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Resumo

Algoritmos de Aprendizado de Maquina sdo freqiientemente utilizados para extrair
conhecimento de bases de dados. Quando os exemplos da base de dados nao estao
rotuladas com o atributo classe, é possivel utilizar algoritmos de Aprendizado de
Maquina nao supervisionado para descobrir padroes nos dados, denominados clus-
ters. Muitas vezes, é de interesse do especialista tentar “interpretar” ou “explicar” os
clusters que foram encontrados. Neste trabalho propomos uma metodologia, guiada
pelo especialista, para auxiliar o processo de interpretacao de clusters, utilizando
algoritmos de Aprendizado de Maquina Simbdlicos. E apresentado um processo
utilizando esta metodologia e um estudo de caso utilizando dados do mundo real.
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1 Introducao

O processo de mineracao de dados em grandes bases de dados pode ser bastante util em apli-
cacoes praticas. Assim, cada vez mais, cresce o interesse em algoritmos de Aprendizado de
Méquina (AM) para extracdo de conhecimento de base de dados. AM pode ser supervisiona-
do ou nao supervisionado, e a escolha de qual deles usar depende dos exemplos contidos na
base, geralmente no formato atributo-valor, estarem ou nao rotuladas com o atributo classe.
Quando os dados estao rotulados com classes conhecidas é possivel utilizar algoritmos de AM
supervisionados, os quais induzem conceitos dos dados.

Por outro lado, no aprendizado nao supervisionado os exemplos nao estao rotulados e é ne-
cessario de alguma forma descobrir algum agrupamento desses exemplos. Muitas vezes, utilizar
esse tipo de aprendizado pode ser uma tarefa cara em termos de custo e tempo. Assim, no
caso dos dados nao estarem explicitamente rotulados com uma classe, é possivel utilizar algo-
ritmos de AM nao supervisionado, os quais procuram por padroes nos dados a partir de alguma
caracterizacao de regularidade (Decker & Focardi, 1995). Esses padroes sao denominados clus-
ters (McCallum et al., 2000) sendo que os exemplos contidos em um mesmo cluster sdo mais
similares, segundo alguma medida de similaridade, que aqueles contidos em clusters diferentes.

Mas, apenas agrupar dados de acordo com alguma medida de similaridade, conceitualmente,
pode ser pouco representativo. Muitas vezes, é de interesse do especialista do dominio tentar
encontrar uma “interpretacao” ou “explicacao” para os dados contidos em cada cluster bem
como reconhecer se dois ou mais clusters agrupam exemplos que podem ser considerados de
uma mesma classe.

Neste trabalho propomos uma metodologia utilizando algoritmos de AM simbdlicos, para auxi-
liar o especialista na tarefa de interpretacao de clusters. E apresentado um processo utilizando
esta metodologia e um estudo de caso que usa dados do mundo real. Resultados preliminares
encontram-se publicados em (Martins & Monard, 2000).

O trabalho esta organizado da seguinte forma: na Se¢ao 2 é descrita uma visao geral dessa
metodologia. Na Secao 3 é mostrado um processo que utiliza essa metodologia, bem como os
algoritmos de AM utilizados e uma ferramenta computacional por nés implementada, presentes
nesse processo. Na Secao 4, um estudo de caso utilizando o processo proposto é realizado
com dados do mundo real. A descricdo da base de dados utilizada, a limpeza dos dados,
0s experimentos e resultados obtidos também sao mostrados. Finalmente, na Secao 5 sao
apresentadas algumas conclusoes.

2 Metodologia

A metodologia que propomos para auxiliar a tarefa de interpretacao de clusters de forma semi-
automatica é ilustrada na Figura 1. Basicamente, a metodologia é composta pelas seguintes
quatro etapas:

1. Uma base de dados ja pré-processada com exemplos nao rotuladas, no formato atributo-
valor, é submetida a um processamento realizado por algum algoritmo de AM néao su-
pervisionado. Esse algoritmo é o responséavel por descobrir clusters presentes na base de

dados;



2. O resultado obtido (clusters encontrados) é processado por uma ferramenta computacional
por nés implementada, que rotula os exemplos da base original, ou um subconjunto desses
exemplos, com o cluster ao qual pertencem. Assim, é gerada uma base de dados com uma
dimensao adicional, a qual é considerada como sendo o atributo classe desses exemplos;

3. A nova base de dados gerada na etapa anterior possui as caracteristicas necessarias para
ser utilizada como entrada para algoritmos de AM supervisionado. Como o interesse é
tentar explicar os clusters previamente encontrados, a linguagem de descri¢ao de conceitos
(ou hipéteses) utilizada pelo algoritmo de AM supervisionado escolhido deve ser uma
linguagem simbdlica, tal como regras ou drvores de decis@o. Assim, os clusters podem ser
descritos, simbolicamente, através dessas linguagens;

4. Finalmente, o conhecimento do especialista do dominio é de fundamental importancia ao
se tentar dar uma interpretacdo semantica aos clusters, agora descritos utilizando outro
formalismo. Com a interpretagdo do especialista é possivel, entdao, ter uma compreensao
e uma “explicacao” para os dados pertencentes a cada cluster encontrado.

Exemplos 4 Processo de
néo isi rotulamento
dos dados

Explicagao
de Clusters

Figura 1: Metodologia

Como pode ser observado, o usuério (especialista) participa do processo apds a contrugao dos
clusters, ou previamente, fixando o niumero de clusters a serem encontrados pelo algoritmo de
AM nao supervisionado. Existe uma outra abordagem, que considera que “é mais facil criticar
do que construir” (Cohn et al., 2000), a qual permite que o usudrio iterativamente forneca
feedback ao algoritmo de clustering através de restrigoes.

