dados, ao mesmo
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tempo afeta no tipo de consulta que pode ser atendida. O volume de dados residentes no DW

deve ser balanceado de acordo com o nivel de detalhe de uma consulta.

2.2.4 Arquitetura do Data Warehouse

Em um ambiente projetado de Data Warehouse ha duas espécies de dados: Dados
Primitivos (operacionais ou atdmicos) e Dados Derivados (de apoio a decisdo ou
sumarizados). Os dados primitivos consistem em valores referentes a0 momento presente, e
sdo baseados em aplicacGes, podem ser atualizados, sdo detalhados, e processados
repetitivamente. Enquanto que os dados derivados sdo geralmente valores historicos, baseados
em assuntos ou negocios, sdo resumidos, ou refinados, ndo sdo atualizados, representam
valores de momentos ja decorridos ou instantaneos e sdo processados de forma heuristica
(INMON, 2005).

A escolha de dados primitivos para 0 armazenamento em um DW proporciona varios
beneficios, porém gera algumas desvantagens. O maior beneficio esta na possibilidade de se
pesquisar em base de dados mais rica, proporcionando uma analise mais aprofundada e
cuidadosa nos dados, o0 que permite a verificacdo do histérico, de tendéncias, de previsdes e
de elaboracdo de cenérios. A principal desvantagem é a necessidade de um espaco muito
maior nos dispositivos de armazenamento, assim como uma maior capacidade de

processamento para que nao haja baixa performance nas consultas e analises dos dados.

A escolha de dados derivados para o armazenamento em DW também traz beneficios
e desvantagens. O maior beneficio € que os dados ja estdo sumarizados, ou seja, ja estdo
resumidos e armazenados em um formato no qual sdo mais consultados. Ocupam menos
espaco nos dispositivos de armazenamento e a performance das consultas e das analises dos
dados é mais répida. A desvantagem é que o armazenamento dos dados sumarizados limita
bastante a capacidade de pesquisa e de analise. A maioria das empresas opta pelas duas
formas de armazenamento simultaneamente. Desta forma, somam-se as vantagens e reduzem-

se as desvantagens de ambas.

Segundo (INMON, 2005), com estas diferencas nos dados, tem-se a projecdo de
quatro niveis do ambiente arquitetural de um DW, sdo eles: Nivel Operacional (ou
Transacional), Nivel Atémico (ou Data Warehouse), Nivel Departamental (ou Data Mart) e

Nivel Individual, como mostra a Figura 2.2.
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Nivel Operacional

Dia-a- dia (cotidiano)
Valorcs Atuais

Alta Probabilidade de
Acesso

Orientado i Aplicacio

Dados mais granular

{ Alanmna nivaic da raoirmne
LAagUns NIvels ¢C TOsuUmos,
valores Integrados)

Variavel no tempo
(Histsrico)

Picos de Acesso

Orientado por Assunto

Alguns dados derivados ¢
alguns primitivos

Tipicoe dec departamentos.
Ex - comercial, marketing,
contabilidade, produgao, ...
Omentlado por
departamento de negocio

Nivel Individual

Consulias ad hoc

Heuristico

Baseado em PCs ou

Figura 2.2 - os quatro niveis de dados do ambiente arquitetural de um data warehouse

Fonte: Adaptacéo de (INMON, 2005)

O nivel Operacional de dados detém apenas a aplicacdo orientada a dados primitivos e

atende a comunidade de processamento de transacdes de alta performance. O nivel de Data

Warehouse contém dados primitivos que ndo sdo atualizados, além de alguns dados

derivados. O nivel Departamento contém quase que exclusivamente dados derivados. Este

nivel ¢ moldado pelas necessidades dos usuérios finais adaptadas as necessidades do

departamento. E o nivel individual de dados & onde muitas das andlises heuristicas sdo

realizadas. Segue a Figura 2.3 com exemplos dos quatro niveis de dados.

Nivel Operacional

- Qual o consumo de
dgua do cliente Jodo
neste momento?

Medigio de consumo
(Abril dc 2008): 24 m?
{Rua Miramar, n® 10).

Nivel Atomico
(Data Warehouse)

- Qual o historico de
médias de consumo do
cliente Jodo?

Maio a Agosio de 2007:
consumo = 103 m®
(Rua Iolanda, n®22);

Sctembro a Dezembro
de 2007

consumo = 10,5 m®
(Rua Miramar, n°10);

Janeiro a Abril de 2008:
consumo = 17,0 m*
(Rua Miramar, n°10).

Nivel Departamental
(Data Marf)

- O volume de 4gua em
m?do setor analisado
estd aumentando ao

longo do tempo?

Maio a Agosto de 2007:
277m?

Setembro a Dezembro de
2007:270m?

Janeiro a Abril de 2008:
28 4m3

Nivel Individual

- Quais sio as tendéncias
em relagdo ao setor
analisado?

Inspecionar os iméveis dos
consumidores inadimplentes
para constatar as
irregularidades e propor,
caso NeCcessano, a
substituicio dos hidrbmetros
parados/quebrados.

Figura 2.3 - exemplos de consultas referentes aos quatro niveis de dados
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O Nivel Operacional retornard a media na medicdo de consumo de agua do cliente
Jodo (nome e endereco ficticio) na ultima medicdo efetuada, ou seja, em Abril de 2008 e que
corresponde a 24 m*de agua. O registro neste nivel contém os valores recentes do cliente,
onde para se conhecer a situacdo atual dele, é acessado o registro existente neste nivel. Para
alteracdo dos dados de Jodo, o registro do nivel operacional sera alterado, com o objetivo de

refletir os novos dados atualizados.

O segundo nivel, nivel de Data Warehouse, resulta no histérico de consumo do
consumidor Jodo, isto é: 10,3 m® entre Maio e Agosto de 2007, 10,5 m® entre Setembro e
Dezembro de 2007 e média de volume de 17,0 m® entre Janeiro e Abril de 2008. Neste nivel
existem varios registros do Jodo, apresentando o historico das informacdes sobre ele. Nao ha
sobreposi¢cdo nos registros existentes no ambiente de DW. Quando houve mudanga de
endereco do consumidor (da Rua lolanda para Rua Miramar), foi gerado um novo registro no

DW, refletindo as datas do periodo que Jo&o residiu naquele local.

O terceiro nivel, nivel de Data Mart, permitira ao executor extrair informacGes de
maior complexidade e especifico do negocio, facilitando as tomadas de decisdes. Um
exemplo seria uma lista com todos os clientes por categoria, sendo o consumidor Jodo
incluido nesse resumo de cada quadrimestre. Como consulta do nivel 3 tem-se: “O volume de
dgua em m® do setor analisado estd aumentando ao longo do tempo (relatério
quadrimestral)?”. O retorno desta consulta sdo as medias de consumo agrupadas por
quadrimestre (Maio a Agosto de 2007; Setembro a Dezembro de 2007 e Janeiro a Abril de
2008).

Por fim tem-se o nivel Individual, que possibilita a previsdo de informacoes,
fornecendo visdes futuras por meio das analises heuristicas. Os dados neste nivel sdo,

geralmente, temporéarios e de pequenas proporgdes.

No exemplo apresentado na Figura 2.3, ao analisar o setor observou-se que a maioria
dos consumidores inadimplentes possui hidrémetros instalados a mais de 10 anos e com
capacidade de vazdo de att 3 m’ Ainda no nivel Individual, verificou-se que
aproximadamente metade dos consumidores esta com consumo de agua igual a zero, 0 que
representa hidrdmetro parado. Estes resultados indicam casos onde uma inspecdo técnica

poderia ser realizada, afinal os equipamentos de medicdo podem estar defasados e/ou
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danificados, gerando perdas aparentes no sistema. Na sec¢do 3.3.3 é proposto um modelo de

Mineracao de Dados aplicado a inspecdo e troca de hidrémetros.

2.3 MODELAGEM DIMENSIONAL

A modelagem dimensional* é uma metodologia que possibilita que os dados sejam
modelados visando aperfeicoar o desempenho de consultas e oferecer facilidades de utilizacao
a partir de um grupo de eventos simples de medicdo. A visdo dimensional facilita o
entendimento e visualizacdo de problemas tipicos de sistemas de apoio a decisdo, € mais
intuitiva e eficaz para o processamento analitico e é utilizada pelas tecnologias OLAP

(discutidas na secéo 2.4).

Trés conceitos estdo envolvidos com a modelagem dimensional, sdo eles: fatos,
dimensdes e métricas (medidas ou atributos). De acordo com (BALLARD, et al., 1998), um
fato € uma colecdo de itens de dados que consiste de métricas e do contexto do negécio. A
dimensdo € uma colecdo de itens do mesmo tipo que representa as visdes do negocio. A
métrica € definida como um atributo numérico de um fato, e representa o comportamento do

negocio para as dimensdes.

Os fatos sdo reunidos na tabela de fatos. Segundo (KIMBALL, 1997), as tabelas de
fatos normalmente contém dados numéricos e somatorios. Como os Data Warehouses
geralmente recuperam muitos registros em uma unica consulta, é uma tendéncia agrupar os
dados para analise, pois esta compactacdo proporciona ganhos de performance. Cada
dimensdo possui uma tabela de dimensdo associada que armazena as descrigOes textuais das
dimensdes do negécio. Cada tabela de dimensdo tem uma chave primaria que corresponde

exatamente a um dos componentes da chave composta da tabela de fatos.

