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Resumo

O trabalho apresenta wma forma mao convencional de
mineracdo de dados para a obtencao de conhecimento. A
proposta foi a de implementar uma rede neural LVQ que
realiza a constru¢do de classes através do seu wvetor de
pesos que agrupa dados que possuem padroes andlogos. O
método foi aplicado para determinar os clientes alvo que
frequentam uma academia localizada na cidade de Uberaba-
MG, desta forma foi possivel compreender a caracteristica
padrao de seus clientes e, através disso, gerar estratégias
de marketing para otimizar o fidelizagdo e a busca de novos
clientes.
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I Introducao

A manipulac¢do do banco de dados denominado Big Data'
apresenta grandes desafios quando a retirada de conheci-
mentos Uteis, para serem utilizadas como ferramentas de
tomada de decisoes, andlise de mercado futuro dentre ou-
tras aplicagoes. A proposta de deste trabalho é a de apre-
sentar uma forma nao convencional de minerar os dados
por meio de uma rede neural LVQ?, essa rede sera um meio
para a classificagdo dos dados em classes (cluster’s), que se-
rao avaliados posteriormente para se determinar padroes. A
plataforma escolhida para o desenvolvimento do algoritmo
foi o Software Matlab®?3 que possui uma linguagem de alto
nivel para resolucao de problemas numéricos. Utilizando
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IBig Data é o termo que descreve o imenso volume de dados —
estruturados e nao estruturados — que impactam os negocios no dia a
dia.

?learning vector quantization

3Software interativo de alta performance voltado para o calculo nu-
mérico. O MATLAB integra analise numérica, calculo com matrizes,
processamento de sinais e construgdo de graficos em ambiente facil de
usar onde problemas e solugoes sao expressos somente como eles sao es-
critos matematicamente, ao contrario da programacao tradicional.[8]
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uma rede neural artificial com aprendizado em quantiza-
¢ao vetorial serd realizada a mineragao dos dados de um
banco de dados de uma academia localizada na cidade de
Uberaba-MG. A anélise dos dados dos alunos desta aca-
demia permitird a obtencao de conhecimento sobre o seu
publico alvo para criar a fidelizacao destes clientes, além de
proporcionar uma melhoria nas estratégias de marketing
para captacao de novos clientes.

II Fundamentos Para a Investigacao

A Visualizagao da Informacao

A visualizacdo de dados e de informacao sdo tteis para
se referir a qualquer representacao visual de dados que sao:

e Desenhados algoritmicamente (podem ter toques
personalizados, mas sdo renderizados em grande parte
com a ajuda de métodos computadorizados);

e Facilidade de regeneracdo com dados diferentes (a
mesma forma pode ser reutilizada para representar
conjuntos de dados diferentes com dimensoes ou
caracteristicas semelhantes);

e Muitas vezes esteticamente estéril (os dados néo estao
decorados);

e Relativamente ricos em dados (grandes volumes de
dados sao bem-vindos e vidveis, em contraste com
infograficos).

As visualizacoes de dados sao inicialmente projetadas por
um ser humano, entdo sao desenhadas algoritmicamente
com graficos ou diagramagao de software. A vantagem dessa
abordagem é que é relativamente simples atualizar ou re-
generar a visualizagao com mais ou novos dados. Embora
possam mostrar grandes volumes de dados, as visualizagoes
de informagbes sdo muitas vezes menos esteticamente ricas
do que a infografia’[9)].

4Geénero jornalistico que utiliza recursos grafico-visuais para apre-
sentacao sucinta e atraente de determinadas informagoes.
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Valores Distintos

Um fator a considerar ao escolher uma propriedade visual
é a quantidade de valores distintos que o seu leitor podera
perceber, diferenciar e possivelmente lembrar. Por exem-
plo, ha muitas cores no mundo, mas nao podemos dizer-lhes
separadas se forem muito parecidas. Podemos diferenciar
mais facilmente um grande numero de formas, uma grande
quantidade de posi¢cdes e um numero infinito de ndameros.
Ao escolher uma propriedade visual, selecione uma que te-
nha véarios valores diferencidveis tteis e uma ordem seme-
lhante a dos seus dados. Com isso temos quatro categorias
de graficos que sao: Comparagao, Composicao, Distribuicao
e Relagao.

