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Resumo

Com o rapido crescimento no uso das Tecnologias de Informagdao nas
organizacgoes, os dados organizacionais comegaram a crescer a ritmo alucinante,
tornando dificil a sua andlise.. Este facto fez com que surgisse uma area
denominada de Data Mining. Esta area utiliza técnicas provenientes da
Inteligéncia Artificial, Estatistica, Matematica e Bases de Dados, com o objetivo

de extrair conhecimento util a partir de dados em bruto.

Atualmente existe uma ferramenta open-source, chamada R, muito
popular entre os analistas de Data Mining. Apesar da ferramenta ndo ser orientada
especificamente para o Data Mining, pode ser adaptada para tal, através de
instalacdo de packages. Em particular, o package rminer facilita a utilizacdo de
algoritmos de Data Mining de aprendizagem supervisionada, tal como Redes
Neuronais Artificiais (RNAs) e Maquina de Vetores de Suporte (MVSs), em
problemas de Classificacio e Regressdao. Contudo, o facto desta biblioteca
funcionar via um conjunto de comandos, em modo de consola, exige uma certa
curva de aprendizagem por parte dos utilizadores nao especializados. Assim, neste
trabalho ¢ proposto um ambiente grafico para o rminer, de modo a facilitar a sua
adogdo/uso por parte de utilizadores que ndo tenham um conhecimento
especializado na linguagem R. Como resultado final, obteve-se um Graphical
User Interface (GUI), denominado de Jrminer, que mostra ser bem aceite pela
comunidade do rminer, devido ao facto de ser simples, intuitiva € com um design

coerente.

Palavras-Chave:  Data Mining, R, rminer, Jrminer, Classificacao,

Regressao, Redes Neuronais Artificiais, Maquina de Vetores de Suporte
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Abstract

With the fast growth of the use of Information Technologies in
organizations, organizational data began to grow at very fast pace, making it
impossible to analyse using classical statistical methods. This fact motivated the
development and spread of the field of Data Mining. This area uses techniques
from several disciplines, such as Artificial Intelligence, Statistics, Mathematics

and Databases, in order to extract useful knowledge from raw data.

Currently, the R open-source tool is very popular among Data Mining
analysts. Although, R is not specifically oriented for Data Mining, the tool mining
capabilities can be increased through the installation of packages. In particular,
the rminer package facilitates the use of supervised learning Data Mining
algorithms, such as Neural Networks and Support Vector Machines, in
classification and regression tasks. Yet, rminer works under a console command
mode, thus requiring a certain learning curve by non-expert R users. Hence, in
this work, we propose a Graphical User Interface (GUI) for the rminer library, in
order to facilitate its use by non-specialized R users. As the final result of this
work, we achieved a GUI, termed Jrminer, that is well accepted by the rminer

community, mainly due to its simplicity, intuitively and coherent design.

Keywords: Data Mining, R, rminer, Jrminer, Classification, Regression,

Artificial Neural Networks, Support Vector Machine
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1. Introducao

Este capitulo comega por fazer um enquadramento do tema,

seguido da motivagdo, objetivos, e organizagdo da dissertagao.
1.1. Enquadramento

Hoje em dia, as organizagdes produzem um conjunto de dados muito
elevado, e sabem que essas informagdes sdo vitais para a sua sobrevivéncia, uma
vez que, podem trazer vantagens competitivas. Contudo, o seu processamento ja
ndo ¢ possivel com recurso a folhas de calculo ou até mesmo a consultas ad-hoc,
pois estas ferramentas apenas utilizam métodos estatisticos classicos, limitando o
tipo de andlises que se podem efetuar [Goebel e Gruenwald, 1999]. Para
ultrapassar essa dificuldade, surgiu a area da Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados (DCBD)/Data Mining (DM). Segundo [Fayyad et al., 1996], a
DCBD ¢ todo o processo que envolve a descoberta de conhecimento util a partir
de dados em bruto. Esse processo ¢ constituido por diferentes etapas, das quais se
destaca o DM, onde se aplicam técnicas oriundas de diversas disciplinas, tais
como, Estatistica, Bases de Dados, Matematica e Inteligéncia Artificial, com o
objetivo de extrair e identificar o conhecimento 1til para o suporte a tomada de
decisdo [Turban et al., 2010]. Embora [Fayyad et al., 1996] distinga formalmente
os termos DCBD e DM, estes serao utilizados como sindnimos, uma vez que, com
o passar dos anos, o termo DM passou a ser mais conhecido, sendo muitas das
vezes utilizado para definir todo o processo de DCBD. De referir que existem
diversos algoritmos de DM, tais como, Arvores de Decisio (AD), Redes
Neuronais Artificiais (RNAs), Maquina de Vetores de Suporte (MVSs) ¢ o
algoritmo de segmentacao k-means clustering. Estas técnicas podem ser aplicadas

a diversos objetivos de DM, como a Classificacdo, a Regressao e a Segmentagao.

Para melhorar o sucesso na execucdo de projetos de DM, foram
desenvolvidas metodologias DM. Uma das mais populares tem a designacao

CRoss Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM), tendo sido

1



concebida por um conjunto de empresas, como SPSS'e a DaimlerChryslyer
[Chapman et al., 2000]. Esta metodologia compreende um conjunto de seis etapas

e tem a vantagem de ser neutra, no que diz respeito a adocao de ferramentas DM.

Quanto as ferramentas de DM, dada a importancia desta tematica, existe
no mercado um conjunto enorme.. No que diz respeito as ferramentas gratuitas, de
open-source, destaca-se o ambiente R. Trata-se de um ambiente que adota uma
programacao orientada aos objetos e que foi desenvolvido como uma ferramenta
estatistica para analise de dados. Tem a vantagem de correr em multiplas
plataformas, tais como Mac OS, Windows e Linux. Além disso, esta aplicacao
pode ser facilmente estendida pela instalacio de bibliotecas (packages).
Atualmente, a ferramenta R tem disponiveis milhares de bibliotecas no repositorio
CRAN’. Entre este conjunto alargado de bibliotecas, destaca-se o rminer [Cortez,

2010].

1.2. Motivagio

A biblioteca rminer’ foi desenvolvida por [Cortez, 2010] com o objetivo
de facilitar a utilizagdo de algoritmos de aprendizagem supervisionada e de DM
na ferramenta R. Em particular, esta biblioteca estd talhada para utilizar RNAs e
MVSs para a resolucao de problemas Classificagdo e Regressdao. Contudo, o facto
do rminer funcionar via um conjunto de comandos, em modo de consola, exige
uma certa curva de aprendizagem por parte dos utilizadores ndo especializados,
sendo que por vezes existe mesmo uma “aversdao” inicial a adocdo desta
ferramenta para quem estd habituado a ambientes graficos. Para resolver este
problema, foi proposto no dmbito desta dissertacdo a constru¢do de um Graphical
User Interface (GUI) para a ferramenta rminer, de modo a facilitar o seu uso por

utilizadores que nao conhecam a linguagem R. Convém referir que no repositorio

L http://www.spss.com/
2 http://cran.r-project.org/
3 http://www3.dsi.uminho.pt/pcortez/Home.html



CRAN" j4 existe uma GUI denominada de Rattle’ [Williams, 2009] que permite
trabalhar problemas de DM. Contudo, a sua instalagdo ndo ¢ simples. Além disso,
apresenta diferentes caracteristicas quando comparado com a biblioteca rminer.
Em particular, o Rattle tem diversas limitagdes no que diz respeito a utilizacao de

RNAs e MVSs em tarefas de Classificacao e Regressao [Chapman et al., 2000].

1.3. Objetivos

Face ao que foi exposto nas secgdes anteriores, a questao de investigacao a
abordar nesta dissertacdo ¢: “como implementar um ambiente grafico para a
biblioteca rminer, de modo a facilitar o seu uso em tarefas de DM por parte

de utilizadores nao especializados?”.

Como a propria questdo sugere, o objetivo deste trabalho ¢ desenvolver
um ambiente grafico que permita reduzir a curva de aprendizagem da ferramenta
R/rminer por parte dos utilizadores ndo especializados em R. Entdo serd
necessario investigar qual o melhor caminho a seguir, pois o ambiente grafico tera
que ter um conjunto de caracteristicas para que seja uma mais-valia para o
utilizador comum. Assim a elaboracdo deste trabalho terd que cumprir as
seguintes metas:

1. Registar informagdo, através de questionario, sobre os utilizadores
em relacdo ao package rminer;

2. Construir um ambiente grafico tendo em conta as opinides
retiradas do questionario;

3. Enviar a aplicacdo para avaliagdo por parte dos utilizadores, e
registar a sua opinido em questionario;

4. Demonstrar se os objetivos foram atingidos.

4http://cran.r-project.org/
5 http://rattle.togaware.com/



1.4. Organizagao

Esta dissertacao estd organizada em seis capitulos:

No Capitulo 1, Introducio, ¢ feito um enquadramento do tema na
atualidade. Também ¢ apresentada a motivagdo, os objetivos, € a
organizacao da dissertacao;

No Capitulo 2, Data Mining, apresenta-se uma revisao de literatura
sobre 0s conceitos basicos associados a tematica do DM;

No Capitulo 3, Ferramentas Data Mining, apresenta-se as
caracteristicas que as aplicagdes DM devem possuir. Introduz-se o
R e a biblioteca rminer. Além disso, também ¢ apresentada uma
lista das ferramentas mais usadas pela comunidade DM;

No Capitulo 4, Jrminer: um ambiente grafico para o rminer,
sdo apresentados os resultados de um questionario sobre o rminer.
Posteriormente ¢ apresentado todo o processo de implementagdo
do GUI, incluindo, apresentagdo das funcionalidades disponiveis e
um exemplo de utilizacdo. No final € possivel observar se os
objetivos foram cumpridos, com recurso a outro questiondrio;

No Capitulo 5, Conclusdo, ¢ apresentada uma sintese da

dissertacdo, uma discussao, e ideias para trabalho futuro.



2. Data Mining

Este capitulo apresenta o estado da arte do DM. Inicialmente é
apresentada uma introdugdo ao tema, seguida das metodologias
existentes. Neste capitulo também é possivel encontrar, embora de
forma sucinta, alguns objetivos DM e técnicas existentes no

package rminer.
2.1. Introducao

As organizacdes, na conjuntura atual, estdo em constantes mudangas, o
que leva a existéncia de pressdes cada vez maiores em relagdo ao modo como
operam. Decisdes seguras, rapidas e estratégicas sdo necessarias por parte dos
gestores para permitir que esta seja competitiva no mercado onde atua. Por outro
lado, nas ultimas décadas, o custo de armazenamento da informagdao tem
diminuido consideravelmente, levando as organizagdes a investir em tecnologias
de base de dados. De facto, a produgdo constante de informagdo ultrapassou a
capacidade de uma analise humana. Assim, essa abundancia e facil acessibilidade
aos dados, faz com que nos dias de hoje area da DCBD/DM seja de consideravel

importancia para as organiza¢des [Maimon e Lior, 2010].