A Tabela 2.2 a seguir apresenta 0 modelo dimensional implementado em SGBD
Multidimensional e SGBD Relacional. Os dados da tabela correspondem as médias de
consumo em m3 das quadras 010, 015, 020 e 025, agrupadas por categoria de consumo
durante o periodo de 2007 a 2008.

* Os termos “modelagem dimensional” e “modelagem multidimensional” sio utilizados na literatura para expressar o mesmo
conceito. Ndo ha uma definicdo padrao que indique uma diferenga precisa entre os dois termos.
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Tabela 2.2 - exemplo da modelagem dimensional em SGBDS

Painel de saida Iil
Categoria Saida de Dados | Explain | Mensagens | Histdrico
Comercial | Industrial | Residencial quadra categoria | media_consu| -
text text numeric
© Quadra_010 190.0 - - 1 |ousdra 010 JcomErciaL  |130.0
< Quadra 015 34.3 23.5 114.0 2  |Quadra 015 COMERCIAL 34,3
g Quadra_020 382 _ 88.8 3  |Quadra_015 |INDUSTRIAL |23.5
O - - - 4 |Quadra_015 |RESIDENCIAL |87.9
Quad ra_025 - - 19.8 5 |Quadra_020 COMERCIAL |25.5
6 |Quadra_020 | RESIDENCIAL 88.8
7  Quadra_025 | RESIDENCIAL 19.5 -

Modelagem Dimensional em SGBD

Multidimensional Modelagem Dimensional em SGBD
Relacional (PostgreSQL)

A principal vantagem na utilizacdo de SGBDs Multidimensionais é que eles
implementam fisicamente o modelo dimensional. Contudo, uma das desvantagens € a
esparsidade, ou seja, células que ocupam espacos em disco, mas ndao contém dados
cadastrados, como € caso das quadras 010, 020 e 025. Outra desvantagem € considerada
guando o modelo dimensional possui um grande nimero de dimensdes, pois traz como
consequéncias, problemas de desempenho e tempo maior de processamento das consultas. Os
SGBDs Relacionais possuem uma maior aceitacdo e utilizacdo, entretanto, exigem

adaptacoes, visto que eles ndo implementam fisicamente 0 modelo dimensional.

Existem trés esquemas utilizados para modelagem dimensional dos dados, séo eles:
Esquema Estrela (Star Schema), Esquema Floco de Neve (Snowflake Schema) e Esquema

Constelacao de Fatos (Facts Constallation Schema).

2.3.1 Esquema Estrela

Idealizado e criado por Ralph Kimball, o Esquema Estrela € uma forma de dispor as
tabelas do modelo relacional para o0 modelo dimensional, podendo ser implementado em BD

relacionais e principalmente, em BD multidimensional (KIMBALL, et al., 2002).

Tabela Dimensdo 1 Tabela Dimensao 2
- id__1 : int{PK}_ Tabela de Fatos - id__z : int{F'K}_

- atributot : String PRETT - atributa3 : String

- atributo? ; String -la_tom - atributod ; String

[ S 3tk
-id_2 Dint{FK}
o -id_4  int{FK _ o

Tabela Dimensao 3 ] m_etrica1 {. int} — Tabela Dimensao 4
-id_3int{Pk} - metrica? ;int -id_4 s int{Pk}

- atributos : String - metricad sint - atributa? : String

- atributok : String - atributad : String

Figura 2.4 - exemplo geral do esquema estrela
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Conforme ilustra a Figura 2.4, o Esquema Estrela € uma estrutura com tabelas e
ligacdes bem definidas, baseado no formato de uma estrela. E formado por uma tabela central,
denominada tabela de fatos, a qual possui 0s dados principais da visdo da analise, ou seja, 0
assunto que esta sendo analisado, por exemplo, 0 consumo, as quantidades de inadimplentes, as
quantidades de consumidores, etc. Nela ficam ligadas as tabelas de dimensao, que possuem 0s
aspectos pelos quais se deseja observar as medidas relativas ao processo que se estd

analisando.

De acordo com (HAN, et al., 2006), as tabelas dimensionais sdo desnormalizadas para
aumentar o desempenho das consultas. A consulta ocorre inicialmente nas tabelas de
dimensdo e em seguida na tabela de fatos, assegurando a precisdo dos dados através de uma
estrutura completa de chaves onde ndo € preciso percorrer todas as tabelas. 1sso garante um

acesso mais eficiente e um melhor desempenho.

Ao contréario das tabelas de dimensdo, a tabela de fatos armazena grandes quantidades
de dados histéricos, normalmente numéricos, obtidos a partir da intersecdo de todas as
dimensGes do Esquema Estrela. Ela também armazena os indicadores de desempenho
(medidas) do negocio. Para cada dimensdo ha uma chave primaria que corresponde a um dos

campos, chave estrangeira, da chave da tabela de fatos.

A Tabela 2.3 apresenta um comparativo entre os dois tipos de tabelas do Esquema

Estrela, mostrando as diferencas entre elas.

Tabela 2.3 - comparativo entre as tabelas de fatos e dimensdo

Tabela de Fatos Tabela de Dimensao

Grande volume de dados Volume comparativamente menor
Chave composta Chave simples

Referencia cada tabela de dimenséo Descrevem os fatos

. Atributos usados como filtro nas
Historica

consultas
Agiliza consultas, pois os fatos (variaveis) sdo

. -~ L Desnormalizada (redundancias)
usualmente numéricos e tipicamente aditivos

Fonte: (KIMBALL, et al., 2002)

Apesar do Esquema Estrela apresentar desvantagens em termos de espago de
armazenamento devido a redundancia dos dados e, principalmente, fazer com que o

desempenho diminua nas operacGes de atualizagéo dos dados, no qual o custo para manter a
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integridade é muito alto, esta caracteristica ndo possui importancia em um Data Mart por se

tratar de uma estrutura de dados que sofre pouca ou nenhuma atualizacéo.

2.3.2 Esquema Floco de Neve

O Esquema Floco de Neve é uma extensdo do Esquema Estrela e consiste na
decomposicdo de uma ou mais dimensdes, formando hierarquias nas dimensdes, isto e,
normalizando-as. Esse tipo de esquema é utilizado quando se tem dimensdes grandes que sao
estaticas ou semi-estaticas. A Figura 2.5 ilustra um exemplo geral deste tipo de esquema, nele

as dimensodes 2 e 4 foram normalizadas.

Tabela de Dimensao_1 Tabela de Dimensdo_2 Dimensao Normalizada_1
-id_1 cint{PK} Tabela de Fatos 1 -id_2 int{PEZ} | | - atributo3 ;int{Pi}
- atributa1 ; String - atributo 3 int {Fk} - atributo9 ; String
- atributo? ; String -id_1 tint{FK} - atributod : String - atributo10 : String
] -id_3:int{FK} 1

-id_2 int{FK}

-id_4 int{FK}
Tabela de Dimensdo_3 | - metrical int ~| Tabela de Dimensdo_4 Dimensao Normalizada_2
~id_3 : int{PK]} _memcaz - id_4: int{PK) | - atributos : string (FK)
- atributos ; String - atributa¥ : String - atributa11 : String
- atributof ; String - atributod : String {FE} - atributa1 2 : String

Figura 2.5 - exemplo geral do esquema floco de neve

A vantagem do seu uso esta na diminuicdo do volume de dados trazido para a
memoria, além dos inner join com a tabela normalizada ser mais facilmente resolvido. No
Esquema Floco de Neve o nimero de relacionamentos entre as tabelas é maior, fazendo com
que o tempo de execucdo das consultas aumente devido a necessidade de operagdes de juncéo.
Durante a especificacdo das tabelas do Data Mart é importante levar em consideracdo estas
caracteristicas de forma a normalizar as tabelas somente nos casos em que ndo haja uma
grande perda de desempenho. Em geral, recomenda-se utilizar o Esquema Estrela ou o

Esquema Constelacdo de Fatos, pois ambos possuem dimensdes desnormalizadas.

2.3.3 Esquema Constelagdo de Fatos

O Esquema Constelacdo de Fatos € constituido de duas ou mais tabelas de fatos que
compartilham uma ou mais dimens@es. Esse tipo de esquema pode ser visto como uma
colegéo de esquemas estrelas, conforme ilustra a Figura 2.6, na qual a tabela Dimenséo 2 e
Dimenséo 4 sdo compartilhadas pela Tabela de Fatos 1 e 2.
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Tabela de Dimensdn 1 Tabela de Dimens&o 2 Tabela de Dimensao 5
-id_1 cint{PKY Tabela de Fatos 1 -id_2 s int{PK} Tahela de Fatos 2 - id_&int{PK}
- atributot ; String - - - atributo3 ; String ) B - atributod ; String
- atributo? : String -id_1 rint {F i} - atributod : String - id_2 it {F i - atributo 0 ; String
[~ - id_3:int{FK} i [~ -id_4:int{FK} d

Sid_2imt{FKG - id_5:int{FK

-id_4int {FKD -id_Bint{FK}
Tabela de Dimensdo 3 | - metrical int -] Tabela de Dimensao 4 | - metricad Jint | Tabela de Dimenséo 6

) ) - metrica? :int - - - metricas - int - -

-id_3 s int{PK} - mmetrica? - int -id_4 int {PK} - metricab - int - id_B s int {PK}
- atributos : String - atributa? ; String - atributa11 : String
- atributol ; String - atributod ; String - atributa1 2 © String

Figura 2.6 - exemplo geral do esquema constelacdo de fatos

Para Data Warehouses (ou Data Marts), o esquema de Constelacdo de Fatos é mais
comumente utilizado, visto que ele pode modelar assuntos multiplos e inter-relacionados.
Desta forma, o Esquema Constelacdo de Fatos foi o que apresentou mais adequacdo para a
modelagem dimensional do Data Mart implementado para este trabalho, visto que algumas
tabelas de dimensdo precisaram ser compartilhadas entre as tabelas de fatos. O capitulo 1.3,
item 3.2.4, apresenta um exemplo de consulta SQL ao Esquema Constelacdo de Fatos
modelado para o estudo de caso proposto por este trabalho, e apresenta também a tabela

resultante com os valores obtidos da consulta.