B KDD - Knowleadge Discovery Database

O KDD é o conhecimento descoberto utilizando uma base
de dados, é o processo de metamorfosear dados em conheci-
mento. Todo o processo KDD ¢é apresentado na figura 1 que
representa cada etapa da técnica de subtracao de conheci-
mento da base de dados, possuindo varias etapas interliga-
das sequencialmente que sdo: sele¢do, pré-processamento,
transformacao, Data mining e interpretacdo enquanto que
Data mining® é empregado somente para o estagio de des-
coberta do processo.|7]

I Interpretation’

\ Evaluation
(.,M.w) f
\-Transfomnllun -t v Know\edge
\ ’WH 4 ]‘mfmi

: Transformed |
Preprocessed Data 1

Prepm:essmg

A

4 Target Data

Selection

Data

Figura 1: Processo KDD [7]

Etapas do processo

1. Limpeza dos dados: etapa onde sao eliminados ruidos
e dados inconsistentes.

2. Integracao dos dados: etapa onde diferentes fontes de
dados podem ser combinadas produzindo um tnico
repositorio de dados.

3. Selecao: etapa onde sao selecionados os atributos que
interessam ao usudario. Por exemplo, o usuério pode
decidir quais informacgoes, como endereco e telefone,
nao sao relevantes para determinar se um cliente é um
bom comprador ou nao.

5E uma expressio inglesa ligada & informatica cuja traducio é mi-
neracao de dados. Consiste em uma funcionalidade que agrega e orga-
niza dados, encontrando neles padroes, associagoes, mudangas e ano-
malias relevantes. 8]

4. Transformacao dos dados: etapa onde os dados sao
transformados num formato apropriado para aplicagao
de algoritmos de minerac¢ao (por exemplo, através de
operagoes de agregagdo).

5. Mineracgao: etapa essencial do processo consistindo na
aplicagdo de técnicas inteligentes a fim de se extrair os
padroes de interesse.

6. Avaliacdo ou Poés-processamento: etapa onde sio
identificados os padroes interessantes de acordo com
algum critério do usuério.

7. Visualizacao dos Resultados: etapa onde sao utilizadas
técnicas de representacdo de conhecimento a fim de
apresentar ao usuario.

B.1 Analise de Clusters (Agrupamentos)

Diferentemente da classificagao e predi¢ao onde os dados
de treinamento estdao devidamente classificados e as etique-
tas das classes sao conhecidas, a andlise de clusters tra-
balha sobre dados onde as etiquetas das classes nao estao
definidas. A tarefa consiste em identificar agrupamentos
de objetos, agrupamentos estes que identificam uma classe.
Por exemplo, poderiamos aplicar anéalise de clusters sobre
o banco de dados de um supermercado a fim de identificar
grupos homogéneos de clientes, por exemplo, clientes aglu-
tinados em determinados pontos da cidade costumam vir ao
supermercado aos domingos, enquanto clientes aglutinados
em outros pontos da cidade costumam fazer suas compras
as segundas-feira.[7]

C Redes Neurais Artificiais

Inteligéncia Artificial é um algoritmo com a capacidade
de processar informagodes e, a partir delas, cumprir tarefas
cognitivas como perceber, aprender, melhorar seu desem-
penho, classificar, tomar decisoes e agir de acordo com as
condigoes externas. Haykin (1999, p. 59) descreve que uma
IA deve ser capaz de armazenar conhecimento, aplicar o co-
nhecimento armazenado para resolver problemas, e adquirir
novo conhecimento através da experiéncia. Existem varios
tipos de IAs que se diferenciam pela suas formas de proces-
sar e classificar informagdes. A Rede Neural Artificial, que
serd utilizada neste projeto, baseia-se no funcionamento do
cérebro biologico. Formado por cadeias de neurénios artifi-
ciais, elas se adaptam conforme o ambiente, sendo capazes
de generalizar e organizar os dados obtidos na aprendiza-
gem de acordo com padroes detectados.

A figura 2 representa um neurénio artificial do modelo
MCP, proposto por McCullock e Pitts em 1943.[6] De
acordo com o modelo, os vetores xn sao as entradas do
neur6nio, estas obtidas a partir dos dados externos de uma
certa aplicacao. Cada vetor possui um peso sinidptico w
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Figura 2: Perceptron [6]

que mede a relevancia de tal entrada na saida do neuro-
nio. Com os valores de x(n) e w(n) definidos, é feita a
soma ponderada das entradas, sendo esta a saida linear u.
Aplicando uma func¢io de ativacdo, geralmente uma funcao
degrau unipolar (ou funcdo de threshold) obtém-se a saida
do neurénio y.Dessa forma, a saida do neurdnio pode ser
expressa (Equacdo 1) como:

yi=0seu <0
yi=1seu>=0

(1)

Assim como existem varios tipos de IA, existem véarios
tipos de classificagoes de redes neurais, que sao baseadas
em suas arquiteturas e funcionamentos. Neste projeto, uti-
lizaremos uma rede neural LVQ.