O DCBD foi definido por [Fayyad et al., 1996] como sendo um processo
nao trivial que permite a identificacdo de padrdes Uteis a partir de um conjunto de
dados. Ainda segundo o mesmo autor, a descoberta de conhecimento ¢ um
processo iterativo € interativo. Iterativo na medida em que, pode ser necessario
despender mais tempo numa etapa que inicialmente se pensava terminada.
Interativo, pois o processo requer a participacdo do utilizador sempre que

necessaria a tomada de decisdo.

Existe um conjunto alargado de objetivos de DM. A taxonomia do DM
(ver Figura 1) permite-nos compreender a relacdo que existe entre estes objetivos
e as técnicas/algoritmos de DM. Segundo [Maimon e Lior, 2010], existem

fundamentalmente dois tipos de DM:



* orientado a verificacdo (o sistema verifica as hipoteses do
utilizador); e

* orientado a descoberta (o sistema descobre novas regras e
padrdes automaticamente).

Quanto a orientagdo a descoberta, esta pode subdividir-se em:

* previsdo, onde o objetivo ¢ construir um modelo comportamental
capaz de prever o valor de uma ou mais varidveis relacionadas com
itens novos (para os quais o modelo nao foi treinado); e

* descricao, onde o foco ¢ a compreensdo de como os dados

subjacentes se relacionam com as suas partes.

A grande maioria das técnicas de DM orientadas a descoberta (quantitativa em
particular) ¢ baseada na aprendizagem indutiva (i.e., os modelos treinados sao
aplicados a exemplos futuros desconhecidos), onde os modelos sdo construidos,
explicitamente ou implicitamente, pela generalizacdo de um numero suficiente de
exemplos de treino [Maimon e Lior, 2010]. Por outro lado, os métodos de
verificacdo permitem lidar com a avaliagdo de uma hipdtese proposta por uma
fonte externa (e.g., um utilizador). Esses métodos incluem as técnicas mais
comuns da estatistica tradicional, porém estdo menos associados a area do DM,
pois nesta area a maioria dos problemas estdo preocupados na descoberta de

novas hipoteses, descartando assim hipoteses ja conhecidas.

Os autores [Maimon e Lior, 2010] referem que aprendizagem méaquina® utiliza
outra terminologia comum, isto €, os métodos de previsao estao direcionados para
a aprendizagem supervisionada, que se refere a técnicas que tentam descobrir a
relagdo entre os atributos de entrada (i.e., variaveis independentes) e o atributo de
saida (i.e., variavel dependente). A relacdo descoberta € representada em modelos,
que normalmente permitem explicar fendmenos que estdo ocultos num conjunto
de dados, e também podem ser utilizados para prever uma varidvel de saida a
partir dos valores dos atributos de entrada de um dado item. Estes métodos sao

aplicados num conjunto variado de dominios (e.g., Marketing, Finangas, entre

6 Traducdo adotada para o termo Machine Learning.



outros). Existem dois tipos de modelos supervisionados e que correspondem a
dois objetivos de DM [Rocha et al., 2007]:
* Classifica¢ao. Criar uma associagdo entre os atributos de entrada a
uma das classes pré-definidas (e.g., classificagdao de células para o
diagnédstico de cancro, classificar clientes com hipotecas bancarias
como “bons” ou “maus”);
* Regressao. Mapeamento entre um vetor de entrada e um valor real
(e.g., previsdo do mercado de agdes, nimero de vendas de um

determinado produto dada as suas caracteristicas).

Por outro lado, na aprendizagem maquina existe também a aprendizagem
nao supervisionada, que se refere a técnicas que agrupam instancias, de acordo
com medidas de similaridade ou distancia. Assim a aprendizagem nao
supervisionada cobre apenas uma por¢ao dos métodos descritos na Figura 1 (e.g.,

métodos de segmentagdo, mas nao de visualizacao).

Testes de Hipoteses
Analise de variancia

Clustering
Sumarizagio
Sumario Linguistico
Visualizagao

Figura 1. A taxonomia do DM, Adaptado de [Maimon e Lior, 2010]



2.2. Metodologias de Data Mining

Para facilitar o sucesso dos projetos de DM, foram desenvolvidas
metodologias, das quais se destacam: a SEMMA (Sample, Explore, Modify,
Model, Assesment), criada pela SAS; e a CRISP-DM, que atualmente ¢ a mais
usada. Segundo [Maimon e Lior, 2010] a CRISP-DM ¢ uma metodologia que
surgiu na tentativa de padronizar o processo de DM. Foi construida ndo s6 tendo
por base o conhecimento académico dos seus autores, mas também a experiéncia
que eles adquiriam ao longo dos anos. Quando comparada com a SEMMA, a
CRISP-DM tem a vantagem de ser neutra no que diz respeito a adocao de
ferramentas de DM. Assim, nesta dissertacdo serd adotada a metodologia CRISP-

DM, sendo que a mesma ja ¢ considerada pelo rminer [Cortez, 2010].

Como podemos observar na Figura 2, o ciclo de vida da metodologia
CRISP-DM, que consiste em seis fases [Chapman et al., 2000], [Maimon e Lior,
2010]:

* Estudo do negocio. Foca-se na compreensdo dos objetivos do
projeto e seus requisitos, segundo a perspetiva de negocio. Esse
conhecimento ¢ utilizado na definicdo do problema de DM e na
criacdo de um plano preliminar para atingir os objetivos;

* Estudo dos dados. Inicia-se com uma recolha inicial dos dados e
estende-se com atividades que permitem ao utilizador familiarizar-
se com os dados;

* Preparacao dos dados. Esta fase cobre todas as atividades que
permitem a construcao final do dataset. Nesta etapa, tabelas,
registos, e atributos, sdo transformados e "limpos" para serem
utilizados por ferramentas de modelacdo, de forma a formular
hipoteses;

*  Modelag¢io. Sdo selecionadas e aplicadas varias técnicas (e.g., AD,
RNAs, MVSs), e os seus parametros sdo calibrados de forma a

atingir o valor 6timo;



* Avaliacdo. Sdo avaliados os modelos para verificar se permitem
cumprir os objetivos propostos inicialmente. Essa verificacdo ¢
realizada com recurso a técnicas (e.g., Matriz Confusdo, Custo de
erro e Curva ROC);

* Implementacdo. O conhecimento extraido dos modelos ¢é
organizado para ser posteriormente apresentado aos clientes. O

projeto € documentado e resumido em relatorios.

1. Estudo do 2. Estudo dos 3. Preparagao
Negdcio : Dados e dos Dados
Dados
"6. Implementagao _ 5. Avaliagdo _ 4. Modelagao

Figura 2. Ciclo de vida do CRISP-DM. Adaptado de [Maimon e Lior, 2010]

2.3. Classificacao

A Classificacdo ¢, talvez, o objetivo mais comum no mundo do DM, sendo
as AD e as RNAs algumas das técnicas mais usadas. O objetivo da Classificacao ¢
analisar informagdo historica existente num repositorio de dados, e,
automaticamente, gerar um modelo que permita prever uma classe para um novo
item. As técnicas utilizadas usam um conjunto de dados de treino para criar
modelos com classes pré-definidas, para assim posteriormente ser possivel aplica-

lo a dados nao classificados [Turban et al., 2010].



Na Figura 3 podemos observar um exemplo de Classificagdo referente a
empréstimos bancarios. Este exemplo baseia-se em 23 casos de pedidos de
empréstimos, € sao considerados como atributos o rendimento da pessoa que pede
o empréstimo e o valor do mesmo. Os dados sao classificados em duas classes: o
X que representa os pagadores de risco e o 0 que representa os pagadores seguros.
Através dessas duas classes o banco poderd decidir sobre a atribuicdo dos

empréstimos [Fayyad et al., 1996].

A Empréstimo Negado
Emprestimo 0
X X
X
X X (o} 0 Empréstimo Concedido
0 0
X 0 X 0
X
X © 0
X 0 0
0
o}
>
Rendimento

Figura 3. Exemplo de uma classificagdo. Adaptado de [Fayyad et al., 1996]

2.4. Regressao

A Regressao tem como objetivo encontrar uma funcao que permita prever
uma variavel, ou seja, consiste na aprendizagem de uma funcao que represente de
uma forma aproximada o comportamento de varidveis. As regressdes sao
aplicadas a diversos casos (e.g., prever a quantidade de biomassa presente numa

floresta, estimar probabilidade de um paciente sobreviver) [Fayyad et al., 1996].

Na Figura 4 podemos observar uma regressdao linear simples, sendo a

divida definida como uma fungao linear do rendimento.
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Linha de Regressdo
A
Empréstimo

>
Rendimento

Figura 4. Exemplo de regressio linear. Adaptado de [Fayyad et al., 1996]

2.5. Algoritmos de Data Mining

De seguida, descreve-se, de modo sucinto, alguns dos algoritmos de

aprendizagem que sao utilizados pela biblioteca rminer.
2.5.1. Redes Neuronais

As RNAs s3o uma importante técnica de DM para modelagdo quantitativa.
Comecaram a ganhar popularidade a partir de meados da década de 80, e neste
momento sdao utilizadas nas mais diversas areas (e.g., ciéncia, industria). O
crescente interesse dos profissionais desta area, reside no facto de as RNAs serem
sistemas flexiveis que aproximam com precisdo diversos tipos de fungdes. O
elevado sucesso em varios problemas (e.g., reconhecimento de padrdes, controlo
de processos, controlo de robds) faz desta técnica umas das mais eficazes na area

de DM [Costa e Simdes, 2008].

Segundo [Maimon e Lior, 2010] as RNAs sdo modelos computacionais
para o processamento de informacdo, e sdo fundamentalmente importantes na

identificacao de relagdes num conjunto de varidveis ou na descoberta de padroes
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nos dados. Esta técnica de DM ¢ definida como uma estrutura computacional
composta por simples unidades de processamento, designadas por neuronios, que
estdo conectados entre si através de ligagdes de entrada e saida, sendo que cada
ligagcdo tem um peso associado. Esta interligagdo permite o envio de sinais entre
os varios nodos, possibilitando a este modelo uma propensdo natural para
armazenar conhecimento empirico, € torna-lo acessivel ao utilizador [Cortez,
2002]. Esta estrutura computacional ¢ baseada em algumas capacidades do
cérebro humano, sendo que segundo [Maimon e Lior, 2010], elas partilham duas
caracteristicas: processamento paralelo da informagdo, e aprendizagem e
generalizagdo da experiéncia. J4 [Haykin, 1999] diz que as RNAs apresentam dois
aspetos semelhantes ao cérebro humano:
* O conhecimento ¢ adquirido através de um processo de
aprendizagem, sendo esse processo afetado pelo meio que o rodeia;

* O conhecimento adquirido ¢ guardado nas ligagdes entre os

neuronios.
Fundo de | | Funcdo de g
W Entrada, | | Activagdo, Fgr;?:: ?e
Ini 0 ’

Figura 5. Modelo de um neuronio artificial. Adaptado de [Costa e Simées, 2008]

Na figura 5 ¢ apresentado um neurdnio artificial onde X=<xy, Xi,....., Xp>
representa o valor de entrada.. A forca de ligagdo entre as entradas € o neurénio ¢
representado por um vetor Wi=<wjg, Wi, Wis,......, Wip>. Os sinais pesados da
entrada s3o combinados e produzem o sinal total de entrada. A técnica mais
comum de combinar os sinais de entrada ¢ através da sua soma pesada,

representada pela seguinte funcao [Costa e Simdes, 2008]:
12



n
= WeX = ) Wyex X,
k=0

Apds obtermos o sinal total de entrada determina-se o nivel de ativacdo do

neurdnio com recurso a funcao g, representada a seguir:

n
a=gUn) =g (Z Wi * Xk)
k=0

Com o nivel de ativagdo calculado ¢ possivel calcular-se a saida X; Normalmente

essa saida € igual a a; Contudo o célculo ¢ efetuado com recurso a seguinte

fungao:
Xi = filay)

Em problemas de Classificacao e Regressao, onde o objetivo principal ¢
obter uma boa capacidade de previsdo, as RNAs assumem-se como uma boa
técnica de modelacao. Contudo, [Berry e Linoff, 2000] afirmam que esta técnica
tem dificuldades em trabalhar com um nimero elevado de padroes de entrada, isto
¢, um grande numero de padrdes pode implicar um longo tempo de treino que

pode ter dificuldade em convergir para uma boa solugao.