Na Figura A.1 do APENDICE A encontra-se a modelagem completa do Esquema
Constelacdo de Fatos para o Perfil do Setor e das Perdas Aparentes da Companhia de
Abastecimento de Agua e Esgoto da Paraiba. A Figura A.1 representa a tabela de fatos “Perfil
do Setor” e suas 11 dimensdes, juntamente com a tabela de fatos “Perdas Aparentes”
associada a suas 12 dimensfes. Quatro dimensdes (Quadra, Matricula, Inadimpléncia e

Referéncia de Consumo) sdo compartilhadas pelas duas tabelas de fatos.

2.4 TECNOLOGIAS OLAP

Inicialmente, surgiram as tecnologias conhecidas como On-Line Transaction
Processing (OLTP) que atendem as necessidades de operacgdes transacionais. Elas denotam as
movimentacOes tradicionais que acessam registros pequenos e individuais. As principais
operacdes neste tipo de processo sdo alteracdo, inclusdo, exclusdo e consultas. Estas
operacdes ocorrem muitas vezes em um mesmo dia e podem ser requisitadas ao sistema
simultaneamente por muitos usuarios, 0 que demanda uma resposta quase imediata do
sistema. (AURELLIO, et al., 2000)
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As tecnologias On-Line Analytical Processing (OLAP), por sua vez, sao projetadas
para apoiar andlises e consultas, além de auxiliar seus usuarios a sintetizar informacdes
através de comparagdes, visdes personalizadas e andlises histéricas. As tecnologias OLAP
tém como caracteristica principal permitir uma visdo mais fécil e intuitiva dos dados

multidimensionais, por meio de analises em diferentes perspectivas (INMON, 2005).

De acordo com (HAN, et al., 2006), OLAP faz parte do processo que habilita usuarios
a explorar os dados do Data Warehouse, fornecendo funcionalidades para anélise interativa de
dados em diferentes dimensdes e granularidades.

Alguns tipos de informacGes podem ser interessantes ao gerente de uma companhia de
abastecimento, como por exemplo: “Qual a quantidade de consumidores, pontos de utilizacdo
e quantidade de inadimpléncias da subcategoria FAVELA, agrupados pelas categorias de
consumo (Comercial, Industrial, Publico e Residencial), situacfes da ligacdo de agua
(Cortada, Ligada, Suprimida parcial e Suprimida total) e estado de inadimpléncia
(Inadimpléncia e Adimpléncia) dos consumidores?”, ou ainda, “Qual a média de faturamento
das quadras agrupadas pela categoria de consumo comercial e semestres de referéncia
(primeiros seis meses e Ultimos seis meses de medi¢do)?”. Estas e outras consultas utilizando

tecnologias OLAP s&o apresentadas em detalhes a partir da secéo 3.2.6, pagina 93.

O processamento analitico é necessario em diversas situacées no qual se deseja obter
informagdes referentes & evolucdo historica. Tecnologias OLAP permitem esses tipos de
consultas e melhoram o desempenho de tempo em relacdo aquelas feitas em BD

convencionais, ou seja, BD relacionais.

O On-line Analytical Processing (OLAP), ou Processamento Analitico On-Line,
surgiu pela necessidade de minerar conhecimento e padrdes em diferentes niveis de abstracdo
através de analises multidimensionais dos dados, ou seja, uma visdo l6gica dos dados. E uma
analise interativa dos dados, através de agregacdes em todas as intersecdes de dimensdes
necessarias. Permite obter informacdes sumarizadas e mostra-las em tabelas 1-D (planilhas),
2-D (dimensbes em xy), 3-D (dimensdes em xyz), mapas e graficos, com suporte para
modificacOes dos eixos. Além disso, compGe analises estatisticas (razbes, médias, somatdrios,
minimos, maximos, contagens, variancias, etc.) envolvendo quaisquer medidas ou dados
numéricos entre muitas dimensdes. A Tabela 2.4 mostra as diferencas entre as duas
abordagens, OLTP versus OLAP.
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Tabela 2.4 - diferencas entre OLAP e OLTP

OLAP OLTP

- Relevancia para dados historicos; - Mantém usualmente a situacao corrente;
- Necessidade de ver o dado sob diferentes - Voltado para velocidade e automacao de
perspectivas: aplicagdes dinamicas; fungdes repetitivas;

- AtualizacGes quase inexistentes, apenas

. - - AtualizacBes em grande namero;
novas insergoes;

- Baseado em dados histéricos, consolidados e
frequentemente totalizados;

- Operac0es de agregacéo e cruzamentos. - Alto nivel de detalhe.

- Baseado em transagoes;

Fonte: (COLAGCO, 2004)

De acordo com (GONZALES, 2003), o termo OLAP também ¢ usado para descrever
a estrutura de armazenamento dos dados e os métodos utilizados para acessa-los. OLAP
representa  diversos tipos de tecnologias que variam no método de
acesso. Ha trés adaptacdes de métodos de acesso OLAP, que sdao: OLAP Multidimensional
(MOLAP); OLAP Relacional (ROLAP); OLAP Hibrido (HOLAP).

Os métodos de acesso do tipo MOLAP utilizam a estrutura de dados multidimensional
e permitem a navegacdo pelos niveis de detalhamento em tempo real. Utiliza SGBDs
Multidimensionais otimizados a0 maximo para as consultas OLAP e com tratamento
dimensional nativo. Requer migracdo dos dados do SGBD Relacional para 0 armazenamento
multidimensional e a sua constante atualizacdo. Teoricamente, é a melhor arquitetura de
acesso a ambientes multidimensionais, mas na pratica deixa a desejar pela falta de SGBDs
Multidimensionais mais consolidados, dificultando sua aplicacgéo.

Os métodos de acesso do tipo ROLAP ¢ a solugdo mais utilizada hoje e surgiram em
decorréncia do uso consagrado dos SGBDs Relacionais nos BDs operacionais (transacionais),
com todas as vantagens da tecnologia aberta e padronizada da linguagem SQL. Os dados
obtidos dos bancos fontes sdo armazenados em SGBDs Relacionais, formando o Data
Warehouse com tabelas implementadas em estruturas relacionais classicas. O método de

acesso ROLAP foi a solugdo adotada neste trabalho.

E uma tendéncia dos SGBDs Relacionais modernos adicionarem uma arquitetura
multidimensional para prover facilidades a ambientes de suporte a decisdo. Tal conceito fez
surgir os métodos de acesso do tipo HOLAP, isto &, mistura do ROLAP com o MOLAP, que
proporciona o desempenho e flexibilidade de um BD Multidimensional e mantém a

gerenciabilidade, escalabilidade, confiabilidade e acessibilidade conquistadas pelos BDs
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Relacionais. A idéia € armazenar dados de maior granularidade do DW em estruturas
relacionais normalizadas e os dados agregados de granularidade inferior em estruturas

dimensionais nativas.

A visualiza¢do multidimensional dos dados atraves das tecnologias OLAP favorece a
analise de varias dimensfes em unica tela, em virtude da estrutura conceitual conhecida por
cubos de dados. A visualizacdo se da através de configuracdes tridimensionais de linhas,
colunas, operagdes Slice and Dice e gréaficos, como mostra a Figura 2.7. Os cubos de dados e
operagdes Slice and Dice serdo discutidos nas sec¢Oes 2.4.1 e 2.4.2, respectivamente.
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Dimensao_quadra Dimensao_categoria ® consumo_agua_media ® conta_fatura_media

Quadra_010 COMERCIAL 100 982,518
Quadra_015 COMERCIAL 34,333 307,892
INDUSTRIAL 23,5 120,23
RESIDENCIAL 87,875 347,655
Quadra_020 COMERCIAL 38,208 200,487
RESIDENCIAL 88,767 375,652
Quadra_025 RESIDENCIAL 19,771 81,402
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Figura 2.7 - visualizacdo dos dados através de ferramenta OLAP pentaho analysis view®

Fonte: Dados do setor de saneamento de Jodo Pessoa.

Os dados da Figura 2.7 foram obtidos através de uma consulta ao “Esquema
Constelacdo de Fatos” implementado para o estudo de caso deste trabalho. O retorno desta

consulta corresponde as médias de consumo de &gua em m® e médias da fatura dos

% A ferramenta OLAP Pentaho Analysis View seré discutida com mais detalhes na sec&o 3.2.6 (pagina 119).
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consumidores adimplentes® agrupadas por quadra (010, 015, 020 e 025) e por categoria de

consumo durante o periodo de 2007 a 2008.

A Figura 2.8 ilustra a mesma consulta executada acima, contudo, utilizando o software

pgAdmin 111 (desenvolvido para dar suporte ao SGBD PostgreSQL).