3 Clusters versus Classes

E importante observar que dois ou mais clusters podem agrupar exemplos que referem-se ao
mesmo conceito. Isto é ilustrado claramente na Figura 2 que mostra graficamente um conjunto
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de exemplos de treinamento rotulados com as classes “47 e

Apébs submeter esses exemplos a um algoritmo de AM supervisionado que induz o conceito
através de uma arvore de decisao, por exemplo, as regras geradas seriam do tipo

W »

if x < a and y < b then classe
if x > a and y > b then classe
if x < a and y > b then classe “+”
if x > a and y < b then classe “+”
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Figura 2: Conjunto de Exemplos de Treinamento

Entretanto, no caso de desconhecer a classe, os exemplos de treinamento sao vistos pelo algorit-
mo de clustering como mostra a Figura 3, isto é, apenas como pontos no espago de busca que
podem ser agrupados de acordo com algum critério de similaridade.
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Figura 3: Conjunto de Exemplos de Treinamento Vistos pelo Algoritmo de Clustering

Neste caso, o algoritmo de clustering encontra 4 clusters distintos — C4, Co, C3 e Cy, Figura
4. Porém, neste conjunto de treinamento ha apenas dois conceitos que representam as classes
“+7 (clusters 1 e 4) e “" (clusters 2 e 3)
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Figura 4: Conjunto de Exemplos de Treinamento Agrupados em Clusters

4 Processo Proposto para Explicacao de Clusters

Nesta secao, é proposto um processo, ilustrado na Figura 5, que utiliza a metodologia descrita
na Secao 2, usando o AutoClass como algoritmo de AM n&o supervisionado. AutoClass é um
algoritmo de clustering em que o numero de clusters pode ser especificado a priori ou encontrado
automaticamente pelo préprio algoritmo. A saida gerada consiste de vérios relatérios com
descricoes dos clusters encontrados e a probabilidade parcial dos exemplos nesses clusters. Esses
relatérios sao utilizados na etapa de rotulamento dos exemplos. O processo de rotulamento dos
dados é realizado através de uma ferramenta computacional, por nés implementada, denominada
INCrAsS. Essa ferramenta utiliza como entrada um dos relatérios gerados pelo AutoClass e o
conjunto de exemplos originais (ndo rotulados). A saida gerada pela ferramenta consiste de
uma base de dados que contém os mesmos exemplos que foram processados pelo AutoClass,
todos eles também listados no relatério gerado, acrescentados de uma dimensao adicional, a
qual consiste do rétulo relacionado ao cluster ao qual pertence cada exemplo.

Nesse processo foi escolhido o Seeb como algoritmo de AM supervisionado. Seeb utiliza tanto
regras quanto arvores de decisao como linguagem de descricdo de conceitos. Assim, a base de
dados gerada por INCLASS, no formato requerido por Seeb, é processada por este para induzir
regras de conhecimento. Tomando como base as regras geradas pelo Seeb, andlise de erro e
diversas estatisticas, o especialista pode realizar uma andlise apurada para tentar explicar o
agrupamento dos exemplos nos clusters encontrados.

Como descrito na metodologia proposta, o processo finaliza com a andalise do especialista sobre as
regras de conhecimento geradas. E através dessa andlise que pode-se verificar se o conhecimento
gerado é importante, desconhecido e util.

E importante salientar que este é um processo interativo e iterativo. Assim, podera ser repetido,
em qualquer etapa, caso o resultado nao seja satisfatério ou mesmo utilizando—se outros algorit-
mos de AM. A seguir, sdo descritas resumidamente as caracteristicas principais dos algoritmos
AutoClass e Seeb, bem como da ferramenta INCLASS, utilizados nesse processo.
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Figura 5: Processo Proposto para Explicacao de Clusters

4.1 AuwutoClass

AutoClass é um algoritmo de aprendizado nao supervisionado baseado na teoria Bayesiana,
desenvolvido pelo grupo de Bayes no Ames Research Center. Basicamente, AutoClass descreve
clusters a partir da distribuicao probabilistica sobre os atributos dos exemplos, considerando
que existe independéncia condicional nos dados.

AutoClass tem sido usado e testado em muitos conjuntos de dados, pela NASA e pela industria,
meio académico e outras agéncias. Foram encontradas e mostradas algumas classificagoes sur-
preendentes, que mostram padroes nos dados muitas vezes desconhecidos para o especialista da
area. AutoClass é um algoritmo robusto e de dominio publico, que apresenta, basicamente, as
seguintes caracteristicas (Cheeseman & Stutz, 1990):

e determina o numero de clusters automaticamente ou permite que seja definido pelo
usudrio;

e 0s valores dos atributos podem ser tanto continuos quanto discretos;
e manipula valores ausentes e desconhecidos;
e tempo de processamento é robustamente linear;

e gera relatérios descrevendo os clusters encontrados e prediz o cluster ao qual pertencem
novos exemplos.

AutoClass procura a melhor classificacdo que possa encontrar nos dados. Uma classificacao
poderd ser a descoberta de um conjunto de clusters, descrevendo qual a porcentagem provavel
dos exemplos estarem em cada cluster, e uma denominacao probabilistica dos exemplos para
esses clusters. Isto é, para cada exemplo, a probabilidade relativa de ser membro de cada cluster.
A entrada para o algoritmo consiste de um conjunto de dados na forma atributo-valor, definicao
de modelos e de parametros de busca. O AutoClass procura um conjunto de clusters que seja
altamente provavel com os dados e modelos especificados. A saida desse algoritmo é a descricao
probabilistica dos clusters identificados e dos exemplos pertencentes a esses clusters. O préprio
algoritmo nao impoe nenhum limite especifico no nimero de exemplos, mas bases de dados



com mais de 100.000 valores (considerando o nimero de elementos na tabela atributo-valor que
descreve os exemplos) podem necessitar de tempo de execucao excessivo.

4.2 Seeb

Seeb é um produto comercial para plataforma Windows™ que inclui melhorias dos algoritmos
C4.5 e C4.5rules (Quinlan, 1993), os quais tém sido usados, freqlientemente, para comparar seu
desempenho com outros algoritmos de AM. O Seeb foi projetado para trabalhar com bases de
dados relativamente grandes. Como seus precursores, manipula atributos com valores discretos
ou continuos, induzindo conceitos expressos como arvores de decisdao ou conjuntos de regras nao
ordenadas if-then (Baranauskas & Monard, 2000b). Seu desempenho tem se mostrado muito
bom na maioria dos casos.

4.3 InClass

Para que o processo de rotulamento dos exemplos seja feito de forma automadtica, implemen-
tamos uma ferramenta computacional denominada INCLASS, na linguagem de programacao
PERL' (Wall et al., 1996). Como mencionado anteriormente, os dados de entrada para a fer-
ramenta consistem da base de dados original e um dos relatdrios gerados pelo AutoClass. As
informacées dos clusters encontrados, contidas nesse relatério, estao no formato apresentado na
Tabela 1. O cabecalho que o relatério contém foi omitido nessa tabela.