2.5.2. Arvores de Decisio

Basicamente uma AD permite dividir recursivamente um conjunto de
dados de treino até que cada divisdo forneca uma classificagdo para a instancia.
As AD (ver Figura 6) consistem em nos que formam uma arvore, o que significa
que, existe um no-raiz que ndo tem ramos de entrada, ao contrario dos restantes
n6s. Cada n6 intermédio especifica um teste para o atributo, e cada ramo
descendente desse nd corresponde ao valor possivel desse atributo. Este conjunto
de regras ¢ seguido até ser atingido o no-terminal ou folha [Maimon e Lior, 2010],

[Turban et al., 2010].
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Segundo [Michalski, 1998] as arvores geradas seguem a seguinte
estrutura:
* Folhas. Correspondem as classes;
* Nos. Sdo os atributos nos quais estao ligadas subarvores;

e Ramos: Sdo os valores dos atributos.

Como esta
o tempo?
Sol } Nebulado
Chuva
Ir a praia Nao .|r 2 Ha vento?
praia
Sim Nao
Nao ir a

. Ir a praia
praia

Figura 6. Exemplo de uma Arvore de Decisdo. [Michalski, 1998]

[Quinlan, 1998] e [Berry e Linoff, 2000] afirmam que existe dois tipos de

AD:
* C(lassificagdo, que servem para qualificar e associar os registos
com a classe determinada;
* Regressdo, que realizam uma estimativa de valor de uma
determinada variavel.
2.5.3. Mjiéquinas de Vetores de Suporte

As MVSs sdo especialmente vocacionadas para uma aprendizagem

supervisionada, sendo nos dias de hoje muito utilizadas em problemas de
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Classificacdo. Desde o seu aparecimento, as MVSs ganharam uma elevada

notoriedade, muito por culpa do bom suporte teérico [Maimon e Lior, 2010].

As técnicas tradicionais sdo muito focadas para a minimizagdo do risco
empirico (i.e., tentar otimizar o desempenho de um conjunto treino). O risco
depende da complexidade do conjunto de fungdes escolhidas, bem como do
conjunto treino. Ja as MVSs tentam reduzir o risco estrutural (i.e., probabilidade
de ocorrer classificacdo errada de padrdes segundo uma probabilidade de
distribuicdo de dados fixa, mas desconhecida). Este facto faz com que os
resultados da aplicagdo deste técnica sejam comparaveis € muito vezes superior
aos obtidos por outros algoritmos de aprendizagem (e.g., RNAs) [Pontil e Verri,

1998], [Maimon e Lior, 2010].

O processo de treino das MVSs consiste na obtencao de valores para os
pesos que definem um “hiperplano” ideal de mapeamento, de forma a minimizar
a fun¢do de custo, num processo semelhante ao que ocorre nas RNAs [Pontil e
Verri, 1998]. A diferenga, ¢ que no caso das MVSs ¢ garantido que os pesos sao
otimos, sendo que a nao linearidade ¢ garantida via uma fungao de kernel, que
transforma o espaco original das entradas num espago imaginario, de modo a que

neste espago a separacao seja do tipo linear.

2.5 4. Random Forest

Random Forest (RF) ¢ uma combinagdo de previsdes onde cada arvore
prevista depende de vetores aleatorios independentes e com a mesma distribui¢ao
para todas as arvores. Além da construcdo de cada arvore ser efetuada com
recurso a uma amostra aleatoria (bootstrap) dos dados, o algoritmo RF altera a
forma de construcao das arvores de classificagdo. Nas arvores tradicionais, cada
n6 ¢ dividido usando a melhor divisdo entre todas as variaveis, enquanto que no
algoritmo de RF o no ¢ dividido usando o melhor entre um subconjunto de

indicadores escolhidos aleatoriamente naquele no.

15



Esta estratégia um pouco contraintuitiva acaba por funcionar bem em
comparagdo com outros classificadores, incluindo as AD e discriminantes
lineares. Além disso este algoritmo ¢ “user-friendly”, uma vez que s6 possui dois
parametros (o numero de varidveis no subconjunto aleatério em cada nd e o

numero de arvores da floresta) [Breiman, 2001].

2.5.5. Naive Bayes

Um classificador Naive Bayes (NB), ¢ um simples classificador
probabilistico baseado no teorema de Bayes. Ele pode prever a probabilidade de
uma associacdo de classes, tal como, a probabilidade de um determinado tuplo
pertencer a uma classe particular. Os classificadores NB assumem que o efeito de
um valor de um atributo em uma determinada classe, ¢ independente do efeito dos
valores dos outros atributos. Esta hipotese ¢ chamada de Class Conditional

Independence [Han e Kamber, 2006].

2.5.6. Multiple Regression

O objetivo principal da Regressao Multipla ¢ modelar uma relacao linear
entre diversas variaveis independentes (ou entradas), e uma variavel dependente
(variavel de saida). Por exemplo, um agente imobiliario pode registar para cada
lista, o tamanho da casa, o nimero de quartos, a renda média de uma casa naquela
zona, € uma avaliagdo subjetiva da casa. Uma vez esta informacgdo compilada,
seria interessante verificar se/e como essas medidas se relacionam com o prego de
modo linear com o preco de venda. Com isto, ¢ possivel saber, por exemplo, que o
numero de quartos ¢ melhor indicador do preco de uma casa, do que a estética
dela. Também ¢ possivel detetar “outliers”, isto €, casas que possuem um preco

mais elevado devido a sua localizagao e caracteristicas [StatSoft-Inc, 2011].
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2.5.7. K-Nearest Neighbor

O algoritmo K-Nearest Neighbor ¢ um algoritmo que se insere na
aprendizagem supervisionada e tem como fundamento a ideia de que os objetos
mais proximos tém mais probabilidade de serem do mesmo tipo, ou seja, consiste
em encontrar os K objetos classificados como mais proéximos dos objetos que se
pretendem classificar. Apds a procura estar concluida, os novos objetos serdo
classificados conforme os atributos dos vizinhos. Este tipo de algoritmo requer
pouco esforco computacional durante a etapa de treino, contudo, o esfor¢co podera
aumentar na etapa de classificagdo de novos objetos, pois, na pior das hipdteses,
cada objeto ndo classificado devera ser comparado com todos os exemplos

contidos no conjunto treino [Aha et al., 1991] [StatSoft-Inc, 2011].

2.5.8. Linear e Quadratic Discriminant Analysis

Linear Discriminant Analysis (LDA) ¢ um dos métodos mais eficazes na
extracdo de caracteristicas, sendo muito popular na area da estatistica, ¢ do
reconhecimento de padrdes. Os métodos baseados em LDA tém a capacidade de

extrair caracteristicas discriminantes maximizando o chamado critério de Fisher.

Existem estudos que mostram LDA como um caso especial do
classificador bayesiano Otimo, quando a distribuicdo dos dados das classes
condicionais seguem a funcdo gaussiana, com uma estrutura de covariincia
1déntica. Nesses casos, os limites das classes resultantes sdo lineares. Contudo, em
muito problemas de reconhecimento de padrdes, a distribuigdo ¢ mais
complicada. Nesse casos, o desempenho de técnicas LDA diminui drasticamente.
Para esse tipo de problemas as técnicas nao lineares parecem ser mais eficazes a

lidar com a distribui¢do de dados complexos.

Quadratic Discriminant Analysis (QDA) ¢ uma das técnicas, ndo
lineares, mais utilizadas no reconhecimento de padrdes. Na técnica QDA, a

distribuicao da classe condicional segue a funcao gaussiana, porém, com um valor
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para as matrizes de covariancia diferentes. Nesses casos, um limite quadratico
mais complexo pode ser formado. Portanto, QDA adapta-se melhor a uma

estrutura de dados real.

2.5.9. Regressdo Logistica (Logistic Regression)

O algoritmo de Regressdo Logistica, Logistic Regression (LR), aplica
uma funcao logistica a uma regressao linear, sendo muito utilizado em situagdes
onde a variavel de saida € binaria ou dicotomica.. Por exemplo, num contexto
escolar podemos usar uma busca dicotomica para definir sucesso/fracasso de um
alunos. De modo similar, num ambiente médico o resultado pode ser doente/nao
doente. De referir que o LR ¢ muito utilizado em areas como a Medicina, Ciéncias
Sociais e 0 Marketing (e.g., previsao da propensdao de um cliente para comprar um

determinado produto) [Dayton, 1992]
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3. Ferramentas Data Mining

Neste capitulo é feita uma introdugdo as ferramentas DM, sendo
apresentada uma lista das ferramentas mais utilizadas, e, por fim,

introduz-se a ferramenta R/rminer
3.1. Introducao

A escolha da ferramenta ideal de DM ¢ bastante complexa, na medida em
que tem que ser tomado em conta diversos fatores, como por exemplo o dominio
do problema (i.e., conjunto condigdes que influenciam a escolha de uma
ferramenta), sistema operativo, custo, e licenca. Em particular, uma aplicagdo DM
multiplataforma apresenta diversos pontos fortes, sendo mais natural o facto de se
poder adaptar a varios tipos de ambientes computacionais. Outra caracteristica
importante nas ferramentas ¢ o tipo de uso, isto ¢, pode ser utilizada para fins
académicos ou comerciais. De facto, todos os produtos de sofiware de DM tém
uma licenca de uso, ou seja, aplicagdes open-source permitem o uso e alteragao ao
produto sem restri¢gdes, enquanto que no licenciamento comercial o produto ¢
fechado e foi construido com o objetivo de proporcionar a empresa que o
desenvolveu retornos financeiros. Por sua vez, a crescente expansdo da
quantidade de dados juntamente com a necessidade da descoberta de
conhecimento, levaram as organizacdes a investir nas tecnologias de DM. Tais
tecnologias, operam muitas das vezes separadas dos dados exigindo esforgo e
tempo em tarefas de exportacdo e importacao. Com isto, torna-se desejavel uma

ligacao das aplicagdes aos Sistemas de Gestdo de Bases de Dados existentes.