[ Query - esquema_estrela em postgres@localhost:5432 * o | E

Arquive  Editar Consulta  Favorites  Macros  Visualizar  Ajuda
dDE | ) o | ()] | &'| b g = | E[esquema_est’ela em postgres@ocalhost: 5432 v]

--médias de consumo & faturas dos consumidores adimplentes, agrupadas por guadra & categoria
SELECT quadra, categoria as categoria, inadimplencia,

round (CAST(avg (consumo agua) AS numeric), 1) A5 media_consumo,

round (CAST{avg (conta_fatura) AS numeric), 1) A5 conta_fatura

FROM (SELECT DISTINCT m.matricula, g.quadra, c.categoria,

r.ref_consumo, i.inadimplencia, fpa.consumo agua, fpa.conta_fatura

FROM fato_perfil setor fps

INNER JOIN dimensac _matricula m ON fps.id matricula = m.id_matricula

INNER JOIN dimensac_gquadra g ON fps.id_guadra = g.id guadra

INNER JOIN dimensac_categoria c ON fps.id categoria = c.id_categoria

INNER JOIN dimensac_ref consumo r ON fps.id ref consumo = r.id ref consumo

INNER JOIN fato_perda aparente fpa ON fps.id fato perfil = fpa.id perda aparente
INNER JOIN dimensac_inadimplencia i ON fpa.id inadimp = i.id inadimp

WHERE (g.quadra = "Quadra_ 010" OR g.guadra = 'Quadra_ 015" OR g.quadra = '"Quadra_ 020"
OR g.quadra = 'Quadra_025") AND i.inadimplencia = "NAQ'

GROUP BY m.matricula, g.guadra, c.categoria, r.ref consumc, i.inadimplencia,
fpa.consumo_agua, fpa.conta fatura) AS suconsulta

GROUE BY gquadra, categoria, inadimplencia ORDER BY quadra, categoria

[ [Tl 3
Painel de saida M
Saida de Dados |Ex|:dain I Mensagens | Histérir_o|
quadra categoria inadimplenciz| media_consu| conta_fatura -
text character vai| text numeric numeric
1 [Duadra 010 COMERCIAL NAD 190.0 982.5
2 Quadra_015 COMER.CIAL NAQ 34.3 307.9 A
3 Quadra_015 INDUSTRIAL NAC 23.5 120.2 3
4 Quadra_015 RESIDEMCIAL NAOQ 87.9 3477
L] 5 Quadra_020 COMERCIAL NAC 38.2 200.5 i
(] Quadra_020 RESIDEMCIAL NAOQ B38.8 375.7
7 Quadra_025 RESIDEMCIAL  NAOQ 19.8 81.4 -
QK. Unix  Lin 18 Col 689 Ch 1199 7 registros, 67 ms

Figura 2.8 - visualizacao dos dados através do software PgAdmin

A principal vantagem em utilizar uma ferramenta OLAP ao invés de uma ferramenta
puramente de Banco de Dados, é a facilidade proporcionada pela ferramenta OLAP quanto a
visualizacdo e manipulacdo do modelo dimensional (tabelas de fatos e dimensdes). Outra
vantagem é que o analista ndo precisa escrever as queries SQL, como ocorre em ambientes

puramente de BD, pois a ferramenta OLAP dispde de interface grafica para da o suporte a

® Inadimpléncia igual a “NAO” significa que a conta de 4gua foi quitada pelo consumidor junto & companhia de distribuigio
de agua.
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realizacdo das consultas. Neste trabalho optou-se por utilizar a ferramenta OLAP Pentaho

Analysis View, que € apresentada no Capitulo 3, item 3.2.6.

2.4.1 Estrutura Multidimensional: Cubo de Dados

A principal caracteristica das tecnologias OLAP é permitir uma visdo conceitual
multidimensional dos dados de uma empresa. Um cubo de dados é uma estrutura que
armazena os dados em formato dimensional. Uma dimensdo € uma unidade de analise com

dados agrupados.

Por exemplo, a dimensdo tempo tem os dados agregados por meses, quadrimestres e
semestres. A dimensdo categoria tem os dados agregados em comercial, industrial, pablico e
residencial, etc. A Figura 2.9 apresenta os dados modelados numa estrutura conhecida por
Cubo, onde cada Dimenséo (D1, D2 e D3) representa um tema importante da companhia para
realizacdo de analises e comparagdes. O cubo da Figura 2.9 é “Fato Perfil do Setor” e suas

dimensdes sdo Categoria, Status da Agua e Status do Esgoto.

Dimensdo 1 (categoria)
Comercial, Industrial, Pliblico e Residencial

Dimensfo 2 {statusda dgua)

Figura 2.9 - (a) um cubo de dados com trés dimensdes. (b) busca tridimensional de células no cubo

Fonte: Adaptacdo de (RAINARDI, 2008).

A partir da modelagem do Esquema Estrela, Floco de Neve ou Constelacdo de Fatos
pode-se construir os cubos de dados e realizar buscas nesse espaco multidimensional. Os
cubos de dados sdo visfes l6gicas multidimensionais dos dados com referéncia hierarquica.
As tecnologias OLAP fornecem funcionalidades para andlise interativa de dados em
diferentes visdes e granularidades, permitindo visualizar as hierarquias e navegar pelas
dimens6es (THOMSEN, 2002).
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As operacdes sobre os cubos de dados foram introduzidas por (GRAY, et al., 1996)
visando suportar multiplas agregaces em sistemas de Banco de Dados com suporte a OLAP.
O operador Cubo é uma generalizacdo n-dimensional da operacdo group-by, sendo capaz de

executar diversos group-by correspondentes a diversas combinaces.

Na Figura 2.10 é apresentada a idéia envolvendo os operadores de cubo de dados, para

isto utilizaram-se as dimensdes categoria, situacdo da agua e situacdo do esgoto, ambas

associadas a tabela de fatos “Fato Perfil do Setor” do esquema Constelacdo de Fatos’.

1-D{icategorial}

Painel de saida __

Saida de Dados | Explain | Mensagens | Histérico

categoria pontos_utikzacao
character val numeric

1 1681

2 |INDUSTRIAL 23

3 PUBLICO 229

4 RESIDENCIAL | 15850

1-D{{skuacdio_agua)}

1-D{fstuaco_esgotol}

Painel de saida

Paincl de saida

Saida de Dados Ecplm[h!mmqun[iﬁ!ncu

situacao_agua | pontos_ulilizacao
character vary numenc

1
2
2

545

LIGADA 16934
SUPRIMIDA_TOTZ 36

Saida de Dados | Explain | Mensagens | Histérico

1
2
3

situacao_esgoto pontos_utilizacao
character varying numeric

facve, 7=

LIGADO NORMAL 16721
POTENCIAL o989

2-Di{categoria} (shuacfio_aguaj}

3-D{jcategoria) (situacSo_agua), (situacSo esgotol}

Painel de saida

Painel de saida

Saida de Dados | Explain | Mangagens irlstnncn-‘
categoria situacao_agua pontos utilizacao
character vai character varyin numeric

1 CORTADA 24

2 COMERCIAL  LIGADA 1622
3 |COMERCIAL  SUPRIMIDA_TOTAL 35

4 INDUSTRIAL  CORTADA 4

5 |INDUSTRIAL  LIGADA j¢]

6 [PUBLICO LIGADA pr.c]

7  RESIDENCIAL (CORTADA 917
B AESIDENCIAL LIGADA 15064

[ RCTRE- BT R R B SR

categoria

COMERCIAL
COMERCIAL
COMERCIAL
COMERCIAL
INDUSTRIAL
PLUBLICO
PUBLICO
PUBLICO
RESIDEMNCIAL
RESIDENCIAL
RESIDENCIAL
RESIDENCIAL

Saida de Dados E'-cplan]l-!wa@mslrhs&uo

situacao_agua situacao_esgoto pontos_utilizacac
character va character varyin character varying Rumeric
Eorsnaa Jconraoa

LIGADA
LIGADA
LIGADA

LIGADO_NORMAL |24
FACTIVEL 5
LIGADD_NORMAL 1487
POTENCIAL 130

SUPRIMIDA_TOTAL LIGADO NORMAL 35

CORTADA
LIGADA
LIGADA
LIGADA
LIGADA
LIGADA
CORTADA
CORTADA
LIGADA
LIGADA
LIGADA

LIGADO MORMAL 4
LIGADO _NORMAL (18

POTENCIAL 1
FACTIVEL 11
LIGADD NORMAL 201
POTENCIAL 17
LIGACD NORMAL 913
POTENCIAL 4
FACTIVEL 57
LIGADO_MNORMAL 14166
POTENCIAL g4l

Figura 2.10 - exemplo de cuboids (1-D), (2-D) e (3-D) para o esquema constelacdo de fatos

Os agrupamentos das dimensdes do esquema constelacdo de fatos para o perfil do
setor geram a computacdo da ordem 2° agregacdes, ou seja, 8 group-by (cuboids) formado
pelas combinagbes 3-D {(categoria) (situacdo_agua) (situacdo_esgoto)}; 2-D {(categoria)

(situacdo_agua)}, {(categoria) (situacdo_esgoto)}, {(situacdo_agua) (situacdo_esgoto)}; 1-D

{(situacdo_agua)}, {(situacdo_esgoto)}, {(categoria)}; e (vazio)®.

" Esquema Constelacio de Fatos encontra-se ilustrado na Figura A.1 do APENDICE A.

8 (vazio) representa um group-by vazio
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No exemplo da Figura 2.10 a dimens&o categoria foi associada a dimenséo situacédo da
agua, o que resultou no cuboids de duas dimensdes (2-D). A Figura 2.11 ilustra a rede de
cubdides completa formada pelas trés dimens@es agrupadas em cuboids de uma, duas e trés

dimensoes.