Case # Class Prob Case # Class Prob Case # Class Prob
1 5 0,999 47 7 0,986 93 2 0,992
2 5 0,996 48 21 1,000 94 0 1,000
3 2 0,996 49 4 1,000 95 10 1,000
46 1 1,000 92 4 0,998 128 0 0,997

Tabela 1: Relatério Gerado pelo AutoClass
O relatério é subdividido em 3 colunas, e cada coluna representa a tripla
<Case #, Class, Prob>
onde:

e Case # é um numero inteiro que identifica o exemplo;
e Class é o cluster ao qual esse exemplo pertence;

e Prob é a probabilidade relativa do exemplo pertencer aquele cluster.

Por exemplo, num total de 128 exemplos, na primeira linha do relatério descrito na Tabela 1,
estao representados as 3 colunas da seguinte forma:

e 0 exemplo 1 que pertence ao cluster 5 com probabilidade 0,999;

e 0 exemplo 47 que pertence ao cluster 7 com probabilidade 0,986;

"Pratical Extraction and Report Language



e 0 exemplo 93 que pertence ao cluster 2 com probabilidade 0,992.

O INCLASS esta programado para processar strings através de expressoes regulares, que é a
caracteristica principal da linguagem PERL. Com base nesse relatério do AutoClass e na base
de dados original (exemplos nao rotulados), o INCLASS cria uma nova base de dados com os
exemplos originais rotulados com o cluster respectivo. A Tabela 2 mostra o arquivo final com
a nova base de dados gerada pelo INCLASS, no qual At; refere—se ao atributo i dos exemplos
e v j refere—se ao valor do atributo ¢ do exemplo j. Na realidade, o INCLASS pode considerar,
na construcao da nova base, todos os exemplos ou apenas exemplos que pertencem, com uma
dada probabilidade, aos clusters encontrados por AutoClass, dependendo dos parametros espe-
cificados pelo usudrio. O Algoritmo 1 apresenta o algoritmo INCLASS em uma linguagem de

alto nivel.
Case # Aty Atg Atg .. Aty Classe
1 v1,1 v1,2 v1,3 V1,m 5
2 V2,1 Va2 V2.3 V2,m 5
3 v3,1 V3,2 v3,3 V3,m 2
128 V1281 V1282  V128.3 ... V128,m 0

Tabela 2: Arquivo Final Gerado pelo INCLASS

Algoritmo 1 INCLASS
Require: o conjunto original de exemplos e
o relatorio gerado pelo AutoClass utilizando esse conjunto de exemplos

1: procedure INCLASS

2: Entre com a Probabilidade ou 0 para considerar todos os exemplos

3: for all cluster encontrado in relatério AutoClass do

4:  if Probabilidade ok then

5: insere a classe como um novo atributo no exemplo correspondente do conjunto original
6: grave este novo exemplo em um novo arquivo FINAL

7. end if

8: end for

9:

return FINAL
end INCLASS

._.
e

5 Estudo de Caso

O estudo de caso realizado neste trabalho utiliza uma base de dados do mundo real. A base
de dados foi fornecida pela Prof* Ana Haedo e a Licenciada Noemi Matsudo do grupo de es-
tatistica da Universidade de Buenos Aires, Argentina. Essa base de dados foi também analisada
utilizando outros métodos (Matsudo, 2000).

5.1 Descricao da Base de Dados

A base de dados contém dados de uma Pesquisa Permanente de Domicilios (EPH?), que é um
programa nacional da Argentina, conjuntamente com a Administracdo Estadual de Estatistica

2
Encuesta Permanente de Hogares



(DPE?) desse pais. Dessa pesquisa, retira-se informacao sécio-economica de aglomerados urba-
nos do pais.

Os dados s@o coletados através de um questiondrio familiar com dados da moradia e carac-
teristicas demograficas do domicilio, além de um questionario individual com dados de trabalho,
renda, educacao e migracao de cada um dos componentes do domicilio. Os objetivos gerais que
sustentam a EPH consistem, sinteticamente, em conhecer e caracterizar a populacao desde a
sua insercao sécio-economica. Nesse sentido, pretende-se conhecer a situacao das pessoas e dos
domicilios, por serem estes os nucleos béasicos de convivéncia onde os individuos se associam
segundo seu lugar na estrutura social.

Em funcao dos objetivos gerais, a EPH resgata como temética um conjunto de dimensdes basicas
que pretendem dar respostas aos seguintes conceitos:

e caracterizar a populagao do ponto de vista demografico;
e caracterizar a populacao por sua participacao na producao de bens e servicos;

e caracterizar a populacao por sua participacao na distribuicao do produto social.

A EPH é uma pesquisa por amostragem, desenvolvida em aglomerados urbanos, ou seja, para
conhecer as diversas caracteristicas do total dos domicilios de um aglomerado urbano se pesquisa
uma pequena fragdo representativa do mesmo. A aplicacio rigorosa de técnicas estatisticas
permite garantir a precisao dos dados assim obtidos. Por tal motivo, as conclusdes que surgem
da andlise de dados de um aglomerado urbano nao devem validar outras areas geograficas nao
cobertas pela pesquisa.

Assim, através dessa pesquisa, uma base de dados foi construida originalmente contendo 4.648
exemplos os quais utilizam 35 atributos com informacgoes dos domicilios e 150 atributos com
caracteristicas das pessoas que habitavam os domicilios, totalizando 185 atributos.

5.2 Limpeza nos Dados

Num primeiro momento, em uma limpeza realizada conjuntamente com os especialistas, foram
retirados varios atributos irrelevantes. Também foram discretizados e combinados alguns atri-
butos. Para discretizar os atributos, os especialistas realizaram uma andalise de maneira que
a discretizacao respeitasse a distribuicao dos mesmos. Nesta primeira etapa, dos 35 atributos
com informacdo dos domicilios foram selecionados apenas 3, descritos na Tabela 3. Dos 150
atributos com informacoes pessoais foram selecionados 37, descritos na Tabela 4. Assim, dos
185 atributos iniciais restaram somente 40 atributos, sendo 9 com valores continuos (C) e 31
com valores discretos (D).