[Goebel e Gruenwald, 1999] definem um conjunto de caracteristicas
determinantes para o desempenho das diversas ferramentas de DM. Sao elas:

* Capacidade de aceder as fontes de dados. Em grande parte dos

casos, os dados a serem analisados estdo dispersos por diferentes

BD (Bases de Dados). Isto implica a realizagdo de trabalhos de

importacgdo, verificagcdo, e exportagdo antes do processamento;
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* Acesso online/offline aos dados. O acesso online significa que as
consultas sdo executadas diretamente na BD, enquanto, em
simultaneo, sdo realizadas transacdes. Ja no acesso offline ¢
realizada uma copia dos dados implicando a exportagdo/importagcdao
para um formato exigido pela ferramenta DM. Esta questdo do
online/offline torna-se importante quando se tem que lidar com
situagdes em que a informagao esta em constante mudanga;

* Modelos de dados. A maioria das ferramentas adequam-se ao
modelo hierarquico e relacional, sendo este Gltimo mais utilizado.
Modelos de dados orientados aos objetos e também ndo
padronizados, tais como, multimédia, espacial ou temporal, sdo
incomuns nas tecnologias de DM;

e Numero de tabelas/linhas/atributos. Estes sdo os limites, na
teoria, da capacidade de processamento da ferramenta DM;

* Tamanho da BD com que a ferramenta pode lidar. A
quantidade de dados previstos para andlise deve ser um fator a ter
em conta na escolha de uma ferramenta, pois a quantidade de
tabelas/linhas/atributos influéncia os recursos de um computador
(e.g., memoria, processamento, espaco em disco). Uma ferramenta
que coloque toda a informacdo na memoria principal ndo ¢
apropriada a um conjunto alargado de dados;

* Consultas. Algumas ferramentas permitem ao utilizador executar
consultas as hipoteses geradas através de uma interface, ou entdo
recorrendo a linguagem SQL, ou similar;

* Tipo de atributos com que a ferramenta DM pode lidar. Isto
significa que as aplicagdes podem ter restricoes em relagdo aos
tipos de atributos com que lidam (e.g., a RNAs requerem atributos

de entrada numéricos).

[Goebel e Gruenwald, 1999] apresentam no seu estudo critérios de

exclusdo de ferramentas, tais como:
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* Se uma ferramenta funcionar como um servidor de dados para
outras ferramentas DM;

* Se nao foi desenvolvida para tarefas de DM, embora possua
algumas carateristicas para tal;

* Ferramentas que s6 servem para visualizagdo de informagao.

Mais recentemente, [Piatetsky-Shapiro, 2010] apresentam um estudo sobre
as ferramentas DM mais utilizadas pela comunidade DM. Esta analise ¢ realizada
com base em inquéritos on-line apresentados no site kdnuggets.com. Os resultados
podem ser observados através da Tabela 1, e apesar de a informagao nao possuir

rigor cientifico, este € o estudo mais atual sobre ferramentas DM.

Este questiondrio foi respondido por 912 visitantes, e mostra claramente
que as ferramentas de cddigo aberto se encontram no topo das preferéncias dos
utilizadores (ver Tabela 1). As principais sao o RapidMiner, R ¢ o KNIME. Em
relacdo as ferramentas comerciais destacam-se o SAS, Matlab, SPSS ¢ IBM
Modeler (ex- Clementine) [Piatetsky-Shapiro, 2010]. Ainda segundo um estudo
da [RexerAnalytics.com, 2010], nos ultimos anos a ferramenta R ultrapassou as
outras ferramentas open-source, para se tornar na ferramenta mais usada em DM
(43%). Ao nivel de andlise estatisticas, R recebeu uma classificacdo semelhante a
ferramentas como o SPSS e IBM Modeler. Os factos evidenciados mostram que o
R estd a tornar-se numa aplicagdo cada vez mais completa tanto na drea do DM

como da estatistica.
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Tabela 1. Ferramentas mais usadas na comunidade DM. Adaptado de [Piatetsky-Shapiro, 2010]

Ferramenta Percentagem de utilizagdo

RapidMiner 37.8 %
R 29.8 %
Excel 243 %
KNIME 19.2 %
Codigo Proprio 18.4 %
Pentaho/Weka 14.3 %
SAS 12.0 %
MATLAB 9.2 %
IBM SPSS Statistics 7.9 %
Outras Ferramentas Livres 7.3 %
IBM SPSS Modeler (former 7.3 %
Clementine)

Microsoft SQL Server 6.9 %
Statsoft Statistica 6.2 %
Other commercial tools 6.1 %
SAS Enterprise Miner 55%
Zementis 3.7%
Orange 2.7%
Oracle DM 21 %
KXEN 21 %
Salford CART Mars other 1.6 %
VisuaLinks 1.3 %
Viscovery 1.1%
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3.2. Ambientes graficos Open-Source

3.2.1. Weka

A ferramenta Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka)
surgiu em 1993 proveniente de financiamentos do governo da Nova Zelandia. A
aplicacdo foi construida na linguagem Java com intuito de aplica-la a economia
do pais. Hoje em dia a Weka € aceite em todo o mundo, tanto pelas Universidades

como pelas empresas.

Atualmente, a ferramenta pertence a uma organizacao e esta licenciada ao

abrigo da General Public License. Na Figura 7 podemos ver uma imagem da

. ~
aplicagdo.
N O Weka Explorer
[sPreprocessw| Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize ]
( Open file... Y € Open URL... ) € Open DB... ) ( Generate... ) Undo Edit Save
Filter
(" Choose ) None
Current relation Selected attribute
Relation: None Name: None Type: None
Instances: None Attributes: None Missing: None Distinct: None Unique: None
Attributes
A None
%) ( Visualize All )
Status a—
Welcome to the Weka Explorer (tog ) w x0

Figura 7. Exemplo da aplicacio Weka

3.2.2. Rattle

Rattle (the R Analytical Tool to Learn easily) ¢ uma aplicagdo grafica (ver
Figura 8), open-source que foi construida em cima da ferramenta R. Foi
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desenvolvida especialmente para facilitar a transicdo do DM bésico, normalmente
oferecida pelas GUI de DM mais tradicionais, para uma andlise de dados mais

sofisticada, utilizando a poderosa linguagem R.

Esta GUI pode ser usada por utilizadores sem experiéncia em R e veio
permitir a resolucdo de um conjunto alargado de problemas de DM. Atualmente,
segundo [Williams, 2009], esta GUI ¢ utilizada no ensino por varias

Universidades e consultores de todo o mundo.

0o \' R Data Miner - [Rattle]
Project Tools Settings Help §) Rattle Version 2.6.3 togaware.com
& B =
{Executar; Novo Abrir Gravar Report  Export Parar Sair

Data | Explore | Test | Transform | Cluster | Associate | Model | Evaluate | Log |

Source: (o Spreadsheet (O ARFF (O ODBC (O RDataset (O RDataFile O Library O Corpus O Script

Filename: (Nenhum) (3| Separator: [ Decimal: [ Header

[ Partition  [70775775 Seed:| 32 B View| Edit
. Target Data Type
@ 'nput - @ lgnore Weight Calculator: ® Auto O Categoric O Numeric O Survival

D)

Figura 8. Exemplo da aplicagdo Rattle

3.2.3. RapidMiner

O RapidMiner ¢ uma aplicagdo lider mundial dos sistemas open-source
para DM. Esta ferramenta estd disponivel como uma aplicagdo stand-alone para
analises de dados, e como um motor de DM para a integracdo dos seus proprios

produtos.

O RapidMiner apresenta um conjunto de caracteristicas, como:

24



* Integragdao de dados, ETL (Extract, Transform, Load), analise de
informacao e producao de relatérios, tudo numa Unica suite;

* Tem uma parte grafica poderosa e intuitiva para analises de
processos;

* Reconhecimento de erros on-the-fly e corregdes rapidas;

¥ Sales Report - RapidMiner @RapidNTB02 E]@

File Edit Process Tools Yiew Help

SEdEY c2AapilB NI

£ Overview £ Process = XL |52 Parameters
: @-m - 4 Brooss » - IEHS- 8T o2 xB-
(A J4 sort
ot j Filter Examples Report (5) )
S attribute name e
q a =D—(es exa qre E] rep
& opereios ¥ [l Eeposliories ¥ P P o S A
2 &S o o ()
Bd-039
@ samples one) Sort (2) Filter Example..]
[# Local Repositol va) A g s
= @ Main Repository
[~ Multiply lz ori » o
in out o °
- -
out @ Help Comment
° =
A
z Sort
(2] Reporting (icrswa)
) Results (e, [Discretize Report (1)
e q = r‘] rep Synopsis
w‘ ori o) This operator sorts the given example
13 pre setaccording to a single attribute.
o o
Description
§% This operator sorts the given example
E B set according to a single atfribute. The
example setis sorted according to the
/1 Problems o Log natural order of the values of this
% attribute either in increasing orin
No Errars decreasing direction.
Message Fixes Location
Input

e example set input: expects:
ExampleSetMetaData:
#examples: =0; #attributes: 0
, expects: ExampleSet

() i

Figura 9. Exemplo da aplicacio RapidMiner

3.2.4. KNIME

KNIME (Konstanz Informag¢do Mineiro) ¢ uma aplicagao open-source que
permite a integragdo, processamento, € analise de dados. Atualmente o software €
usado por mais de 6000 profissionais em todo o mundo. Através do knime.com ¢é
possivel fazer o suporte e manutencao da aplicagdo, além de usufruir de um

conjunto de add-ons.
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Figura 10. Exemplo da aplicagio KNIME.

3.3. Ferramenta R/rminer

O ambiente de programacao R ¢ um projeto GNU e foi desenvolvido por
Ross Thaka e Robert Gentleman no Departamento de Estatistica da Universidade
de Auckland, Nova Zelandia. Este sistema foi criado com intuito de permitir uma
programacao direcionada para a estatistica e analise de dados. Pode ser instalado
em qualquer plataforma (e.g., Windows, Mac OS, Linux) e possui a grande
vantagem de podem ser estendido, nomeadamente via os milhares de packages

existentes no repositorio CRAN.

A linguagem foi descrita pela primeira vez em 1996, como a jun¢do das
linguagens S e Scheme. Essa juncdo, teve como finalidade juntar estes dois

ambientes num so, de forma potenciar as suas vantagens [lhaka e Gentleman,
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1996]. Segundo [Chambers, 2008] R ¢ um dialeto da Linguagem S e utiliza um

estilo de programagao em fungdes.

Este ambiente ¢ um conjunto integrado de software que permite a
manipulagdo de dados, célculo e exibicdo grafica. Em particular, com o R
consegue-se:

* um tratamento eficaz dos dados e facilidade no seu
armazenamento;

* um conjunto de operadores para calculos;

* inumeras ferramentas intermédias, que podem ser descarregadas do
CRAN conforme o interesse do utilizador e que permitem efetuar
analises sofisticadas aos dados;

* facilidades graficas para o utilizador;

* Uma programacao simples, por objetos e eficaz, baseada em

fungdes.

A comunidade do R ¢ muito ativa e constantemente sdo criadas novas
bibliotecas para resolu¢do de novos problemas. No repositorio CRAN existe um
conjunto de bibliotecas (ver Tabela 2) que permite aos utilizadores integrarem no
ambiente R aplicacdes escritas noutras linguagens de programagdo, tais como o

Java, C, C++ e Perl, possibilitando assim, o aumento das potencialidades.