(vazio) 0-D CUBOID

agta) | 1-D CUBOIDS

esgoto)

@agﬂ, situaglio_esgolo) 5 1y CUBQIDS

(categoria, situag3o apua, situagio esgoto) 3-D CUBOIDS

Figura 2.11 - Rede de cuboids para um cubo de trés dimens@es

Estudos voltados para manipulacdo eficiente da estrutura dimensional dos cubos de
dados, bem como seus mecanismos de acesso, estdo em constante evolugdo. As pesquisas
nesta area buscam otimizar cada vez mais as consultas e operacdes OLAP, visando o melhor

desempenho dos sistemas de apoio a deciséo.

2.4.2 Conjunto de Operacdes OLAP

Ao iniciar uma consulta a um Data Warehouse é necessario traduzi-la de forma
inteligivel ao ambiente computacional. Assim, devem ser oferecidos aos analistas meios para
realizar eficientemente uma consulta, a fim de obter resultados coerentes. Como solucéo, 0s
desenvolvedores de ferramentas OLAP fornecem suporte para as operacOes de derivacdo de

dados complexos, que recebem o nome de Slice and Dice.

Segundo (WREMBEL, et al., 2007), o suporte as operacdes Slice and Dice ¢ uma das
principais caracteristicas de uma ferramenta OLAP. A operacdo Slice, suportada pelas
ferramentas OLAP, faz restricdo de um valor ao longo de uma dimenséo. J& a operacao Dice é

mais complexa, pois faz restricdes de valores em varias dimensdes.

O Slice and Dice compreende quatro operacdes, que sdo o Ranging, o Drilling, o
Rotation/Pivotting e o Ranking. A Figura 2.12 ilustra de forma genérica a operagéo de Slice,

Dice, Rotate, Drill-down e Drill-up/Roll-up.



Minerag&o de Dados em Data Warehouse para Sistema de Abastecimento de Agua 47

i
)

& Siice
Quadrimestre 008

\

LY
o
L]
=
“m
S
Q
;-
-

Quadra

Periodo _ct

Roll-Up

Anormalidade

]

Dice Drill- o

L

Down =

by pass (o]
Quadrimestre_2/2007 E

Quadra_305

Figura 2.12 - exemplo da operacéo slice, dice, drill-down, drill-up e rotate.

A operacdo Ranging é responsavel por, a qualquer momento, alterar o resultado das
consultas, inserindo novas posi¢cdes ou removendo as que estdo em foco. Por exemplo, a
insercdo de uma nova quadra de consumidores em uma consulta representa uma operacao de
Ranging. O resultado dessa operacdo sera considerado para todas as demais, e assim, pode-se

encarar o resultado como um novo cubo gerado a partir do cubo original.

A operacdo Drilling consiste em escolher o que deseja analisar, o analista ainda pode
mudar o escopo do que esta analisando, porém os dados podem encontrar-se agregadas em
diversos niveis. A Figura 2.12 ilustra a operacdo Drilling. O Drilling permite navegacao por
entre os niveis. Existem trés operacbes OLAP que permitem mudar o escopo dos dados, sdo

elas: Drill-Down, Drill-Up e Drill-Across.

A operagdo Drill Down navega verticalmente na hierarquia, no sentido em que oS
dados sdo mais atdbmicos (valores simples, indivisiveis e monovalorados). Consiste em
desagregar dimensdes. Exemplo: Semestre - Quadrimestre. A operacdo Drill-Across permite
navegar transversalmente no eixo da arvore hierarquica. O Drill-Across é uma operacdo de
grande utilidade, pois permite inserir e retirar posi¢cbes do corrente cenario. O Drill Up ou
Roll Up faz parte da operacdo Drilling e realiza a fungéo inversa do Drill-Down. Ela permite

ao usuario uma visdo mais agregada das informacdes. Exemplo: Quadrimestre - Semestre.
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Com esta técnica pode-se navegar nos diversos niveis de maiores detalhes para os niveis mais

sumarizados.

A operacdo Rotation ou Pivot além de permitir ao analista mudar as posi¢fes das
dimensdes em foco, e tem também a flexibilidade de alterar o eixo de visualiza¢do dos dados,
alterando linhas por colunas, com intuito de facilitar a compreensdo. Vale salientar que
Rotation ndo adiciona nem retira posi¢es do cenario, mas permite ao analista alterar a visao
que se tem dos dados. Um exemplo desta operagdo seria alterar a dimensdo quadra da

horizontal para a vertical, e desta forma, o cubo rotacionaria no sentido horario.

Com a operagdo Ranking o analista pode filtrar as informagdes que se deseja obter. E
possivel fazer uma classificacdo dos dados adquiridos e operar diretamente sobre os valores
das células. Todas as operacdes anteriores atuavam apenas sobre as posi¢cdes ou dimensdes
dos dados, entretanto, através do Ranking, o analista pode executar diversos tipos de filtros,

eliminando assim os dados desnecessarios e inconsistentes.

De acordo com o estudo de caso desenvolvido neste trabalho, as operacdes OLAP
foram aplicadas nas tabelas de fatos e dimensdes do Data Warehouse Comercial
implementado para um setor do saneamento da cidade de Jodo Pessoa. Em todos os casos e

exemplos utilizou-se a ferramenta de c6digo aberto OLAP Pentaho Analysis View®.

2.5 DATA MINING

As técnicas de Data Mining podem ser aplicadas em diversas areas do conhecimento,
dentre elas na Engenharia Hidraulica, que por sua vez, é o objeto do estudo de caso deste
trabalho. A sua principal caracteristica é a aplicacdo dos algoritmos aos dados pré-
processados, com 0 objetivo de auxiliar as companhias, que no caso deste trabalho é a
companhia de abastecimento de agua e esgoto, a gerar indicadores numeéricos, indicadores
graficos e relatdrios ad hoc, i.e., relatérios onde o analista define o que deseja obter no
momento da consulta, através de aplicacdes que possam servir de apoio a tomada de deciséo

nos diferentes niveis, sejam eles estratégicos, taticos ou operacionais.

De acordo com (BATISTA, 2003), as etapas de Data Mining sao:

° A ferramenta Pentaho Analysis faz parte do software livre Pentaho BI Suite Enterprise Edition , que se encontra na versio
3.0 disponivel em <http://www.pentaho.com/products/analysis/>.
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e Escolha da tarefa de Data Mining: uma combinagdo de tarefas deve ser escolhida
dentre os varios tipos de tarefas possiveis como: classificacdo, regressdo, associagao,
clustering (Ver Item 2.5.4);

e Escolha do algoritmo de Data Mining: de acordo com a tarefa selecionada, um
determinado algoritmo, também denominado de técnica, sera aplicado nos dados,
utilizando-se os modelos e parametros mais apropriados (Ver Item 2.5.5);

e Aplicacdo de Data Mining: busca por padrdes de interesse particular em uma forma

representacional particular ou em um conjunto de aplicaces.

2.5.1 Metas do Data Mining

Existem duas metas primarias que podem ser alcancadas através de Data Mining
(FAYYAD, et al., 1996):

e PREVISAO: antecipar os valores de variaveis desconhecidas ou analisar um possivel
valor para uma varidvel com o passar do tempo, utilizando algumas variaveis, como
atributos da base de dados. Logo, indica as chances de uma agéo ocorrer.

e DESCRICAO: procurar por padrdes que descrevem os dados e que sejam de

entendimento dos usuarios.

A Mineracdo Preditiva consiste na generalizacdo de exemplos ou experiéncias
passadas com respostas conhecidas ou regras de negécio estabelecidas por especialistas. A
Mineragdo Descritiva consiste na identificacdo de comportamentos intrinsecos do conjunto de

dados, sendo que estes dados ndo possuem uma classe especificada.

2.5.2 Aprendizado Indutivo

A inducdo € um meio de inferéncia logica que permite que conclusdes gerais sejam
obtidas de exemplos particulares. E caracterizada como o raciocinio que parte do especifico

para o geral, do particular para o universal, da parte para o todo.

De acordo com (BATISTA, 2003), um argumento indutivo e correto pode,
perfeitamente, admitir uma concluséo falsa, ainda que suas premissas sejam verdadeiras. Se as
premissas de um argumento indutivo sdo verdadeiras, o0 melhor que pode ser dito € que a sua
conclusdo é provavelmente verdadeira. Desta forma, esse recurso deve ser utilizado com os
devidos cuidados, dado que se o numero de observacBes for insuficiente ou se os dados
relevantes forem mal escolhidos, as hipéteses induzidas poderdo produzir conclusdes
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errdneas. Apesar disso, a inferéncia indutiva € um dos principais meios de criar novos

conhecimentos e prever eventos futuros.

O Data Mining compreende dois tipos de aprendizado indutivo: Supervisionado e
N&o-Supervisionado. O aprendizado Supervisionado é direcionado a tomada de decisédo e é
através dele onde se realiza inferéncias nos dados com o intuito de realizar predigdes,
envolvendo o uso dos atributos para prever o valor futuro. Enquanto que no Aprendizado
N&o-Supervisionado as atividades sdo descritivas, 0 que permite a descoberta de padrdes e

novos conhecimentos.
2.5.2.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado serve para identificar a classe a que pertence uma nova
amostra de dados. Neste tipo de aprendizado é sempre conhecida a classe dos dados que sdo

usados para treino e ha um historico de dados que permite prever sobre dados futuros.