Campo | Tipo | Descrigao

PO1 D Tipo de moradia;

1=casa; 2=apartamento; 3=moradia no lugar que trabalho;

4=inquilinato; 5=hotel ou pensao; 6=moradia nao destinada a fins de habitacao;
7=moradia em vila; 8=outros

P03 D Habitagoes de uso exclusivo do domicilio

Po7 D Regras (regimento) de moradia

l=proprietario da moradia e do terreno; 2=propietario da moradia somente
3=inquilino ou arrendatario da moradia; 4=ocupante com relagao de dependéncia
S=ocupante gratuito; 8=outros

Tabela 3: Dicionario de Dados do Domicilio

Direcciones Provinciales de Estadistica



Campo Tipo | Descricao

COMPONENTE | D Numero de componentes do domicilio

HO8 D Relacao de parentesco

Ol=chefe; 02=cénjuge; 03=filho; 04=genro/nora; 05=irmao;
06=neto; 07=cunhado; 08=pai ou sogro; 09=outros familiares;
10=servigo doméstico; ll=outros componentes

H12 C Anos cumpridos
-1=menos de 1 ano; 98=noventa e oito ou mais; 99=ns/nr idade
H13 D Sexo
T1=homem; 2=mulher
H14 D FEstado Civil
1=solteiro; 2=concubinato; 3=casado; 4=separado ou divorciado; 5=viuvo
PO1 D Tem trabalhado durante a semana?
1=sim; 2=nao
P02 D Recebe algum pagamento por seu trabalho?
2=nao
P12 D Quantas ocupacgoes tem
P15T C Total hs trab + horas extras sem.de ref
P17 D E voce...
1=patrao ou empregado; 2=trabalhador por conta prépria;
3=obreiro ou empregado; 4=trabalhador sem saldrio
P18 C O que se faz ou o que se produz no estabelecimento onde trabalha
P18B D Tipo de estabelecimento
1=piblico; 2=privado; 3=outros
P20 C Nome da ocupagao e o tipo de tarefa realizada (ver Clasif. Nac. Ocupac.INDEC)
P21 C Quanto ganha nessa ocupagao
P21D C Quantidade de dias que recebe pagamento
P22 C Quanto tempo faz que estd nessa ocupagao (anos)...
P22M C Quanto tempo faz que esté nessa ocupagao (meses) ...
P23 D Nessa ocupacao goza dos seguintes beneficios

32=indenizacao por ser despedido; 08=férias; 04=130 saldrio;
02=aposentadoria; 16=seguro de trabalho; Ol=outras inclusive obra social;
63=todos os beneficios; 64=sem beneficios

P24 D Fssa ocupacgao é
l=permanente; 2=um trab.temporério(por prazo fixo, tarefa ou obra);
3=um “bico”; 4=de duragao desconhecida(instavel); 9=sem especificar

P24_2_M D Para p24=2 por quantos meses
P24_D D Para p24=2 e p24=3 por quantos dias
P29 D Busca outra ocupacao

1=sim; 2=nao

P30 D Busca trabalho

1=porque ganha pouco; 2=porque esta insatisfeito com sua tarefa;
3=porque a relacao com o empregador é ruim;

4=porque acredita que nao sera despedido; (assal.)

5=porque o trabalho que tem vai se acabar;

6=porque tem pouco trabalho (ndo assal.);

7=por outras causas trabalhistas; 8=por motivos pessoais

P47 D Recodificacao de Rendas de Fonte Trabalhista
1=tem rendas e declara total; 2=nao tem rendas;
9=tem rendas e nao declara total ou declara parcialmente

P47CAT D Totais de rendas
P54 D Sabe ler e escrever
1=sim; 2=nao
P55 D Freqiientou ou freqiienta a escola
1=frequiienta; 2=freqiientou; 3=nunca freqlientou
P56 D Que estudo cursa ou cursou (indique somente o nivel mais alto alcancado)

branco branco=pré-escolar;
0l=primario; 02=nacional; 03=comercial; 04=normal;
05=técnico; 06=outro ensino médio; 07=superior; 08=universitario

P58 D Finalizou o estudo?
1=sim; 2=nao

P58B D Qual é o ultimo grau ou ano aprovado nesse estudo

- pré-escolar se ingressa como branco;

- 8vo. do EGB (Educacao Geral Bésica) se ingressa como lro.nacional;
- 9no. do EGB se ingressa como 2do.nacional

P59 D Onde nasceu

continua na préxima pagina




continuag¢ao da pagina anterior

Campo Tipo | Descricao

1=nesta cidade; 2=em outro lugar desta Provincia (Estado);
3=em outra Provincia; 4=em outro pais

P59COD C Cédigo da provincia ou pais

ITFCAT D Quantidade de Rendas Totais Familiares

IPCFCAT D Quantidade de Rendas Per Capita Familiar

BENEF2 D ll=somente aposentadoria; 12=combinagoes com aposentadoria;

13=combinacées sem aposentadoria; 14=todos os beneficios;

15=sem beneficios (*); 16=ocupacdes nao assalariados(sem corresp.benef);

17=nao tem ocupagao (estado#]l); (*) Total sem aposentadoria cédigos: (13+415)
RAMA D 1=atividades primarias; 2=Ind.alimentos, bebidas e tabaco;

3=Ind.Texteis, confecgoes e cal¢ados; 4=Ind.Prod.quimicos e de refinacao

de petréleo e combustivel nuclear; 5=Ind.Prod.metalicos, maquinarias e equipamentos;
6=Qutras inddstrias manufaturadas; 7=Fornecedor de eletricidade, gas e 4dgua;
8=Construgao; 9=Comércio grande quantidade; 10=Comércio de pequena quantidade;
lI=Restaurantes e Hotéis; 12=Transporte - Servicos Conexos de Transporte e comunic.;

14=Intermediacao financeira; 15=Atividades imobilidrias, empresariais e de aluguel;
16=Administracao Publica e Defesa; 17=Ensino;

18=Servigos Sociais e de Saude; 19=QOutras Atividades de Serv.Comunitdrios e sociais
20=Servigos de Reparacao; 21=Domicilios privados com serv.doméstico;

22=0utros Servicos pessoais; 89=Novos Trabalhadores; 99=Sem especificar
FUENTE D l1=somente de trabalho assalariado; 2=somente de trabalho por conta prépria;
3=somente de utilidades e beneficios; 4=somente de aluguéis, interesses e dividendos;
H=somente de aposentadoria ou pensao; 6=somente de outras rendas;