Atualmente, segundo [Williams, 2009], o R ¢ usado em muitos trabalhos
de DM, pois oferece uma amplitude e profundidade nas andlises estatisticas,
muito para além do que € conseguido com as aplicagdes proprietarias. [Miller,
2006] diz que o R, quando direcionado para o Business Intelligence (BI),
apresenta vantagens ¢ desvantagens em relacao a outras ferramentas de BI (e.g.,
SAS), nomeadamente:

Vantagens:

* Orientado aos objetos, sendo extensivel;
* Integragdo de estatistica, programacao, graficos;
* As diversas bibliotecas permitem uma expansao das capacidades

do R.
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Desvantagens:
* O R armazena todos os seus dados em memoria, o que o torna
limitado em grande volumes de dados;
: 5 [13 2 b
* Uma vez que funciona via “comandos” a sua aprendizagem torna-
se mais dificil;
* Apesar de existir uma comunidade grande, ¢ evidente uma falta de

apoio técnico ao nivel da formacao/manutencao.

Tabela 2. Bibliotecas de liga¢cdo ao R. Adaptado de [Chambers, 2008]

Linguagem/Sistema Aplicacdes Biblioteca R Repositorio
Perl WWW, Interfaces RSPerl Omegahat
Python Similar ao Perl RSPython, rpy Omegahat,
Sourceforge
Java Graficos, rJava, JRI CRAN, RForge
Interface
Oracle, MySQL Base de dados ROracle, CRAN
RmySQL

No que diz mais respeito a esta dissertacdo, a biblioteca rminer comegou a ser
desenvolvida em 2006, estando atualmente na sua versdo 1.1. O seu
desenvolvimento iniciou-se para colmatar a falta de fungdes coerentes em R para
aplicar algumas técnicas de DM a um conjunto variado de areas (e.g., qualidade
de vinhos [Cortez et al., 2009a] e detecao de spam [Cortez et al., 2009b]). Em
particular, muitos dos alunos que trabalharam com o orientador desta dissertacao,
oriundos de diversas areas, tais como Sistemas de Informagdo, Gestdo e
Engenharia Civil, apresentaram uma forte resisténcia inicial ao uso da linguagem
R em tarefas de DM. Com a existéncia do package rminer, esta resisténcia foi-se

atenuando.

O rminer permite resolver tarefas do tipo:
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* Classificacdo. O objetivo ¢ encontrar uma funcdo que permita
associar um conjunto de casos a possiveis classes pré-definidas.
Neste modelo o output ¢ a probabilidade p(c) para cada classe,
sendo que XN p(c) = 1;

* Regressiao. O objetivo ¢ estimar um valor real através de um

conjunto de atributos.

Existe um conjunto enorme de algoritmos DM que permitem resolver estas
tarefas. Contudo, o rminer centra-se sobretudo nas RNAs e MVSs. Ambos os
modelos sdo flexiveis ¢ admitem uma modelacdo ndo linear dos dados. Nao
obstante esta especializa¢do, o rminer também permite lidar com diversos outros

algoritmos de DM, incluindo por exemplo as AD e o NB.

Em [Cortez, 2010], argumenta-se que o rminer oferece as seguintes
funcionalidades:

* Apresenta um conjunto reduzido e coerente de fungdes,

simplificando o uso de algoritmos supervisionados na ferramenta
R;

* Realiza uma selecdo automdtica de modelos, ou seja, ajuste ideal

dos hiper-parametros das RNAs/MVSs;
* Permite o célculo de diversas métricas e graficos que sdo uteis para
o DM, incluindo procedimentos de andlise de sensibilidade para

extrair informacao a partir de modelos treinados.

De referir que esta biblioteca funciona a base de comandos, tal como a maior
parte das bibliotecas do R, o que faz com que a curva de aprendizagem para
utilizadores ndo especializados com a linguagem R seja consideravel. No entanto,
depois de dominar o ambiente R/rminer, o utilizador obtém um melhor controlo e
compreensdo da informagdo que estd a ser executada. Assim, existe uma lacuna
que foi identificada pelo autor desta biblioteca e que sera trabalhada nesta
dissertacdo: a falta de um ambiente grafico que facilite a utiliza¢do da biblioteca

rminer por parte de utilizadores ndo especializados com o ambiente R. Em
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particular, este ambiente grafico ¢ considerado como potencialmente mais

relevante numa fase inicial, para dominio dos comandos rminer.
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4. Jrminer: um ambiente grafico para o rminer

Este capitulo comega por apresentar os resultados referentes ao
questionario enviado aos utilizadores do rminer. Numa fase
seguinte, ¢é apresentada a aplicagdo Jrminer, incluindo as
tecnologias usadas no seu desenvolvimentos, bem como os packages
necessarios, instrugoes de instalagdo, e explicacio do seu
funcionamento com recurso a exemplos. No final sdo apresentados

os resultados de um questionario referente a utiliza¢do do Jrminer,
4.1. Opinido dos utilizadores sobre o rminer

Numa fase inicial deste trabalho, foi construido um inquérito on-line com
9 questoes, de modo a permitir ter uma visao sobre o perfil e as opinides dos
utilizadores em relagdo ao rminer. Importa referir que embora possa existir uma
comunidade maior de utilizadores, j& que o package rminer estd disponivel no
repositorio CRAN, o inquérito foi somente enviado a uma lista restrita de 27
utilizadores, que trabalharam diretamente com o orientador deste trabalho ou que
manifestaram interesse (€.g., via email) no uso do rminer. Certamente seria ideal
ter uma amostra maior de utilizadores, mas tal nao foi possivel dentro dos limites
temporais definidos para esta dissertacdo, ficando tal estudo alargado para

trabalho futuro.

O inquérito foi disponibilizado de modo eletronico para os tais 27
utilizadores, estando disponivel no sitio:

http://www.surveymonkey.com/s/B3V7HYL sendo que apenas se obteve

aproximadamente 26% de respostas (7 utilizadores). Pretendeu-se construir um
questionario pequeno, devido as limitagdes que a ferramenta web impunha para
utilizadores ndo pagos, com questdes que cobrissem trés diferentes areas
relacionadas com o utilizador. A primeira pretendia obter um perfil mais
“pessoal” do utilizador. A segunda tinha o objetivo de obter a sua experiéncia em
relagdo ao R e ao rminer. A terceira permitia conseguir opinides sobre a aplicagao

que viria a ser desenvolvida no futuro.
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O questionario ndo apresenta uma escala semelhante para todas as

perguntas. Assim, a possibilidade de resposta de questdo para questdo varia entre

campo de texto livre e resposta de escolha multipla. Em seguida apresenta-se

todas as questoes efetuadas:

1.

A o

Qual a sua idade?

Quais as suas habilitacdes?

Qual a sua experiéncia na Linguagem R?

Qual a sua experiéncia no package rminer?

Porque razao usa o package rminer?

Quanto tempo demorou a dominar o rminer?

Acredita que um ambiente grafico para o rminer era uma mais
valia?

Na sua opinido, o que deve ser incluido no ambiente grafico
(funcionalidade, aspetos grafico, etc)?

Por favor, deixe o seu e-mail para contacto, se necessario.

Algumas destas questdes nao tém como objectivo uma analise estatistica

(e.g., 5, 8 € 9), sendo antes utilizadas no questionario para se poder obter uma

informacao qualitativa, ou seja, para ter uma opiniao mais pessoal sobre o rminer

e também abrir a possibilidade de o utilizador contribuir com ideias para o GUI.

Isto significa que, essas questdes ndo aparecem nos resultados apresentados a

seguir.

De seguida, serdo analisadas as respostas do pequeno grupo de

utilizadores. Ressalva-se desde ja que com tal pequena amostra ndo se pode

garantir um rigor estatistico, pelo que se pretende aqui pelo menos mostrar uma

caracterizacdo de alguns dos utilizadores do package. De seguida, serdo

mostrados os resultados obtidos para as questdes mais relevantes.
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Questao 1. “Qual a sua idade?”

Como se pode observar na Figura 11, sdo utilizadores entre os 18 e os 30
que utilizam mais a ferramenta R, confirmando de certo modo a nogdo ja

adquirida que esta ferramenta ¢ mais utilizada no ambito académico.
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Figura 11. Idade dos utilizadores do rminer

Questio 2. “Quais as suas qualificacoes?”

Esta ¢ uma questdo com relativa importancia, uma vez que, permite

conhecer as qualificagdes dos utilizadores em relacdo ao rminer. Como se pode
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verificar na Figura 12, o rminer foi experimentado em todos os graus de ensino

superior, tendo o Mestrado levado alguma vantagem.
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Figura 12. Qualifica¢fo dos utilizadores do rminer

Questdo 3 e 4. “Qual a experiéncia dos utilizadores na Linguagem R e no

package rminer?”

Procedeu-se a integragdo destas duas questdes para efeitos de andlise, uma
vez que, de certa forma estdo interligadas. Como podemos observar na Figura 13
existe uma certa coeréncia dos utilizadores em relacdo a experiéncia adquirida na
utilizacdo do R e do rminer. Este facto ¢ indicador de que a maioria dos inquiridos

comegou a utilizar o R/rminer como proposta por parte do orientador deste
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trabalho. A restante minoria, sdo utilizadores que ja apresentavam ‘“bons”

conhecimentos no R, tendo posteriormente utilizado o rminer.

Experiéncia dos Utilizadores no R e no rminer
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Figura 13. Experiéncia dos utilizadores no R e no rminer

Questao 6. “Quanto tempo demorou a dominar o rminer?”

Esta ¢ uma questdo considerada essencial para a este trabalho. Como ja foi
referido neste documento, este estudo tem como objetivo reduzir a curva de
aprendizagem do rminer, com recurso a uma interface grafica. Isto significa que, ¢
fulcral para apresentacdo dos resultados uma comparacdo entre tempos pré € pos
interface grafica. Na Figura 14 ¢ possivel ver uma discrepancia entre os tempos,

isto ¢, a maior parte dos utilizadores inquiridos ou demora algum tempo (entre 0 —
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20 horas) no dominio do rminer ou entdo demora muito tempo (mais de 40

horas).

o
& 7 Tempo de Aprendizagem dos Inquiridos

100 120 140 160 180
| | | L |

Horas de aprendizagem
1

60

40
|

20
1

Inquiridos

Figura 14. Tempo de aprendizagem do rminer

Como podemos observar na Figura 15 os utilizadores com idade
compreendida entre os 18 e os 25 anos apresentam um tempo de aprendizagem
com uma média abaixo das 20 horas. Os utilizadores que se encontram com
idades entre os 26 e os 30 apresentam uns tempos de aprendizagem mais
heterogéneos. Por exemplo, existe um utilizador que necessita de mais de 150

horas, enquanto existe outro utilizador que precisa de menos de 20 horas.
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Em relagdo a qualificagdo versus horas de aprendizagem, ver Figura 16,

podemos verificar que os utilizadores que apresentam sé um grau de licenciatura

sentem mais dificuldade de aprendizagem, provavelmente devido ao facto de esta

ferramenta ser mais conhecida/usada em areas de investigacao académica.
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Figura 15. Relacio existente entre idade e horas de aprendizagem
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Figura 16. Relagao existente entre qualificacio e horas de aprendizagem
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Questao 7. “Acredita que um ambiente grafico para o rminer sera uma mais

valia?”