Inicialmente ¢ fornecido ao sistema de aprendizado um conjunto de exemplos E = {E;,
E,..., En}, onde cada exemplo E; € E possui um rétulo associado. Esse rétulo define a classe
a qual o exemplo pertence. Formalmente, cada exemplo E; € E corresponde a uma tupla
E; = (x,,y;). Sendo x, um vetor de valores que representam as caracteristicas (atributos) do
exemplo E;, e y; 0 valor da classe desse exemplo. O objetivo do aprendizado supervisionado é
induzir um mapeamento geral dos vetores x, para valores y. Portanto, o sistema de
aprendizado deve construir um modelo, tal que y = f (x;), onde f € uma funcéo desconhecida

(funcdo conceito) que permite predizer valores y.
2.5.2.2 Aprendizado N&o-Supervisionado

Neste tipo de aprendizado o rétulo da classe de cada amostra de treino ndo é
conhecido e o0 nimero de classes a ser treinada pode n&o ser conhecido a priori. E fornecido
ao sistema de aprendizado um conjunto de exemplos E, no qual cada exemplo consiste
somente de vetores x;, ndo incluindo a informacgéo sobre a classe y. O objetivo é construir um
modelo que procura por regularidades nos exemplos, formando agrupamentos ou clusters de

exemplos com caracteristicas similares.

O aprendizado n&o-supervisionado utiliza-se de algoritmos descritivos. As atividades

descritivas trabalham com conjuntos de dados que ndo possuem uma classe determinada e tém
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0 objetivo de identificar padrbes de comportamento semelhantes nestes dados. As tarefas

descritivas podem ser divididas em: Associacdo, Segmentacdo e Generalizacao.

A Figura 2.13 apresenta a divisdo dos algoritmos de Data Mining de acordo com a
tarefa (preditiva ou descritiva) da qual fazem parte. Todas as tarefas apresentadas nesta Figura
2.13 serdo detalhadas na secdo 2.5.4, com énfase para as tarefas de Classificacdo e
Associacao, visto que elas foram utilizadas nos modelos de Data Mining aplicados ao estudo
de caso.

Aprendizado

Classificag2o
Supervisionado

[Atividade Preditiva) Regresséo ou
Estimativa

Sesmentacio
[Clustering)

Aprendizado
MEo-Supervisionado

[Atividade Descritiva)

Generzlizacioe
Sumarizacdo

Figura 2.13 - taxonomia do data mining

Adaptacdo (REZENDE, et al., 2003)
2.5.3 O Processo Iterativo do Data Mining

O primeiro passo no processo de Data Mining é a identificagdo da fonte de dado. A
tarefa de identificar os dados comeca com a decisdo sobre que dados serdo necessarios para
resolver o problema. O préximo passo € o cleaning, ou seja, a preparacdo dos dados. O
principal desafio do cleaning é formatar os dados de forma compativel com a representacédo

do software que sera utilizado para mineragao.

O terceiro passo € construcdo do modelo de mineracao, e este é constituido das regras
que descrevem os dados analisados no banco. Isso € feito automaticamente através de dados
analiticos e de algoritmos de Data Mining. O quarto passo no processo iterativo de mineracéo
é a avaliacdo do modelo criado, que consiste em estimar a precisdo do modelo e refinar sua
compreensdo e sua utilidade. Por Gltimo surge o desdobramento do modelo, que serve para
aplicar o modelo a novos dados, a fim de dar lugar ao surgimento de novas perguntas,

trazendo um refinamento adicional as descobertas (SANCHES, 2003).
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Ao final do processo de mineracdo, espera-se, como principal objetivo, o uso das
descobertas Uteis e suas representacfes. Desta forma, seguem as acdes para a etapa de pos-

processamento:

e Interpretacdo dos Padrdes: avaliacdo e interpretacdo dos padrdes encontrados, a fim de
determinar aqueles que terdo alguma utilidade e gerardo algum conhecimento. Nesta
etapa, pode ocorrer a necessidade de retorno a umas das etapas anteriores;

e Consolidacdo do Conhecimento: verificacao e utilizacdo do novo conhecimento sobre
os dados atraves das ferramentas de visualizacdo. E producdo da documentacdo para

auxiliar a compreensdo do usuario.
2.5.4 Principais Tarefas do Data Mining

A tarefa de Data Mining precisa ser definida no inicio do processo de KDD, no
momento em que for decidido o dominio da aplicacdo (FAYYAD, et al., 1996). Existem
diversas tarefas para alcangar as metas de previsdo e descri¢do, discutidas na se¢do 2.5.1,
dentre elas: Classificacdo; Regressdo ou Estimativa; Associacdo; Segmentagédo (clustering) e
Generalizacdo ou Sumarizacdo. Nas secOes seguintes serdo descritas as duas tarefas de

mineracao utilizadas no trabalho
2.5.4.1 Classificagdo

A tarefa de classificagdo consiste em encontrar propriedades comuns em um
determinado conjunto de objetos de um banco de dados e classifica-los em diferentes classes.
Os passos para classificacdo sdo: definicdo de um conjunto de exemplos conhecidos
(treinamento); treinamento sobre esse conjunto; e geracdo de regras de classificagédo ou

descrigéo.

Conforme (BARROSO, et al., 2006), o principio desta tarefa é descobrir algum tipo de
relacionamento entre os atributos preditivos e o atributo objetivo, de modo a descobrir um
conhecimento que possa ser utilizado para prever a classe de uma tupla desconhecida, ou seja,

que ainda ndo possui uma classe definida.

O conhecimento descoberto é frequentemente representado na forma de regras

SE->ENTAO. Essas regras s&o interpretadas da seguinte maneira: “SE os atributos preditivos
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de uma tupla satisfazem as condigBes no antecedente da regra, ENTAO a tupla tem a classe

indicada no consequente da regra”.

Como exemplo da tarefa de classificagcdo utilizou-se os dados da Figura 2.14. Ao
aplicar a Classificacdo sobre esses dados, sdo geradas as regras de classificacdo, conforme

apresenta a Tabela 2.5

Painel de saida
Saida de Dados | Explain | Mensagens | Histdrico |
matricula data_inst_hid categoria inadimplencia
integer text character va text
1 prees— Paulg |Menos_de_3_Anos COMERCIAL  NAO
2 |eBetugm Jo3o Entre_3_e_9_Anos PUBLICO NAO
3 [——— Ana Menos_de_3_Anos RESIDENCIAL NAO
4 e lemanda Entre_3_e_9_Anos COMERCIAL SIM
5 [P Bruno Mais_18_Anos COMERCIAL SIM
6 |900ep= sérgio Entre_3_e_9_Anos RESIDENCIAL SIM
7 | Sm—] Pedro Entre_3_e_9_Anos INDUSTRIAL SIM
8 L] Caros Mais_18_Anos RESIDENCIAL SIM

Figura 2.14 - exemplo de dados utilizados na tarefa de classificacdo

Foram geradas quatro regras de classificacdo. Por exemplo, a primeira regra determina
que todos os hidrdmetros com mais de 18 anos de funcionamento sdo de consumidores
inadimplentes. Enquanto que a Ultima regra determina que os hidrdbmetros entre 3 e 9 anos de
funcionamento e que pertencem aos consumidores que ndo sejam da categoria Publico, estdo

inadimplentes.

Tabela 2.5 - regras de classificagé@o geradas (descobertas) com os dados da Figura 2.14

SE (Instalagio_Hid = Mais_18_Anos) ENTAO Inadimpléncia = Sim

SE (Instalacdo_Hid = Menos_de_3_Anos) ENTAO Inadimpléncia = N&o

SE (Instalacdo_Hid = Entre_3_e_9_Anos e Categoria = Plblico) ENTAO Inadimpléncia = Nao
SE (Instalacdo_Hid = Entre_3_e_9_Anos e Categoria != Pblico) ENTAO Inadimpléncia = Sim

No contexto deste trabalho, seguem alguns exemplos onde a tarefa de classificacéo
poderia ser aplicada: classificacdo do consumidor quanto ao risco (baixo, médio ou alto risco)
de inadimpléncia; classificacdo do consumidor potencialmente fraudador a julgar pelo seu
perfil; classificacdo das categorias quanto as anormalidades; classificacdo do tipo de ligacdes

de agua quanto legal, clandestina ou suspensa por irregularidade etc.
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2.5.4.2 Associagéo

A tarefa de associacdo foi introduzida por (AGRAWAL, et al., 1993) e tem a
finalidade de determinar os grupos de itens que tendem a ocorrer a0 mesmo tempo, em uma
mesma transacdo, gerando-se as regras de associacdo. Elas podem ser vistas como regras do
tipo SE-ENTAO integrada a duas medidas de interesse: confianca e suporte. A primeira
medida corresponde a probabilidade condicional e a segunda corresponde a fracdo que
sustenta a regra. Ambas serdo definidas mais adiante.

A regra de associacdo é um relacionamento X (antecedente) = Y (consequente), onde
X e Y sdo conjuntos de itens da transacdo e a intersecdo X N'Y € o conjunto vazio. Cada regra
esta associada a um Fator de Suporte Superior “Fs” (medida de interesse suporte) e a um Fato

de Confianga “Fc” (medida de interesse confianca). Seguem as férmulas dos dois fatores:

X uY| XU Y|
S = —— Cc =

X

,onde N é o nimero total de tuplas

O fator de suportel® pode ser descrito como a probabilidade de uma transacdo
qualquer satisfazer tanto X como Y, ao passo que o fator de confianca®® é a probabilidade de
gue uma transacdo satisfaca Y, dado que ela satisfaga X. A tarefa de descobrir regras de
associacdo consiste em extrair do banco de dados todas as regras com “Fs” e “Fc” maiores ou

iguais a um “Fs” e “Fc” especificado pelo analista.