7=de trabalho assalariado e de trabalho por conta prépria ;

8=de trabalho assalariado e de trabalho por conta prépria;

9=de trabalho assalariado e aluguéis, interesses e dividendos;

10=de trabalho assalariado e aposentadoria ou pensao;

lI=de trabalho assalariado e outras rendas;

12=de trabalho por conta prdpria e utilidades e beneficios;

13=de trabalho por conta prépria e aluguéis, interesses e dividendos ou pensao;
15=de trabalho por conta prépria e outras rendas;

16=de utilidades e beneficios e aluguéis, interesses e dividendos;

17=de utilidades e beneficios e aposentadoria ou pensao;

18=de utilidades e beneficios e outras rendas;

19=de aluguéis, interesses e beneficios e aposentadoria ou pensao;

20=de aluguéis, interesses e beneficios e outros rendas;

21=de aposentadoria, pensao e outras rendas;

22=qualquer combinagao de trés ou mais fontes;

23=nao tem rendas

Tabela 4: Dicionario de Dados Pessoais

Apébs essa primeira etapa, foi por nos realizada uma ultima limpeza, para retirar dados com
ruidos. Considerando que o AutoClass trabalha com distribuicdo probabilistica e muitos atri-
butos com valores continuos apresentavam valores sem significado, representados por um valor
especifico, geralmente 9 ou 99, foi necessédrio substituir estes valores pelo simbolo “?”, represen-
tando que o valor do atributo estd ausente ou é desconhecido.

5.3 Experimentos Realizados

A base de dados foi submetida ao AutoClass sem fixar o numero de clusters, tendo sido en-
contrados 25 clusters, um numero relativamente alto. Para uma anadlise inicial exploratéria foi
decidido realizar o experimento fixando o ntumero de clusters em 2. Logo apéds, a saida padrao
do AutoClass foi submetida ao INCLASS, criando duas bases de dados rotuladas. Uma das bases
contém todos os exemplos da base original, enquanto a outra considera apenas os exemplos que
pertencem a um desses clusters com probabilidade 1. Ambas as bases foram submetidas ao
Seeb. A Tabela 5 mostra um resumo dos resultados obtidos, nos quais:
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e Clusters - representa os clusters, denotado por C(0) e C(1) representando respectivamente
os clusters 0 e 1;

e P(INCLASS) - probabilidade que o INCLASS considera ao criar a nova base de dados com
os exemplos rotulados. Valores > 0 indicam que todos os exemplos sao considerados.
Valores = 1 consideram apenas exemplos com probabilidade 1 de pertencer ao cluster;

e # Exemplos - numero de exemplos na nova base de dados criada por INCLASS;
e % Classe - porcentagem de exemplos que pertencem a cada cluster;

e Erro Aparente - erro aparente de Seeb, isto é, utilizando toda a base de dados como
treinamento e teste;

e Erro Verdadeiro (10CV) - erro verdadeiro de Seeb obtido através de 10k-fold cross—
validation;

e Erro CM - erro da classe majoritaria;
e # Regras - numero de regras induzidas por Seeb utilizando todos os exemplos;

e # Médio de Regras - numero médio de regras induzidas por Seeb obtido através de 10k—
fold cross—validation.

Clusters P # % Erro Erro (10CV) Erro # # Médio
(INCrAss) | Exemplos | Classe | Aparente Verdadeiro CM Regras Regras
C(0) 68,1
C(1) >0 4.648 31,9 0,2% 0,4% + 0, 2% 31,9% 5 4,8+0,1
C(0) 67,01
C(1) =1 4.475 32,98 0,1% 0,1% +0,0% | 32,99% 5 4,6 +£0,2

Tabela 5: Experimento com 2 Clusters - Resumo dos Resultados

Pode-se observar que o poder preditivo utilizando 2 clusters é muito bom, apresentando um erro
verdadeiro muito baixo e um numero pequeno de regras induzidas. Do numero total de 4.648
exemplos considerados, somente 273 exemplos (4.648 — 4.475, na Tabela 5) pertencem a algum
cluster com probabilidade menor que 1, o que representa somente 5,9% do total de exemplos.
As regras extraidas pelo Seeb considerando P(INCLASS ) > 0 s@o mostradas a seguir.

Rule 1: (cover 2929)
P22M <= 0
P47 =1
-> class classe_0 [0.999]

Rule 2: (cover 236)
P22M <= 0
P47 = 9
-> class classe_0 [0.992]

Rule 3: (cover 1393)

P22M > O
-> class classe_1 [0.999]
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Rule 4: (cover 179)
P47 = 2
-> class classe_1 [0.978]

Rule 5: (cover 23)
P24 = 9
-> class classe_1 [0.960]

Default class: classe_1

Pode-se observar que a primeira regra cobre mais de 50% dos casos e apenas 3 atributos (P22M,
P47, P24) de um total de 40 atributos, foram suficientes para representar todo o conjunto de
regras. O numero total de exemplos cobertos por essas regras é 4.935 (2.929 + 236 + 1.393 +
179 + 177 + 21). Vale lembrar que See5, induz regras nao ordenadas, as quais podem cobrir
mais de um exemplo. Isto indica que, no maximo, 287 exemplos (4.935 — 4.648) sao cobertos
por mais de uma regra. Esse niimero corresponde a 6,2% do total de exemplos considerados. O
numero que aparece dentro do simbolo “[ ]” é um valor entre 0 e 1 que indica a confianga com
a qual essa predicao é feita. Uma possivel interpretacao do conjunto dessas regras é a seguinte:

e todos os exemplos cujo valor do atributo P22M for menor ou igual a 0 e cujo valor do
atributo P47 é igual a 1 ou 9, pertencem a um mesmo cluster, nesse caso denominado
classe_0. Mais especificamente, todos os individuos que nao tem ocupacao e tem rendas
(declarado ou nao) pertencem a classe.) — (Rules 1 e 2);

e todos os exemplos cujo valor do atributo P22M é maior que 0 pertencem ao cluster deno-
minado classe_1. Mais especificamente, todos os individuos que tem ocupagao pertencem
a classe_l — (Rule 3);

e todos os exemplos cujo valor do atributo P47 é igual a 2 pertencem ao cluster denominado
classe_1. Mais especificamente, todos os individuos que nao tem rendas pertencem a
classe_.1 — (Rule 4);

e todos os exemplos cujo valor do atributo P24 é igual a 9 pertencem ao cluster denomi-
nado classe_1. Mais especificamente, todos os individuos que nao especificaram o tipo de
ocupacao pertencem a classe_l — (Rule 5).