D Rede Neural LVQ

A rede LVQ foi idealizada por Teuvo Kohonen[5], sendo
uma versao supervisionada dos mapas auto-organizaveis,
tendo seu treinamento baseado em competicdo. E um mé-
todo de classificacao de padrdes no qual cada unidade de
saida representa uma classe em particular, o vetor pesos
para a unidade de saida é chamado de codebook.[2]

D.1 Treinamento

O treinamento de uma rede LVQ é, de forma competitiva,
analogos aos usados nas rede SOMS, sendo que os vetores de
peso dos neurénios estao representando os respectivos veto-
res quantizadores de classes, conforme figura 3. Assim para
a utilizagao dessa topologia, as diversas classes associadas &
representacdo do processo devem ser conhecidas. A figura
4 demonstra uma rede LVQ composta de ordem n entradas
e n1 neurdnios, os quais estao representando todas as clas-
ses envolvidas com o referido problema de classificacao de
padroes a ser mapeado.

Conforme observado, a arquitetura de Kohonen nao pos-
sui conexoes laterais entre neurénios, sendo que este aspecto
implica que aqueles neurénios vizinhos ao vencedor nao vao
ter os seus pesos ajustados.[1] Existem dois tipos de algo-
ritmo de treinamento denominados LVQ—1e LVQ —2 que
sao utilizados para o ajuste de peso do neurénio vencedor.

Bself-organization maps

Figura 4: Estrutura da Rede LVQ

O algoritmo LV @ — 1 ajusta os pesos apenas do neurdnio
vencedor, j& o algoritmo LV Q) — 2 ajusta os pesos do neurd-
nio vencedor e do vice. Para a realizacao deste trabalho foi
adotado apenas o algoritmo de treinamento LV Q — 1.

E Algoritmo de treinamento LVQ-1

Como foi dito, esse algoritmo apenas realiza o ajuste do
neurdnio vencedor, neste caso considera-se que cada vetor
de entrada z(®), pertence somente a uma das classes j pre-
viamente conhecidas, pois o0 mecanismo de aprendizagem é
feito de forma supervisionada.[1] Os dois passos principais
do algoritmo consiste na obtencao do neurénio vencedor
(neurénio com menor distancia Euclidiana) e ajuste do peso
do mesmo. Em relacao & obtencao do vencedor, aquele que
obtiver maior proximidade com uma determinada amostra
), sera declarado o vitorioso, sendo a medida de pro-
ximidade a norma euclidiana’ entre esses dois parametros
(Equagao 2).

>l -l

i=1

distg-k) = yonde(j =1,...,n1) (2)

Sendo distg»K) a distancia entre o vetor de entrada repre-
sentado & k-ésima amostra z(®) em relacdo ao vetor de peso

do j-ésimo neurdnio w?). Os ajuste de pesos sdo realizados

"Em matemética, distancia euclidiana (ou distancia métrica) é a
distancia entre dois pontos, que pode ser provada pela aplicagao repe-
tida do teorema de Pitagoras. Aplicando essa férmula como distancia,
o espaco euclidiano torna-se um espago métrico.



de acordo com as condicOes estabelecidas pela equagao 3
apresentada abaixo.

Se (M ¢ )
Entio: w®) = w@ + 5. (z®) — w))

3)

Onde o parametro 7 define a taxa de aprendizagem.
A figura 5 ilustra os mecanismo de ajustes dos pesos do
neurdnio vencedor.
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Figura 5: Representagio de Aprendizagem

O algoritimo 1 de treinamento LVQ-1 e apresentado
abaixo demonstrando todas as suas etapas de treinamento.
Onde o algoritimo so vai cessar o lago quando o peso neural
e o numero de época for igual ao limite estabelecido ou nao
houver alteragoes nos pesos neurais.

Algoritmo 1: LVQ-1 -FASE DE TREINAMENTO[1]

1 inicio
2 Obter o conjunto de amostra de treinamento z(*);
3 Associar cada amostra z(*) com sua respectiva
classe;
4 Iniciar os vetores de peso de cada neur6nio;
5 Normatizar os vetores de amostras e pesos;
6 Especificar a taxa de aprendizagem 7;
7 Iniciar o contador do nimero de epocas;
8 repita
9 Calcular distancia euclidiana;
10 Declarar o vencedor com menor distancia;
11 Ajustar o vetor de peso do vencedor(equagao
3);
12 Normatizar vetores de peso;
13 epoca = epoca + 1;//
14 até epoca>=n ou ndo mudanca nos vetores de
peso;
15 fim

Quando o processo de treinamento é finalizado usamos o
segundo algoritimo para classificar cada dado do Big Data

em sua respectiva classe. Se observarmos o algoritmo 2 ve-
mos que o mesmo trabalha com os pesos neurais encontrado
e os dados de entrada.