A descoberta de regras de associacdo segue normalmente em dois passos.
Primeiramente, o algoritmo determina todos os conjuntos de itens que tém “Fs” maior ou
igual ao “Fs” especificado pelo analista. Estes conjuntos sdao chamados conjuntos de {ltens
Frequentes}. Em seguida, todas as possiveis regras candidatas sdo geradas e testadas para
cada conjunto de {ltens Frequentes} com relacdo ao “Fc”. Apenas as regras candidatas com

“Fc” maior ou igual ao “Fc” especificado pelo analista sdo dadas como saida do algoritmo.

Segue na Tabela 2.6 abaixo, um exemplo do processo de descoberta de regras de

associacdo. A primeira coluna da Tabela mostra o identificador da transacdo, e as demais

1 O numerador se refere ao nlimero de transacdes em que X e Y ocorrem simultaneamente e o denominador ao total de
transagdes.

O numerador se refere ao niimero de transacies em que X e Y ocorrem simultaneamente e o denominador se refere &
quantidade de transa¢Bes em que o item X ocorre.
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colunas indicam se um determinado item foi ou ndo localizado na transag@o correspondente.

Suponha que o analista especificou os parametros Fs = 0.3 e Fc = 0.8.

Tabela 2.6 - exemplo de dados para descoberta de regra de associacao

Consumidor Corte Parcelamento Pagamento
Comercial raude Ligagdo uia Fatura Fatura
1 N S S S N N
2 S S N S S N
3 N S S S N N
4 S S S S N N
5 N N N N S N
6 N N N S N N
7 N S N N N N
8 N N N N N S
9 N N N N N S
10 N N N N N N

Tabela 2.7 - descoberta de regras de associagdo com fs = 0.3 e fc = 0.8

Regra: SE (Corte_Ligagio) ENTAO (Fraude). Fc = 3/3 = 1.

Conjunto de Itens Frequentes: Corte_Ligacéo, Fraude. Fs = 3/10 = 0.3

Conjunto de Itens Frequentes: Corte_Ligacdo, Multa. Fs = 3/10 = 0.
Regra: SE (Corte_Ligacdo) ENTAO (Multa). Fc = 3/3 = 1.

3

Conjunto de Itens Frequentes: Fraude, Multa. Fs =4/10=0.4
Regra: SE (Fraude) Entdo (Multa). Fc = 4/5 =0.8.
Regra: SE (Multa) ENTAO (Fraude). Fc = 4/5=0.8

Regra: SE (Corte_Ligacao E Fraude) ENTAO (Multa). Fc=3/3=1
Regra: SE (Corte_Ligacao E Multa) ENTAO (Fraude). Fc=3/3=1
Regra: SE (Corte_Ligacdo) ENTAO (Fraude E Multa). Fc = 3/3=1

Conjunto de Itens Frequentes: Corte_Ligacdo, Fraude, Multa. Fs = 3/10 = 0.3

Os atributos “Consumidor Comercial”, “Parcelamento Fatura” e “Pagamento Fatura”

possuem Fs = 0.2 e ndo pertencem ao Conjunto de Itens Frequentes, visto que o Fs deve ser

maior ou igual a 0.3. J& os atributos “Fraude”, “Corte Ligacdo” e “Multa” possuem Fs igual a

0.5, 0.3 e 0.5 respectivamente e desta forma, pertencem ao Conjunto de ltens Frequentes.

A Tabela 2.7 demonstra as regras de associacdo que sd@o descobertas dos dados

oriundos da Tabela 2.6 utilizando-se os valores de Fs e Fc maiores ou iguais aos especificados

pelo analista, que foram respectivamente 0.3 e 0.8. Na Tabela 2.7 as regras de associacdo sdo

agrupadas por trés conjuntos de {ltens Frequentes}, sendo dois deles formados pelos itens
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frequentes {Corte_Ligacdo e Fraude} e {Corte_Ligacdo e Multa}, e o terceiro conjunto

formado pelos itens frequentes {Corte_Ligacdo, Fraude e Multa}.
2.5.5 Técnicas de Data Mining

Segundo afirma (BALLARD, et al., 1998), ndo ha uma técnica que resolva todos os
problemas de Data Mining. Diferentes métodos servem para diferentes propositos, cada
método oferece suas vantagens e desvantagens, por isso, é importante conhecer bem o

ambiente de aplicagdo e as técnicas disponiveis para que se possa escolher a mais adequada.

Dentre as técnicas de DM normalmente utilizadas tem-se: Arvores de Decisdo; Regras
de Associacao; Redes Neurais Artificiais; Algoritmos Genéticos e Classificacdo Bayesiana. O
item 3.3 discute a aplicacdo do algoritmo de mineragdo que se mostrou mais adequado para
escopo do problema abordado neste trabalho.

A Tabela 2.8 apresenta a descri¢do das principais técnicas e tarefas de DM, e cita
alguns algoritmos relacionados com as respectivas técnicas. Nas secfes seguintes serdo
discutidas as técnicas utilizadas neste trabalho, que foram: Arvore de Decisio, Classificacio
Bayesiana e Regras de Associagao.

Tabela 2.8 - técnicas, tarefas e algoritmos de data mining

Técnica Descricédo Tarefas Algoritmos

Hierarquizacédo dos dados, baseada em J4.8, One-R, ID-3,
estagios de decisdo (nos) e na R . CART, CHAID, C4.5,
separacao de classes e subconjuntos. egressao C5.0, SPRINT, etc.

Métodos estatisticos que podem
predizer a probabilidade de um registro Classificacdo ~ NaiveBayes

Arvore de
Deciséo

Classificacdo

Classificagédo

Bayesiana pertencer a uma determinada classe.
Regras de Estabelece uma correlacéo estatistica Apriori, AprioriTid,
Associach entre os atributos de dados e conjunto  Associagédo AprioriHybrid, AlS,
SS0C1agao de dados. SETM e DHP, etc.
Redes Modelos inspirados na flSloIog[a do Classificacio  Perceptron, Rede MLP,
. cérebro, onde o conhecimento é fruto x
Neurais ~ X Segmentacdo  Redes ART, Rede IAC,
. do mapa das conexdes neuronais e dos . Rede BSB. etc
Artificiais pesos dessas conexdes. Regresséo » ETC.
!\/Iet(_)dcc)is gera|$ de_bu;caEe olt|m~|zagao, Algoritmo Genético
Algoritmos INSpIrados na 1€oria aN Vo ugag, Classificagéo Simples, Genitor, CHC,
Genéti onde a cada nova geragéo, solugdes S tac Algoritmo de Hilli
eneticos melhores tém mais chance de ter €gmentacao goritmo de HItls,

“descendentes”. GANuggets, etc.

Fonte: (FAYYAD, et al., 1996)
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2.5.5.1 Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo sdo uma maneira de representar uma série de regras que
conduzem a uma classe ou a um valor. De acordo com (SYMEONIDIS, et al., 2005), o
objetivo principal de uma arvore de decisdo € separar as classes, onde as tuplas de classes
diferentes tendem a ser alocadas em subconjuntos diferentes, cada um descrito por regra
simples em um ou mais itens de dados. Essas regras podem ser expressas como declaragoes
l6gicas, em uma linguagem como SQL, de modo que possam ser aplicadas diretamente a

novas tuplas.

Uma das principais vantagens das arvores de decisdo é o fato de que o modelo é bem
explicavel, uma vez que tem a forma de regras explicitas, podendo ser representada como um
conjunto de regras (galhos), onde cada n6 ndo terminal representa um teste ou decisdo sobre o

item considerado.

Na arvore de decisdo cada n6 nao terminal representa um teste ou decisdo sobre o item
de dado. Assim, os nds representam os atributos, as ligacGes entre 0s nds representam 0s
valores dos atributos e as folhas representam as classes. Cada caminho da arvore pode ser
convertido numa regra. O né interno e os valores das setas sé@o convertidos no antecedente da

regra (parte SE); o n6 folha é convertido no consequente da regra (parte ENTAO).

Um exemplo poderia ser a classificacdo de consumidores na categoria “Aceitavel” ou
“Risco”, onde a primeira indica confianca na adimpléncia do consumidor e a segunda indica
risco de inadimpléncia perante a companhia de abastecimento de agua. A Figura 2.15 ilustra

uma arvore simplificada de decisdo que resolve esta situacao.

2 Accitivel | Deta delnstalagio do Hidrometm |

o] Risco

N7hmprego>ﬁanos

Renda > R$ 30.000,00
\ Nao| Aceitavel

im| Risco

<]

Figura 2.15 - exemplo de arvore de decisdo Figura 2.16 - arvore de decisdo gerada com os
dados da Figura 2.14

Na Figura 2.16 tem-se uma arvore de decisdo para o exemplo da Figura 2.14. Cada

caminho da arvore pode ser convertido numa regra. A tupla <“Jodo”, “Entre_3_e_9_Anos”,
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“Pablico”, ?> identifica um tipo de consumidor. A interrogacao (?) representa o valor do
atributo objetivo (Estado de Inadimpléncia), e este é responsavel por informar se o
consumidor esta inadimplente (Sim) ou adimplente (N&o) perante a companhia de
abastecimento de agua.