Como pode ser observado, na classe_0 encontram-se todos os individuos sem ocupacao, porém
com rendas. Entretanto, na classe_1 é dificil caracterizar os individuos pois eles também podem
nao ter ocupagao, nao ter renda, etc. A seguir é mostrado o conjunto de regras para 2 clusters
com P(INCLAsS ) =1

Rule 1: (cover 2784)
P22M <= 0
P47 = 1
-> class classe_0 [0.999]

Rule 2: (cover 216)

P22M <= 0
P47 =9
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-> class classe_0 [0.995]

Rule 3: (cover 1393)
P22M > O
-> class classe_1 [0.999]

Rule 4: (cover 177)
P47 = 2
-> class classe_1 [0.989]

Rule 5: (cover 21)
P24 = 9
-> class classe_1 [0.957]

Default class: classe_0

E interessante observar que no conjunto de regras induzidas pelo Seeb sdo semelhantes, nos 2
experimentos para P(INCLASS) > 0 e P(INCLASS) = 1, diferindo apenas no nimero de exemplos
cobertos e a confianca em cada regra.

Considerando que o objetivo deste trabalho é “clusterizar” os dados de forma que estes reflitam
alguma informacao semantica, decidiu—se realizar o experimento novamente, agora fixando o
namero de clusters em 3. A Tabela 6 apresenta um resumo dos resultados obtidos.

Clusters P # % Erro Erro (10CV) Erro # # Médio
(InCrass) | Exemplos | Classe | Aparente Verdadeiro CM Regras Regras

C(0) 45,65
C(1) >0 4.648 31,84 0,2% 0,2% +0,1% | 54,35% 8 7.4+£0,2
C(2) 22,50
C(0) 45,49
C(1) =1 4.588 32,17 0,4% 0,3%+0,1% | 54,51% 5 51+£0,1
C(2) 22,34

Tabela 6: Experimento com 3 Clusters - Resumo dos Resultados

Pode ser observado que o ntimero de exemplos que pertencem a um cluster com probabilidade
1 é ainda maior que no experimento anterior com 2 clusters. Isto significa que os clusters estao
melhor separados. Na realidade, somente um exemplo pertence ao cluster 0 e 1 simultaneamente,
denotado por C(0,1), e dois exemplos pertencem aos clusters 1 e 2 simultaneamente, denotada
por C(1,2) na Tabela 7 e mostrado graficamente na Figura 6. Clusters que nao tem sobreposicao
nao sao apresentados na tabela, ou seja, o cluster 0 e 2 nao contém nenhum exemplo sobreposto.
Observa—se também que o ntimero de regras geradas por Seeb é pequeno, com um erro verdadeiro
muito baixo. Assim, pode—se afirmar que o poder preditivo utilizando 2 ou 3 clusters é muito
bom.

Clusters Sobrepostos | # Exemplos
C(0,1) 1
C(1,2) 2

Tabela 7: Sobreposicao de Clusters - 3 Clusters

Ainda com o intuito de auxiliar o especialista, é possivel obter a informacdo resumida apresen-
tada na Tabela 8, que mostra o conjunto de atributos presentes nas regras induzidas pelo Seeb
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C(0) ca) CQ)

Figura 6: Experimento com 3 Clusters: Numero de Exemplos Sobrepostos

para descrever as trés classes (clusters). O simbolo “e” refere-se a presenca do atributo na regra

para P(INCLASS) > 0, enquanto que o simbolo “o” refere-se a P(INCLASS) = 1.

# Atributos
01 ] 02| 03] 04 | 05
° ° °
C(0) ) o
° ° ° °
C(1) | o o
°
C(2) o

Tabela 8: Conjunto de Atributos Presentes nas Regras - 3 Clusters

As regras extraidas pelo Seeb para 3 clusters sao mostradas a seguir.

Rule 1: (cover 1940)
P22M <= 0
P47 = 1
P59C0OD <= 0
-> class classe_0 [0.999]

Rule 2: (cover 180)
P22M <= 0
P47 = 9
P59C0OD <= 0
-> class classe_0 [0.995]

Rule 3: (cover 1393)
P22M > O
-> class classe_1 [0.999]

Rule 4: (cover 53)
P47 = 2
P59C0OD > O
-> class classe_1 [0.982]

Rule 5: (cover 179)

P47 = 2
-> class classe_1 [0.978]
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Rule 6: (cover 23)
P29 = 9
-> class classe_1 [0.960]

Rule 7: (cover 23)
P24 = 9
-> class classe_1 [0.920]

Rule 8: (cover 1059)
P22M <= 0
P59C0OD > O
-> class classe_2 [0.985]

Default class: classe_1

Nota—se que foram induzidas 8 regras para cobrir os exemplos e novos atributos foram utilizados
no conjunto de regras para 3 clusters — P59COD e P29. Porém, quando é utilizado P(INCLASS)
= 1 o ntmero de regras induzidas diminui de 8 para 5, as quais sao listadas a seguir.

Rule 1: (cover 2132)
P22M <= 0
P59C0OD <= 0
-> class classe_0 [0.978]

Rule 2: (cover 1393)
P22M > O
-> class classe_1 [0.999]

Rule 3: (cover 178)
P47 = 2
-> class classe_1 [0.983]

Rule 4: (cover 21)
P24 = 9
-> class classe_1 [0.957]

Rule 5: (cover 1040)
P22M <= 0
P59C0OD > O
-> class classe_2 [0.985]