Como podemos verificar através da Figura 17 quase 100% dos utilizadores
acredita que um ambiente grafico ¢ um valor acrescentado para o rminer. Isto
evidencia, claramente, que nos tempos modernos os utilizadores de tecnologias
sentem cada vez mais necessidade de utilizar ambientes graficos. Este facto
sugere que o rminer necessita de um GUI para poder ter uma maior aceitacao por

parte dos utilizadores DM.

Opinidao dos utilizadores sobre o GUI

Numero de utilizadores
3
1

Nao Sim

Figura 17. Opinido sobre a criacio de um GUI
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4.2. Implementagdo

O desenvolvimento do Jrminer ’ foi sustentado num conjunto de
bibliotecas ja existentes no mundo open-source das tecnologias de DM. Como ja
foi referido em capitulos anteriores, a interface foi construida para interagir com a
tecnologia R, mais concretamente o package rminer. A sua construgdo foi
efetuada na linguagem Java, via o Integrated Development Environment (IDE)
Netbeans, pois, este ¢ muito completo e permite criar aplicagdes graficas de uma
maneira acelerada e profissional [Netbeans.org, 2011]. A escolha da linguagem
Java tem sobretudo a ver com a portabilidade, ja que esta linguagem corre em
diversas plataformas (e.g., Windows, Mac, Linux), sendo que também inclui um

conjunto de bibliotecas que facilitam o desenvolvimento de aplicagdes graficas.

De seguida, procedeu-se a escolha das bibliotecas que permitissem tanto
conectar o Java ao R, como para facilitar a constru¢do dos graficos. A escolha
recaiu sobre os packages rJava e o JavaGD, devido ao seu conjunto de fungdes
coerentes ¢ documentagdo, apesar de existirem outras bibliotecas (e.g, SJava,

RCaller).

\

Escolhidas as tecnologias, procedeu-se a sua instalagdo. A primeira
ferramenta a instalar foi o R. Para isso, efetuou-se o download em http://www.r-
project.org, versao 2.12.2, sendo esta versdao a mais atual na altura da preparacgao
do ambiente de desenvolvimento. Em seguida, abriu-se o ambiente R e procedeu-
se a instalacdo dos Bibliotecas rJava e JavaGD, com recurso ao comando

install.packages(“nome da Biblioteca”).

De seguida, procedeu-se a instalacdo do IDE Netbeans 7.0. Mais uma vez,
esta era a versao mais atual da ferramenta na altura da sua instalagdo.
Posteriormente, abriu-se a aplicacdo Netbeans e importaram-se as bibliotecas
JRILjar e o JavaGD.jar, para efetuar testes de comunicacao entre a linguagem Java
e a ferramenta R. Esses testes foram efetuados com recurso a pequenos algoritmos

Java. Por exemplo, no caso do JRI.jar usou-se o cddigo da Figura 19. Este foi o

7 Nome oficial da aplica¢do. Download disponivel em http://jrminer.pt.vu
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primeiro teste que se efetuou entre o Java e o R, sendo que nas primeiras vezes
tivemos um conjunto de erros, devido a ndo configuracdo das variaveis de
ambiente. Ap0s este teste ser positivo, passamos para os testes ao JavaGD, com o

codigo da Figura 20.

Durante o desenvolvimento do Jrminer foi necessario instalar um conjunto

de bibliotecas além das acima referidas, ver Secc¢ao 4.3.

O Jrminer tem um arquitetura de funcionamento semelhante a descrita na
Figura 18, onde, o JRIjar, ¢ a framework de comunicagdo entre o Java e o R.
Além dessa comunicagdo, o JRIjar funciona como uma camada que permite ao
utilizador do Jrminer uma abstracdo do R. Isto significa que, o utilizador, apds

uma pequena configuracao inicial, ndo precisard de abrir R para utilizar o Jrminer.

Ambiente R Jrminer

- 10«

Packages

JavaGD

Figura 18. Arquitetura de alto nivel de funcionamento Jrminer.
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import org.rosuda.JRI.Rengine;
import org.rosuda.JRI.RMainLoopCallbacks;
public class ConnectR implements RMainLoopCallbacks {
private static Rengine engine;
public ConnectR() {
startR();
}
public void shutdownR() {
engine.end();
}
public Boolean startR() {
engine = new Rengine(new String[]{"--vanilla"}, false, this);
if (!engine.waitForR()) {
return false;
}
return true;
}
(...)
}

Figura 19. Exemplo do cédigo de ligacio do R ao Java

import javax.swing.JFrame;
import org.rosuda.JRI.Rengine;
import org.rosuda.javaGD.GDCanvas;
import org.rosuda.javaGD.GDInterface;
public class MyJavaGD1 extends GDInterface {
public JFrame f;
@Override
public void gdOpen(double w, double h) {
f=new JFrame("'JavaGD");
¢ =new GDCanvas(w, h);
f.add((GDCanvas) c);
f.pack();
f.setVisible(true);
f.setTitle("R plot');
f.setDefaultCloseOperation(JFrame.EXIT _ON_CLOSE);
}
public static void main(String[] args) {
Rengine re = new Rengine(new String[]{''--vanilla"}, false, null);
re.eval(''library(JavaGD)");
re.eval("'Sys.putenv('JAVAGD CLASS NAME'='rminer/MyJavaGD1")");
re.eval(""JavaGD()");
re.eval(''plot(c(1,5,3,8,5), type='l', col=2)");
re.end();

Figura 20. Exemplo do cédigo de utiliz¢io de graficos R em Java
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4.3. Bibliotecas necessarias

Em seguida apresentamos as bibliotecas necessarias para o funcionamento

do Jrminer. Sao elas:

* rJava: ¢ uma interface que providencia uma ponte de baixo nivel
entre o R e o Java. Ela permite criar objetos, chamar métodos ou
aceder a campos de um objeto Java através do R. Em sentido
contrario existe o JRI que possibilita chamar o R através de uma
aplicacdo Java. Neste momento o JRI faz parte da biblioteca rJava,
contudo pode ser usado de forma separada, especialmente quando
em desenvolvimento de aplicagdes.

e JavaGD: ¢ uma biblioteca que que permite criar graficos R em
uma classe Java. A implementacdo default fornece um objeto da
classe Canvas, que pode ser usada em qualquer aplicagdo Java.

* rminer: facilita o uso de algoritmos DM em objetivos de
classificacdo e regressao, com recurso a um conjunto de fungdes
simples e coerentes. Pode ser usado um conjunto alargado de
algoritmos, mas esta biblioteca estd mais adaptada para lidar com
RNAs e MVSs.

* scatterplot3d: permite criar um grafico em 3 dimensdes. Este
facto ¢ importante, pois permite elaborar graficos com trés
variaveis.

* randomForest: implementa o algoritmo RF Breiman’s para
classificacdo e regressao.

* mda: biblioteca necessaria para usar o algoritmo Additive Spline
Model.

* MASS: permite aplicar estatistica moderna a um determinado
conjunto de dados. Esta biblioteca implementa os algoritmos LDA
e QDA.

* foreign: permite aplicar fungdes de leitura/escrita de ficheiro (e.g.,

AREFF - ficheiros Weka -).
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Estas

foram as bibliotecas instaladas/usadas para 0

funcionamento/constru¢ao do Jrminer. Contudo, além das acima descritas, existe

um grande conjunto que sao secundarias, ou seja, sdao carregadas automaticamente

pelas outras bibliotecas (e.g, rpart, kknn, nnet).

4.4. Instalacdo

O Jrminer ¢ um pouco diferente das restantes aplicacdes do mesmo tipo

existentes no mundo R. Ao contrario, por exemplo, do Rattle, o Jrminer funciona

sem ser necessario ter o ambiente R aberto, permitindo assim ao utilizador uma

abstracao do mundo R, uma utilizacao mais reduzida da memoéria RAM e também

uma melhoria de performance no uso da aplicacao.

O GUI desenvolvido encontra-se disponivel em: o http://jrminer.pt.vu. Em

seguida, sera explicado todo o processo necessario a instalacdo funcionamento da

aplicagao:

Se ndo tiver instalado, instalar a ferramenta R disponivel em

http://www.r-project.org. Selecionar o servidor CRAN e escolher o

R conforme o sistema operativo que usa;
Se nao tiver instalado, instalar o ambiente Java (Java Run
Environment) disponivel em

http://www.java.com/en/download/manual.jsp;

De seguida, € necessario instalar o Biblioteca rJava. Esta ¢ a linica
interacdo do utilizador com a ferramenta R. Para isso, utilizar o
comando: install.packages(“rJava”);

Editar o ficheiro wizard.jar para configurar as variaveis de
ambiente necessarias ao funcionamento da aplicagdo. Este wizard

cria um ficheiro .bat ou .sh, conforme o sistema operativo.
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* Por fim, o utilizador deve correr o ficheiro criado pelo wizard.jar.
As restantes  bibliotecas  necessarias  serdo  instaladas

automaticamente na primeira utilizagao.

O Jrminer ¢ uma aplicagdo multiplataforma e foi testado em diferentes
ambientes, isto ¢, foram efetuados testes de funcionamento nos ambientes

Windows XP/7, no Mac OS e em diferentes versdes do R (2.12, 2.13).

4.5. Funcionalidades disponiveis

O Jrminer ¢ uma aplicacdo que estd estruturada de maneira a que o seu
funcionamento siga as varias etapas da metodologia CRISP-DM. De seguida,

descreve-se todo o conjunto de funcionalidades apresentadas pelo Jrminer.

Ao abrir a aplicacdo, € logo apresentada a tabulagdao Data Understanding
(fase 2 do CRISP-DM). Aqui, o utilizador podera efetuar duas tarefas,
carregamento do ficheiro de dados (Import Data) e exploragdo do dados
(Explore), ver Figura 21 e 22. No Import Data é possivel carregar ficheiros de trés
formatos, CSV, TXT, ARFF. Conforme a escolha, ¢ necessario a configuracao
dos parametros de identificacdo, separacao dos dados (Separator), identificagao
do carater decimal (Decimal), se o nome das variaveis vém na primeira linha
(Header), e o carater que identifica os valores omissos (Missing Values). Quando
o ficheiro estiver carregado o utilizador podera descartar as variaveis que entender
e escolher a varidvel de saida (7argef). Conforme a saida, o sistema

automaticamente selecionard o objetivo de DM mais apropriado.
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800 jrminer Test Vi
B File T2 Help

% Data Understanding | |||

import Data | Explor |

sepal.length Numeric

sepal.width Numeric

petal.length Numeric

petal.width Numeric

Figura 21. Exemplo do Import Data do Jrminer

Na tabulagdo explore é possivel fazer uma exploragdo dos dados. O
utilizador tem ao seu dispor fungdes que permitem ver os valores omissos
(Missing Values), ver a estrutura dos atributos (Structure), e aceder a um sumario
dos dados (Summary) (i.e., ver os minimos, maximos, medias, entre outros, de
cada atributo). Além destas fungdes existe a possibilidade de utilizar graficos para
uma melhor visualizagdo, ver Figura 23. E possivel usar Histogram, Box Plot,
Scatter, Density, entre outros. Estes graficos podem ser configurados com recurso

a alguns atributos, como, Color, Name, X/Y/Z Lab.