Algoritmo 2: LVQ-1 - FASE DE OPERAGAQ[1]

Entrada: x,w
Resultado: Classificacdo
1 inicio
Apresentar a amostra x a ser classifica e
normatizada;
3 Assumir os vetores de peso ja ajustados no
algoritmo 1;
Calcular distancia euclidiana entre x e w!
Declarar o neurdnio vencedor;
Associar a amostra a classe;
fim

k)

3

i = "I B N

IIT Desenvolvimento

Primeiramente todos os dados forma convertidos para
um range de 0 & 1, e logo ap6s foram processados pela
rede neural. O todo o software desenvolvido foi usando o
Matlab®), para a determinacao da menor distancia euclidi-
ana foi usado o seguinte codigo (algoritmo 3) abaixo:

Algoritmo 3: Determinagao do menor valor

for i=1:nn
total =0;
for j=1:ne
total=(entrada(j)—w(i,j))"2+total;
end
total=sqrt (total);
w(i,net+l)=total;
end
minww=min (w(: ,ne+1));

Assim que foi determinada a menor distancia euclidiana,
e feita uma varredura em todas os dados para localizar o
elemento de menor distancia fazendo assim os ajuste do
peso neural ( algoritmo 4 ).

IV  Resultados dos Eventos Simula-
dos

Foi escolhido que a rede neural deve dividir o Big
Data(4000 dados) em 10 classes, com uma taxa de apren-
dizagem 7 de 0.05 e com nimero de treinamento maximo
de 70 treinamento, para fazer a andlise, ap0s o treinamento
realizado pelo algoritimo 1 para obtermos os pesos neurais
para serem utilizados.

Apos realizado a divisdo aplicou-se o algoritmo 2, rea-
lizando assim a mineracao dos dados os quais obtemos as



Algoritmo 4: Atualizacdo de pesos neurais

flag=0;
for i=1:nn

if minww=—w(i,ne+1)

if flag==0

for j=l:ne

w(i,j)=w(i,j)+0.05%(entrada(j)—w(i,]j));
dados (ponteiro ,ne+1)=i;
flag=1;

end

end
end

seguintes informacoes alocadas em 5 classes demonstradas
nas tabelas de 1 até 5.

Tabela 1: Caracteristica da classe 1

12 Classe
Mulheres: 100%
Homens: 0%
Faixa etaria:  crianca
Distancia: 0—6Km
Turno: Noite

Tabela 2: Caracteristica da classe 2

2% Classe
Mulheres: 70%
Homens: 30%
Faixa etaria: crianca, adolescente e adulto(maioria)
Distancia: 0—9Km
Turno: Manha(maioria), Tarde e Noite.

Tabela 3: Caracteristica da classe 3

32 Classe
Mulheres: 100%
Homens: 0%
Faixa etaria: crianca(maioria), adolescente e adulto
Distancia: 0—5Km
Turno: Manhé&(maioria), Tarde e Noite.

Analisando as classes encontradas podemos definir 5 pa-
droes de clientes para essa empresa que Sao:

1. crianga do sexo feminino que moram em uma faixa de
até 6km no turno noturno.

Tabela 4: Caracteristica da classe 4

4* Classe
Mulheres: 0%
Homens: 100%
Faixa etaria: crianca, adolescente e adulto(maioria)
Distancia: 0—6Km
Turno: Tarde e Noite(maioria).

Tabela 5: Caracteristica da classe 5

5% Classe
Mulheres: 0%
Homens: 100%
Faixa etaria: crianga, adolescente e adulto(maioria)
Distancia: 0—9Km
Turno: Manha, Tarde

2. Mulheres que moram em uma faixa de até 9 km no
turno da manha.

3. crianca do sexo feminino que moram em uma faixa de
até 5 km no turno da manha.

4. Homens que moram até 6Km no periodo da noite.

5. Homens que moram até 9Km no periodo da tarde e
noite.

Apos analise das tabelas podemos motar o seguinte figura
6 usando técnicas de visualizagdo da informagao.

-

Figura 6: Grafico de apresentagao

Desta forma a empresa deve focar sua propaganda em



uma regiao até 9km de sua localizagao com horarios de curso
que atenda a demanda deste clientes.

V Conclusao

Com base nos resultados encontrado, concluimos que é
possivel utilizar uma rede neural LVQ como ferramenta de
mineracao de dados, a qual consegui dividir-los em gru-
pos que otimizaram a retirada do conhecimento do grande
grupo de dados usados na minerac¢io. Os resultados foram
repassados para empresa para a tomada das a¢oes necessa-
rias.
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