Default class: classe_1

A mesma experiéncia foi realizada fixando o niimero de clusters em 5. O resumo dos resultados
obtidos encontra—se nas Tabelas 9, 10 e 11. Pode ser observado que o erro verdadeiro de Seeb
para b clusters continua baixo, mas o numero de regras para exemplos com probabilidade < 1
pertencentes aos clusters incrementa consideravelmente.
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Clusters P # % Erro Erro (10CV) Erro # # Médio
(INCrAss) | Exemplos | Classe | Aparente Verdadeiro CM Regras Regras
c(0) 35,20
c() 24,18
C(2) >0 4.648 20,25 2,3% | 4,3% +0,4% | 64,80% 36 37.341,2
C(3) 10,46
C(4) 9,92
c(0) 24,61
C(1) 35,02
C(2) -1 3.007 13,57 0,1% | 0,6% +0,1% | 64,98% 17 15,44 0,6
C(3) 12,70
C(4) 14,07
Tabela 9: Experimento com 5 Clusters - Resumo dos Resultados
Clusters Sobrepostos | # Exemplos
C(0,1) 168
C(0,1,2) 88
C(0,2) 282
C(1,2) 21
C(1,4) 2
C(2,3) 215
C(2,3.4) 2
C(2.4) 11
C(3.4) 10
Tabela 10: Sobreposicao de Clusters - 5 Clusters
# Atributos
01 | 02]03]04[05]06[07]08 091011 ]12[13] 14 [15] 16 [ 17 ] 18 | 19 | 20 | 21
. . ° ° ° ° . . . . . °
C(0) o o o o o
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
C(1) o o o o o o o
. . ° ° ° ° . . . . ° ° ° ° . . .
C(2) o o o o o o o o o
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
C3) | o o o o
. ° .
C(4) o ) o

Tabela 11: Conjunto de Atributos Presentes nas Regras - 5 Clusters

A Tabela 10 descreve detalhadamente os clusters que estao sobrepostos e nimero de exemplos
comuns, mostrado graficamente na Figura 7. Vale ressaltar que a Figura 7 nao representa
interseccao de conjuntos, portanto, a sobreposicao dos clusters 0 e 1, por exemplo, vai além de
168 exemplos se considerarmos que existe a sobreposicao dos mesmos nos clusters 0, 1 e 2. Em
outras palavras, 88 exemplos pertencem a interseccao entre os clusters 0, 1 e 2 e, além disso,
mais 168 exemplos pertencem ao mesmo tempo aos clusters 0 e 1, mas nao ao cluster 2.

Considerando os clusters com os maiores nimeros de exemplos sobrepostos — C(0,1), C(0,2)
e C(2,3) — os quais representam uma propor¢ao aproximada® de 6,08% para C(0,1), 10,94%
para C(0,2) e 15,06% para C(2,3), uma tentativa valida é agrupar esses clusters em um tnico.
Assim, a sobreposicao dos clusters com a maior proporcao de exemplos comuns, que neste caso
é o cluster 2 e 3, foram agrupados em um tnico cluster denotado por C(2-3). Apds renomear os

“Por exemplo, a proporcao aproximada para C(0,1) é obtida considerando que os clusters 0 e 1 contém
59,38% dos exemplos — 35,20% para C(0) + 24,18% para C(1). Estes 59,38% representam aproximadamente
2.760 exemplos dos 4.648 exemplos do conjunto de treinamento. Assim, 168 exemplos sobrepostos representam
proporcionalmente 6,08% dos exemplos para os clusters 0 e 1.
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clusters 2 e 3 para um unico cluster — C(2-3) — a base de dados foi fornecida ao Seeb obtendo
os resultados mostrados nas Tabelas 12 e 13.

Figura 7: Experimento com 5 Clusters: Numero de Exemplos Sobrepostos

Clusters P # % Erro Erro (10CV) Erro # # Médio
(INCrAss) | Exemplos | Classe | Aparente Verdadeiro CM Regras Regras
C(2-3) >0 4.648 30,71 2,3% 3,6% +0,4% | 64,80% 21 26,6 £1,8

Tabela 12: Experimento com C(2-3) para os 5 Clusters originais - Resumo dos Resultados

Pode ser observado que agrupando os clusters 2 e 3, nao foi necessario utilizar todos os atributos
para descrever as regras, como mostrado na Tabela 13. No caso, os atributos 15, 16, 18 e 21,
nao estao presentes nas regras, e o numero de regras diminuiu.

# Atributos

01 ]02[03 |04 [05[06 |07 |08]09 10|11 [12[13]14 1516 | 17 | 18 | 19 | 20 [ 21
C(0) . . . . . . . . .
C(1) ° ° ° ° .
C(2-3) ° ° ° . . . . ° ° . . °
C(4) ° ° .

Tabela 13: Conjunto de Atributos com C(2) e C(3) Agrupados - 5 Clusters

Novamente, decidiu—se realizar novo experimento, agora fixando o nimero de clusters em 10.
Os resultados obtidos encontram—se nas Tabelas 14, 15 e 16. O erro verdadeiro obtido pelo
Seeb, apesar de ter aumentado, ainda continua baixo, como pode ser observado na Tabela 14.
Porém, o numero de regras aumentou significativamente.

Mesmo assim, no geral, o resultado pode ser considerado bom. Nota—se, porém, que a sobrepo-
sicao dos clusters também aumentou, bem como o nimero de atributos utilizados na descrigao
das regras mostrados nas Tabelas 15 e 16.

Considerando também para 10 clusters a maior proporcao aproximada dos exemplos sobrepostos
(14,59% para C(5,7), 13,49% para C(0,2) e 12,74% para C(3,4)), foi realizado novo experimento
cujos resultados sao mostrados nas Tabelas 17 e 18. Esses clusters com a maior proporcao de
exemplos sobrepostos foram agrupados e considerados como classes C(0-2), C(3-4), C(5-7). A
base de dados para Seeb foi alterada com essas novas classes e a seguir foram realizados os
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Clusters P # % Erro Erro (10CV) Erro # # Médio
(INCrAss) | Exemplos | Classe | Aparente Verdadeiro CM Regras Regras
C(0) 22,35
C(1) 12,84
C(2) 9,85
C(3) 9,92
C(4) 9,32
C(5) >0 4.648 8,43 3,6% 7.1% +0,5% | 77,65% 96 90,5+£2,5
C(6) 8,18
C(7) 7,04
C(8) 6,26
C(9) 5,81
C(0) 18,62
C(1) 15,34
C(2) 9,62
C(3) 8,48
C(4) 10,99
C(5) =1 2.712 7,60 1,1% 2,7% +0,5% | 81,38% 43 41,2+£0,8
C(6) 13,20
C(7) 6,86
C(8) 1,14
C(9) 8,15

experimentos, listados abaixo, que correspondem a respectiva linha da Tabela 17, que mostra o

Tabela 14: Experimento com 10 Clusters - Resumo dos Resultados

Clusters Sobrepostos | # Exemplos Clusters Sobrepostos | # Exemplos
C(0,2) 202 C(3,9) 5
C(0,7) 121 C(4,6) 3