O no raiz da arvore de decisdo da Figura 2.16 representa o atributo “Data de Instalacao
do Hidrémetro”. Na tupla dada como exemplo, 0 no raiz direciona a regra para data de
instalacdo do hidrémetro “Entre_3_e_9 Anos”. Seguindo a hierarquia da &rvore, a regra passa
pelo seu segundo no, que é o atributo “Categoria”, e o seu valor na tupla é “Pablico”. Por fim
o algoritmo direciona a regra para o atributo objetivo, que por sua vez, estd no no folha

rotulado pelo valor “N&o”, que indica que Jodo esta na classe dos consumidores adimplente.

Geralmente uma arvore de decisdo classifica uma nova tupla de maneira top-down,
utilizando um algoritmo baseado na aproximacao “dividir para conquistar” (WITTEN, et al.,
2005). Inicialmente todas as tuplas que estdo sendo mineradas sdo associadas ao no raiz da
arvore. Entdo o algoritmo seleciona uma particdo de atributos e divide o conjunto de tuplas no
no raiz de acordo com o valor do atributo selecionado. O objetivo desse processo é separar as
classes para que tuplas de classes distintas tendam a ser associadas a diferentes particoes. Esse
processo é recursivamente aplicado a subconjuntos de tuplas criados pelas particdes,
produzindo subconjuntos de dados cada vez menores, até que um critério de parada seja
satisfeito. A fim de minimizar o tamanho da arvore, sem prejudicar a qualidade da solugé&o,

aplica-se algoritmo de poda de arvore de deciséo.

As principais vantagens de algoritmos baseados em arvores de decisdo sdo sua
eficiéncia computacional e simplicidade. Devido ao uso da aproximacdo “dividir para
conquistar”, entretanto essa aproximacdo também possui desvantagem. Por exemplo, uma
condicdo envolvendo um atributo que serd incluido em todas as regras descobertas. Essa
situacdo possivelmente produz regras com informacdes irrelevantes, além de desperdicio de
processamento. Trés algoritmos de arvore de decisdo serdo analisados, sdo eles: Algoritmo de

Inducéo de Regras, Algoritmo ID-3 e Algoritmo J4.8.

Outro exemplo simples de como funciona um algoritmo de classificagédo, que
apresenta seu resultado sob a forma de arvore de deciséo, esta ilustrado na Figura 2.17. Neste

exemplo, os consumidores podem ser classificados em confidveis ou ndo confidveis junto a
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companhia de abastecimento, baseando-se na quantidade de pontos de utilizagé@o e o valor da

conta (fatura a ser paga).

Pontos de Tilizacio

1FTO 1< PU =10 11 <(PTT = 20 PUI =21
Valor Conta Walor Conta Walor Conta Walor Conta
=¥ =y
Confiavel Miao Confiavel

Figura 2.17 - classificagédo por arvore de decisdo (pontos de utilizacdo versus fatura)

Cada regra tem seu inicio na raiz da arvore e caminha até suas folhas. A interpretacao
de um dos galhos é que uma pessoa que possua entre 11 a 20 Pontos de Utilizacdo (PU) de
agua e o Valor da Conta (VC) maior que “x” (valor em real), onde x representa um intervalo
de consumos e contas aceitaveis para uma determinada categoria do sistema. Por exemplo:
um consumidor que possui 15 pontos de utilizacdo, pertence a categoria residencial cujo “x”
esta definido entre [R$ 50,00 e R$ 200,00], e pagou pela conta um valor menor do que R$
50,00, entdo ele passara a ser classificado com ndo confiavel. Tal regra extraida da base de
dados permite ao gerente tomar a decisdo de realizar uma intervencdo/vistoria no

abastecimento dos consumidores com baixo grau de confianca.

Existem alguns algoritmos de classificacdo que, ao invés de montarem uma arvore de
decisdo, expressam o conhecimento extraido através de regras do tipo “SE condi¢do ENTAO
classe” ou X, Y = Z, chamadas simplesmente de Regras de Classificagcdo. Cada galho de uma
arvore de classificagcdo representa uma regra. A seguir, sdo apresentadas as regras da Figura

2.17, sob a forma de regras de classificacéo:
Se (Pontos de Utilizac&o corresponde ao intervalo [11..20]), (VC < x)) > Néo Confiavel
Se (Pontos de Utilizacdo corresponde ao intervalo [11..20]), (VC > x)) - Confiavel

Os ramos da arvore podem crescer de maneiras diferentes. Por exemplo, caso nao
exista consumidor com apenas 1 ponto de utilizacdo de agua (1° regra mais a esquerda) em
todo o setor da rede de distribuicdo de 4gua, entdo a regra nunca seré aplicada e o ramo ficara
estatico. Além disso, todas as regras geradas a partir de uma AD terdo que conter o atributo
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raiz em seu antecedente. No exemplo da Figura 2.17, como “Pontos de Utilizacdo” é o

atributo raiz escolhido, ndo had como se ter uma regra do tipo: Se (“ ”, (x > 300)) - Confiavel.

a) Algoritmo de Inducéo de Regras

Este tipo de algoritmo é baseado em duas idéias chaves: Estado e Operador. Um
Estado ¢é a descri¢do da situacdo de um problema num dado instante e um Operador é um
procedimento que transforma um estado em outro. Resolver um problema utilizando esse
algoritmo consiste em encontrar uma sequéncia de operadores dos quais transformam um
estado inicial num estado objetivo, ou estado meta. Um estado corresponde a uma regra
candidata e os operadores correspondem a operacdes de generalizacdo e/ou especializacdo que

transformam uma regra candidata em outra (LAROSE, 2005).

A principal vantagem desse algoritmo é que geralmente ele produz conhecimento
compreensivel e o conhecimento descoberto esta na forma de regras “SE->ENTAQ”, desse

modo as regras podem ser facilmente entendidas e validadas pelo usuario.

Um exemplo da utilizacdo do algoritmo de inducdo de regras se encontra na Tabela
2.9. Este exemplo remete-se aos dados da Figura 2.14, e que também foram utilizados na

tarefa de classificacéo.

Tabela 2.9 - operacdes de especializacdo e generalizacéo por inducéo de regras

Especializando uma regra pela adi¢do da conjuncdo em seu antecedente

Regra Original:

SE (Instalacdo_Hid = Menos_de_3_Anos) ENTAO Inadimpléncia = N&o

Regra Especializada:

SE (Instalacdo_Hid = Menos_de_3_Anos e Categoria = Comercial) ENTAO Inadimpléncia = N&o

Generalizando uma regra relaxando uma condicéo no antecedente

Regra original:

SE (Instalacdo_Hid = Entre_3_e_9_Anos e Categoria = Comercial) ENTAO Inadimpléncia = Sim
Regra Generalizada:

SE (Instalacdo_Hid = Entre_3_e_9_Anos e Categoria != Publico) ENTAO Inadimpléncia = Sim

A operacéo de especializacdo mostra que a regra pode ser especializada pela adi¢ao de
novas condicdes ao antecedente. Note que a nova regra € uma especializacdo da original
porque o antecedente da regra é satisfeito por um nimero menor de tuplas no banco de dados.
A regra original atende 2 registros (Bruno e Carlos), enquanto a regra especializada, com a

conjuncao “Categoria = Publico”, atende apenas 1 registro (Bruno).
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Na generalizacdo a idéia é estender o intervalo de valores cobertos pelo atributo
“Categoria”, relaxando-o de modo que o antecedente da regra satisfaca um nimero maior de
tuplas na base de dados. No exemplo dado, os registros atendidos passou de 1 (Fernanda) para
3 (Fernanda, Sérgio e Pedro).

b) Algoritmo ID-3

O Iterative Dichotomiser (ID-3) proposto por J. Ross Quinlan ¢ um dos mais
conhecidos algoritmos destinados a construgdo de arvore de decisdo para a tarefa de
classificacdo. O algoritmo cria a arvore de decisdo a partir dos exemplos de treinamento
utilizando o método de inducéo top-down induction of decision trees (TDIDT). A evolu¢édo do
ID-3 sdo os algoritmos ID-4, ID-6, C4.5 e C5.0 (QUINLAN, 1993). No tdpico seguinte se
dar4 uma maior atencdo ao algoritmo C4.5%, visto que é um dos algoritmos utilizados como

técnica de Data Mining proposta por este trabalho.

Ele recebe como entrada um conjunto de tuplas para treinamento, chamado exemplos;
um atributo objetivo, chamado meta; e um conjunto de atributos preditivos, chamado
atributos. Ndo é considerado um algoritmo incremental, pois todos os exemplos de

treinamento devem estar disponiveis no inicio do processo.

Para a geracdo da arvore, sdo utilizados exemplos de treinamento rotulados que
possuem os atributos e a classe a que pertence. Aplica-se uma funcdo de avaliacdo para cada
atributo verificando aquele que discrimina melhor os conceitos positivos dos negativos,

deixando na raiz da arvore de decisdo o atributo mais informativo.

O processo é recursivo, gerando sub-arvores até que se atenda um critério de parada,
que no caso ideal seria obter nos contendo apenas exemplos de uma mesma classe
(KANASHIRO, 2007). De uma maneira geral, os passos do algoritmo ID-3 sdo apresentados
na Tabela 2.10.

Tabela 2.10 - passos para construcdo da arvore de decisdo através do 1D-3

1. Dado um NO na arvore e todas as tuplas do conjunto de treinamento S;
2. Selecione o melhor atributo A para esse no;
3. Para cada valor v; de A, cres¢a uma subarvore, ou uma folha, sob o né.

12 E similar ao algoritmo J4.8. A diferenca é que o C4.5 foi desenvolvido na linguagem C e 0 J4.8 em Java.