. ,
Bl File {2 Help

@ Data Understanding | || Dat

O
[species [~ (1) "2011-10-25 22:21:28 WEST"
sepal.length [~
sepal.length [~ |

sepal.length
Min. 4.300

sepal.width petal.length
in. 2.000 i 1.000

petal.width
u win. 0100
©:5.100  1st Qu.:2.800 1lst Qu.:1.600  1st Qu.:0.300
] 131300 Medion 131000 Medion 141330 redimn ill30e
:5.843  Mean  :3.054 Mean  :3.759 Mean  :1.199
_ .:6.400  3rd Qu.:3.300 3rd Qu.:5.100 3rd Qu.:1.800
:7.900  Max.  :4.400 Max. :6.900 Max.  :2.500

species
= Execute Iris-setosa 150

Figura 22. Exemplo do Explore do Jrminer
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e 00 Graphic

B File

Species

40

20

10

Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica
Figura 23. Exemplo de um grifico Histogram no Jrminer

Na tabulagdo Data Preparation (fase 3 do CRISP-DM) o utilizador podera
efetuar um conjunto de transformagdes nos dados, ver Figura 24. Entre as vérias
funcionalidades de transformagdes temos o Handling Missing Data, onde ¢
possivel substituir os valores omissos pela Moda, Mediana, Média, Zero, Hot
Deck (i.e., procura do exemplo mais similar), Other (i.e., valor a escolha do
utilizador), ou entdo eliminar todos os valores nulos existentes. Também existe a
possibilidade de aplicar um escalonamento (Rescale) a atributos numéricos. Entre
as diversas funcdes temos o Log(x+1), Recenter, Scale[0-1], -Median/MAD.
Além disso o utilizador também poderd aplicar outras transformacdes, como,
Delevels (i.e., substituir um determinado nivel de um ou mais fatores por outro),
Leveling (i.e., converter um atributo numérico em um fator, através da defini¢ao
de niveis), ou entdo Deleted Selected (i.e., apagar um determinado atributo). Neste

menu de opgdes também ¢ possivel editar os dados ou exporta-los para o formato

CSV ou TXT.
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800 Jrminer Test Version
B rile 2 Help

= Data ing | ||| Data ion | W Modeling | @ Evaluation R Log
Atrributes Transform
Variable Type Handling Missing Data Rescale Other Transformation Cleanup
SEEAET [ris One Attribute ® None  None ® None
sepal.width Numeric -~ . :
petal.length Numeric (8] None ~) Mean Imputation ) Log(x + 1) ") Delevels ) Delete Selected
petal.width Numeric P M .
Cpecies Facir TR @ CHEREES || g g [ [ newteve
LG_sepal.length Numeric ) Other Imputation
1 ) Scale [0-1] Leveling
() Zero Imputation ! Hot Deck ) ~Median/MAD
All il
*» Execute _ Delete Rows with Missing
¥, Clean | save | Output
/ Edit Data (1) "2011-10-25 22:49:18 WEST"
Export Data
Separator: | RESCAL SEPAL.LENGTH WITH SUCESS
Decimal: ’7
Export

Figura 24. Exemplo do Data Preparation do Jrminer

Na tabulacao Modeling (fase 4 do CRISP-DM) o utilizador poderé criar
um modelo DM, ver Figura 25, através dos dados carregados no Data
Preparation -> Import Data. Entre as varias funcionalidades existentes nesta
terceira tabulacdo do menu principal do Jrminer temos os Algorithms, onde o
utilizador podera escolher, num vasto leque, o algoritmo que pretende aplicar na
construgdo do seu modelo (e.g., Neural Networks, Support Vetor Machines,
Decision Trees, entre outros). Conforme a escolha do algoritmo, ¢ possivel a
configuragdo de determinados parametros (e.g., Search, vmethods, vpar, entre
outros). Uma das configuragdes importantes ¢ a escolha da fungdo fit, onde sé
existe a possibilidade de correr e testar o modelo uma vez, e o mining, onde ¢
possivel definir o nimero de vezes (Runs) que o modelo sera corrido e testado.
De referir que a fun¢do mining do rminer executa diversas modelagoes (fit) e
previsoes (predict). Além disso, o utilizador podera configurar o conjunto de
dados de teste e treino, nos parametros do Validation Method, e as diretorias onde

as previsoes serdo guardadas, nos campos do Save Directory.
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800 Jrminer Test Version

B rile {2 Help
[ = paa ing | || Data ion | W Modeling | & i Rlog |
Algorithms Configuration
model Fit with Decison Tree Analysis Save Directory
® Decision Tree () Neural Networks search: () Fit ® Mining Filename
- A - Validation Method
_) Support Vector Machines () Random Forest mpar(Extra Model Parameters) default
~) Naive *) Logistic
_ Naive Bayes LDA Vmetthiod:llal —
) QDA vmethod: v /Users/freddy/NetBeansProjects/rminer
vpar: 9
_) K-Nearest Neighbor vpar: Ot | m Change
= Execute Runs: OF———————— 1
‘ ¥, Clean H save ‘ Output
(1) "2011-10-25 23:13:18 WEST" |

is-setosa Iris-setosa
osa etosa

Figura 25. Exemplo do Modeling do Jrminer

No conjunto de funcionalidades oferecidas pela tabulagao Evaluation
(fase 5 do CRISP-DM), encontra-se a possibilidade de estudar os resultados com
recurso a graficos e métricas, ver Figura 26 e 27. Esta tabulagdo do Jrminer ¢
especial, pois € possivel fechar a aplicacdo e estudar os resultados mais tarde. Para
isso, basta carregar o ficheiro no Load File. O Jrminer também possibilita
comparar dois modelos semelhantes, e estuda-los. Contudo, s6 ¢ possivel em

analises via a fungdo mining.

Em relagdo aos graficos/métricas, estes serdo selecionados conforme o
objetivo de DM (e.g., em objetivos de Regressdao nao ¢ possivel usar Curva ROC,
e em objetivos de Classificagdo ndo ¢ possivel usar a Curva REC). Este fato ¢
controlado automaticamente pelo sistema, ou seja, sO estardo disponiveis para o
utilizador os gréaficos/métricas permitidos para aquele objetivo. Muitos
graficos/métricas podem ser configurados com recurso a parametros, como,
Target Class (i.e, identifica a classe para o qual o grafico ¢ construido. -1 ¢ o

valor default), Auxiliar Value, e Label.
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8 00 Jrminer Test Version
B rile 2 Help
| = Data ing | ||| pata ion | W Modeling | @ Evaluation | R log
Configuration Output
Load File

(1] "2011-10-25 23:13:59 WEST"

/Users/freddy/NetBeansProjects/rminer/default-d

Load
- ONFUSION MATRI

Model to Compare

pred
target Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica
Iris-setosa 50
= load “ Y Delete | Iris-versicolor 0 49 1
L Iris-virginica 0 B 45
Graphic
None [~]

Tage lass 7Gx
Auxiliar value (xvaly: O=———————— -1

Label: |
Metrics
Confusion Matrix [~]
Target Class (TC):
Auxiliar value (val): ") 0.0
=» Execute
%, Clean H Save
Figura 26. Exemplo do Evaluation do Jrminer
8 00 Graphic
B File
ROC Curve
<
3
x
S ——  iis-vigiica
— baseline
S
e

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Figura 27. Exemplo de um curva ROC no Jrminer

O Jrminer ainda possibilita o registo dos acontecimentos, na forma de
linguagem R, na tabulacdo R Log. Assim, um utilizador podera ter uma nog¢ao
clara de quais os comandos R/rminer que estdo a ser executados. Além disso ¢
possivel exportar os comandos do R Log para um ficheiro TXT. Este R Log
assume-se assim como uma funcionalidade que facilita a transicdo de uma
aprendizagem inicial via a aplicacdo Jrminer para um uso intensivo e posterior do
R/rminer via consola. Ainda, conforme ¢ visivel na Figura 28, ¢ possivel a criagao
de uma Working Path (i.e., diretorio default onde serao registados todos os
ficheiros).
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800 Jrminer Test Version

B File| 2 Help

Export Log ‘Data Preparation ' B Modeling | @ Evaluation " _Rlog
W Define Working Path ‘
(©) Exit 1-08) =

[Copyright (C) 2011 The R Foundation for Statistical Computing
ISBN 3-900051-07-0
Platform: x86_64-apple-darwin9.8.0/x86_64 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
ffype 'license()' or 'licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.
[fype 'contributors()' for more information and

‘citation()' on how to cite R or R packages in publications.
[Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or
‘help.start()' for an HTML browser interface to help.

[fype 'q()' to quit R.

library(JavaGD)
library(scatterplot3d)
library(rminer)

lLoading required package: nnet
lLoading required package: kknn
lLoading required package: kernlab
lLoading required package: rpart
lLoading required package: lattice

library(reshape)
lLoading required package: plyr

Ittaching package: 'reshape’

The following object(s) are masked from 'package:plyr':
rename, round_any

library(randomForest)

randonForest 4.6-2

Type rfNews() to see new features/changes/bug fixes.

librarv(MASS) =

Figura 28. Exemplo do R Log do Jrminer

4.5.1. Exemplo de funcionamento

Nesta subsec¢do ¢ possivel observar um exemplo do funcionamento do
Jrminer com recurso a um dataset retirado do repositorio UC Irvine Machine
Learning Repository (UCI)®. Entre as centenas de datasets existentes, escolhemos
o iris, pois € o mais popular no repositorio. O iris apresenta 150 registos com
informacao, como, largura/comprimento das sépalas e largura/comprimento das
pétalas, das plantas Setosa, Versicolor e Virginica. E importante referir que existe

um video disponivel no sitio: http://www.youtube.com/watch?v=N9Y dfP7vehw

que mostra as funcionalidades do Jrminer com recurso a um dataset, contudo ¢

importante documentar um exemplo de funcionamento neste trabalho.

Para utilizar o Jrminer foi necessdrio, em primeiro lugar, carregar um
ficheiro com os dados, ver Figura 21. Para isso, seguiram-se os seguintes passos:
(T34

Escolheu-se o formato CSV; Inseriu-se o “,” como carater separador dos dados;

Selecionou-se o ficheiro iris.csv através do botdo Open File; Procedeu-se ao

8 http://archive.ics.uci.edu/ml/
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carregamento do ficheiro com recurso ao botdo Execute. Apds completar os
passos anteriores, uma tabela foi mostrada com os dados carregados. Por fim

escolheu-se o atributo Species como Target.

Numa segunda fase, procedeu-se a exploracdo dos dados. Para isso
escolheu-se a fungdo Summary, ver Figura 22. Além disso, escolheu-se também o
grafico Histogram, ver Figura 23, para o atributo Species. Esse grafico mostra-nos
que todas as classes (i.e., Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica) estdao

distribuidas igualmente (i.e., 50 casos para cada um).