©(0,7,8) 23 C(4,6,9) 1
C(0,8) 99 C(4,9) 9
C(1,2) 122 C(5,7) 105
C(1,7) 12 C(5,7,8) 3

C(0,2,8) 11 C(5,8) 66

C(1,2,7) 1 C(5,9) 11
C(2,9) 19 C(6,9) 10
C(3,4) 114 C(7,8) 24

C(3,4,9) 4 C(7,8,9) 1

Tabela 15: Sobreposicao de Clusters - 10 Clusters

resumo dos resultados. Os experimentos realizados com as novas classes foram:

1. a base de dados foi modificada considerando somente os clusters 0 e 2 como um unico

cluster denotado por C(0-2) — total 9 clusters;

2. idem ao anterior mas considerando somente os clusters 3 e 4 como um unico cluster

denotado por C(3-4) — total 9 clusters;

3. idem ao anterior mas considerando somente os clusters 5 e 7 como um unico cluster

denotado por C(5-7) — total 9 clusters;

4. idem aos anteriores mas agora considerando os trés clusters , C(0-2), C(3-4) e C(5-7) —

total 7 clusters;

Observa—se nessa tabela que foram quatro experimentos realizados: um experimento para cada
novo agrupamento de classe e considerando todos os agrupamentos de classes em um unico

experimento — C(0-2),C(3-4),C(5-7).

No ultimo experimento com 7 Clusters, o erro verdadeiro e o numero de regras diminuem
consideravelmente. A Tabela 18 mostra os atributos que estao presentes nas regras induzidas
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# Atributos
01102]03|04]105]06 |07 {08{09 (10 (111213141516 |17]|18]19|20|21(22(23 (24 (25]26(27|28]29|30
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
C@0) [ofo|o o o
o|e]e oo oo o|efefe]e ° o e
C@1) |[ofo|o o o o o
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
C(2) |[ofo|o olo o o o
o|e]e oo . oo
C@3) |o|o o oo
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
C(4) [o|o oo
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
C(5) |o|o o
o e .
C(6) |o o
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
C(7) |o|o o o o o|o o
o e o e . ° ° o |e . °
C(B) |o|o o o|o o
[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]
C9) [o|o olo oflo]o
Tabela 16: Conjunto de Atributos Presentes nas Regras - 10 Clusters
Clusters P # % Erro Erro (10CV) Erro # # Médio
(INCrAss) | Exemplos | Classe | Aparente Verdadeiro CM Regras Regras
C(02) 33,20 32% | 6,0% £0.3% 1 78 5L32
C(3-4) >0 4.648 19,24 3.2% 6,4% +0,3% | 49,82% 7 69,8+ 1,6
C(5-7) 15,47 3.3% | 6,1% +0,1% 94 | 82,6+2.5
C(0-2),C(3-4),C(5-7) 50,18 2,6% 4,9% + 0, 4% 59 55,0+ 1,8

Tabela 17: Experimento Agrupando os 10 Clusters originais em 4 Conjuntos de Clusters -
Resumo dos Resultados

nesse quarto experimento. Percebe—se que ainda que as novas regras induzidas utilizam os trés
novos atributos 31, 32 e 33 que nao foram usados anteriormente por Seeb— Tabela 16 pg. 19, 8
atributos utilizados antes do agrupamento, especificamente os atributos 04, 05, 09, 23, 24, 25,
28 e 30, nao foram necessarios para descrever as novas regras.

# Atributos

01]02[03]04[05{06[07[08[09[10|11[12]13[14[15[16]17[18]19]20[21]22[23]24[25]26|27|28[29[30]31[32]33
C(0-2) [e]|e]e . ole]e e|efe]e . .
C(1) o | e o|e o | e o|e . o|e
C(3-4) | e
C(-7) |[e]|e]e . ° e ofefe o|e . N
C(6) o|e .
C(8) o|e ° . . . °
C(9) oo . o|e . ° . . . . .

Tabela 18: Conjunto de Atributos com C(0) e C(2), C(3) e C(4), C(5) e C(7) Agrupados - 10

Clusters

Com esses resultados é possivel para o especialista do dominio realizar uma andlise semantica,
gerando assim uma “explicacao” para os clusters encontrados. E importante ressaltar que po-
dem ser obtidas varias informacoes em cada etapa do processo, através dos relatérios gerados
tais como os apresentados nas tabelas descritas anteriormente. Mas a andlise manual dos resul-
tados contidos nesses relatérios nem sempre é uma tarefa facil e é importante o desenvolvimento
de ferramentas computacionais para auxiliar o especialista (Baranauskas & Monard, 2000a).
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6 Conclusoes

Em um processo de mineracao de dados, a interacao com o especialista é fundamental, visto que
este detém o conhecimento do dominio. Neste trabalho, propusemos uma metodologia que pode
auxiliar o especialista no processo de descobrir conhecimento de dados nao rotulados através de
algoritmos de AM simbdlicos. A tarefa do aprendizado nao supervisionado no qual os dados séo
agrupados em clusters de acordo com algum critério de similaridade, é importante e bastante
utilizada nesse contexto. Vale ressaltar que, conceitualmente, descrever clusters nao significa,
necessariamente, descrever conceitos. Portanto, muitas vezes, é de interesse do especialista dar
uma explicacao semantica aos clusters descobertos para melhor interpretacao dos resultados.

A metodologia proposta consiste, basicamente, em encontrar clusters que sao inseridos na base
de exemplos como um novo atributo, rotulando os dados iniciais, possibilitando assim o uso
de algoritmos de AM simbdlicos para gerar regras que tentam “explicar” esses clusters. O
processo que utiliza a metodologia apresentada neste trabalho gera informacoes que vao além
de simplesmente encontrar clusters em dados nao rotulados, tais como sobreposicao de clusters,
atributos presentes nas regras induzidas, numero de regras, o erro verdadeiro, etc. O estudo de
caso apresentado utilizando essa metodologia, revelou bons resultados, mostrando que é possivel
e interessante o método proposto. O conhecimento gerado poderd, entao, auxiliar o especialista
do dominio na “interpretagao” ou “explicacao” dos clusters encontrados bem como agrupar
clusters diferentes mas que referem—se a um mesmo conceito.
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