Numa terceira fase, procedeu-se a transformacao dos dados. O iris € um
dataset em que os seus dados ja vém tratados, logo numa situagdo natural, nao
seria necessario utilizar esta etapa. Contudo, uma vez que estamos a documentar
um exemplo de funcionamento, vamos aplicar a funcdo Rescale Log(x+1) ao
atributo Sepal.Length. Para isso, procedeu-se a escolha do atributo, seguido da
escolha da fungdo. Apos isso, € s6 executar, e o resultado aparece no Output. Um

novo atributo, LG Sepal.Length, ¢ criado e adicionado a tabela Atributes.

Agora entramos numa das fases mais importantes da demonstracdo do
Jrminer, a modelacdao dos dados. Em primeiro lugar escolhemos a andlise mining,
seguido do algoritmo Decision Tree. Os algoritmos do Jrminer ja vém com uma
configuragdo default, logo, apos a sua escolha, s6 foi necessario executar. Um
modelo foi treinado e testado, sendo que os resultados obtidos aparecem no

Output (ver Figura 25).

Entramos na ultima fase de demonstragdao. Nesta fase ¢ possivel avaliar o
modelo criado. Assim vamos apresentar uma métrica (Matriz Confusdo) ¢ um
grafico (Curva ROC). Em relagdo a métrica basta seleciond-la na Combo Box
referente as métricas (ver Figura 26) e executar. O resultado da métrica aparece no
Output. Como podemos observar na Figura 26, este modelo tem uma elevada
capacidade de previsdo, pois apenas houve seis classificacdes erradas. Em relagao
ao grafico, basta seleciona-lo na Combo Box referente aos graficos (ver Figura 26)
e executar. A Curva ROC também mostra que o modelo criado ¢ de qualidade,

pois apresenta pontos de elevado true positive rate e baixo false positive rate (ver
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Figura 27). Contudo, ha que refletir que nesta dissertacao optou-se pela validagao
“all” do rminer, que treina e testa 0 modelo com todos os dados. Num cenario

mais realista, poder-se-ia escolher uma validagdo cruzada (“kfold”).

4.6. Opinido dos utilizadores sobre o Jrminer

Ap6s o desenvolvimento do Jrminer, a fase final deste trabalho foi relativa
a uma recolha da opinido dos utilizadores do rminer. Para isso, foi construido um
novo questiondrio com 10 questdes (este encontra-se disponivel em:
http://www.surveymonkey.com/s/6HPGB7B). Mais uma vez, pretendeu-se
construir um questionario pequeno devido as limitagcdes impostas pela ferramenta
web para utilizadores ndo pagos. De seguida, pediu-se aos utilizadores, via email,
para testarem a aplicagdo e posteriormente preencher o questiondrio. Esse
questionario foi enviado a uma lista de 42 utilizadores. De notar que este segundo
questionario foi criado meses depois do primeiro, sendo que durante esse tempo
aumentou a lista de emails de utilizadores conhecidos do rminer. Contudo, apesar
de um envio superior de pedidos de preenchimento, apenas se obtive
aproximadamente 21,4% de respostas (total de 9 questionarios preenchidos). De
seguida, apresentam-se um resumo dos resultados obtidos para estas 9 respostas.
Importa novamente referir que dado o nuimero reduzido de respostas, nao
garantimos que estas refletem (com rigor estatistico), as opinides dos utilizadores

do rminer.

Para a maior parte das questdes, cada utilizador tinha que escolher uma de
entre 5 opg¢oes, segundo uma escala de Likert: 1 — Discordo Totalmente (DT), 2 —
Discordo (D), 3 — Sem Opinido (SO), 4 — Concordo (C) e 5 — Concordo
Totalmente (CT). Em seguida apresenta-se todas as questdes efetuadas:

1. Qual a sua idade?
Quais as suas habilitacdes?
Participou no primeiro estudo sobre o R/rminer?

Sou um expert na utilizagao da ferramenta R.

wok wN

Sou um expert na utilizagao do package rminer.
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6. Acima de tudo acredito que o GUI Jrminer ¢ uma ferramenta
interessante para o package rminer.

7. O GUI Jrminer ajuda utilizadores R nao especializados a aplicar a
ferramenta R/rminer em objetivos de DM, como, Classificagdo e
Regressao.

8. O Jrminer ¢ mais facil de aprender do que a ferramenta R/rminer.

9. Por favor, reporte erros e bugs.

10. Por favor, insira sugestoes para melhorar o Jrminer.

Algumas desta questdes nao tém efeitos estatisticos (e.g., 9 e 10), uma vez
que, apenas foram inseridas no questionario para ter uma opinido qualitativa dos
utilizadores sobre o Jrminer. Além disso, uma vez que nao se podia garantir que
os utilizadores que responderam ao primeiro questiondrio respondessem ao
segundo, foi necessario criar trés perguntas para avaliar o perfil do utilizador (e.g.,

1, 2 e 3). Os resultados obtidos sdo sumarizados na Tabela 3:

Tabela 3. Frequéncia de respostas ao questionario sobre o Jrminer

Questao | DT D SO C CT
4 5 1 2 1
5 4 1 3 1
6 2 5 2
7 1 6 2
8 2 6 1
Total 0 9 7 22 7

No geral, a grande maioria das respostas situa-se no lado direito da tabela,
logo podemos deduzir que o resultado deste questiondrio foi bastante positivo.

Olhando com mais aten¢do para a Tabela 3, pode-se verificar que as questoes
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referentes a experiéncia no R/rminer por parte dos utilizadores (i.e., questdo 4 e 5)
¢ um pouco baixa, contando com 9 respostas negativas num universo de 18
possiveis, ou seja, 50% dos inquiridos nao se considera um expert na ferramenta
R/rminer. Os restantes 50% distribuem-se pelas dreas positivas/neutras do
questionario. Estas questdes foram as Uinicas com respostas negativas, € mostram
claramente a dificuldade de alguns utilizadores perante ferramentas em que ¢

necessario conhecimentos de programacao.

Nas restantes questdes, referentes ao Jrminer, pode-se observar claramente
um resultado muito positivo. No ambito deste trabalho essas trés questdes (i.e.,
questdes 6,7 e 8) sdo as mais importantes, pois sao elas que vao medir, embora
sem rigor cientifico, a satisfacdo dos utilizadores perante o GUI Jrminer. Assim,
com 22 respostas positivas (Concordo), num universo de 27 possiveis, 0s
utilizadores mostram claramente que o Jrminer ¢ uma ferramenta interessante,
facil de aprender, e que vai permitir aos utilizadores, ndo especializados, aplicar o
package rminer em objetivos de DM. Esta resposta ¢ a que mais se evidencia nos
nossos resultados e vem de encontro aquilo que era julgado pelo orientador deste
trabalho quando definiu este tema de dissertacdo. Para dominar a biblioteca
rminer ¢ preciso conhecimentos de programacdo R, com uso de comandos via
consola, sendo que em geral utilizadores informaticos nao especializados (e.g.
Gestores, Engenheiros Civis) estdo mais habituados a ferramentas graficas. Além
disso, ainda existem 7 respostas (Concordo totalmente), que permitem reforgar
ainda mais a ideia da importancia do Jrminer. Contudo, ainda existe uma pequena
minoria que ndo tem opinido sobre o assunto. Como ¢ uma amostra muito

pequena, cerca de 1,89% do universo possivel, ndo influéncia os resultados

Como ja foi referido anteriormente, ndo foi possivel garantir que os
utilizadores que responderam ao primeiro questionario respondessem ao segundo,
logo na Figura 29 pode-se observar que a maior parte dos inquiridos situa-se entre
os 18 e 25 anos, mas também com mais de 36 anos. Além disso, também é
possivel verificar, através da Figura 30, que os inquiridos na sua maioria
apresentam a habilitagdo de Mestrado. E de realgar que nestas respostas nio

aparece nenhum utilizador s6 com Licenciatura.
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Apesar de terem sido obtidas poucas respostas (de 9 utilizadores), os
resultados obtidos com este inquérito validam (dentro do que foi possivel
realizar) o trabalho desenvolvido. A aplicagdo grafica Jrminer, apesar de nao ser
tdo versatil, em termos de funcionalidades, como ¢ o R/rminer em modo consola,
¢ mais simples de utilizar e engloba as funcionalidades mais relevantes oferecidas
pelo rminer. Tal € relevante, principalmente no contexto de ensino universitario e

de investigagdo académica relacionado com o supervisor deste trabalho.

Idade dos Inquiridos

Nimero de respostas
15 20 2.5 30

1.0

05

00

Entre 18 e 25 Entre 26 e 30 Entre 31 e 35 Mais de 36

Figura 29. Idade dos inquiridos sobre o Jrminer
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NUamero de respostas

Qualificagao dos Inquiridos

Doutoramento Mestrado

Figura 30. Qualificacfio dos inquiridos sobre o Jrminer

56



5. Conclusao

Este capitulo apresenta uma sintese do trabalho realizado, uma

discussdo do trabalho e uma sec¢do sobre trabalho futuro.
5.1. Sintese

Estamos numa era em que as organizagdes sabem que a informacgdo que
produzem ¢ fulcral para a sua sobrevivéncia, pois nela estdo contidos
conhecimentos que podem criar vantagens competitivas. Contudo, a extragao
desse conhecimento ndo ¢ possivel com técnicas de estatisticas simples. Para
resolver esse problema desenvolveu-se a area DCBD/DM. E nesta area que sio
aplicadas técnicas provenientes de diferentes disciplinas, tais como, Inteligéncia
Artificial, Matematica, Estatistica e Base de dados, com o objetivo de extrair

conhecimento de dados em bruto.

Nesta dissertagdo foram abordados dois objetivos DM: Classificagdo e
Regressdao. Ambos os objetivos estdo inseridos na aprendizagem supervisionada,
que permite descobrir uma relacdo entre os atributos de entrada e o atributo de
saida. A relacdo descoberta ¢ representada em modelos, e permite explicar
fendmenos que estdo ocultos nos dados. Assim, e possivel criar modelos com
recurso a algoritmos, como, RNAs, AD, MVSs, entre outros. Para facilitar o
sucesso dos projetos DM, foram criadas metodologias. A das mais populares ¢ a

CRISP-DM, e possui a vantagem de ser neutra na escolha de tecnologias DM.

Sao as Tecnologias de Informacao que permitem as organizacdes aplicar
os conhecimentos existentes na area DM. O desempenho deste tipo de
ferramentas ¢ muito importante, sendo apresentado nesta dissertacdo uma lista de
topicos aos quais uma ferramenta deve responder. Atualmente, existem inimeras
ferramentas (e.g., Weka, RapidMiner, Knime, Rattle). Entre as mais usadas pelos
analistas encontra-se o R. Contudo, o R ndo ¢ orientado ao DM, mas ¢ possivel
aumentar as suas funcionalidades através da instalagcdes de bibliotecas (e.g.,

rminer).
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O rminer foi desenvolvido por [Cortez, 2010] com o objetivo de facilitar a
utilizacdo de algoritmos DM na ferramenta R. Contudo, para utilizar esta
biblioteca ¢ necessario ter conhecimentos de um conjunto de comandos R. Este
tipo de interface nao corresponde aquilo que os utilizadores, em geral, estio mais

habituados, pois estdo mais familiarizados aos ambientes graficos.

Nesta dissertagdo ¢ apresentado o ambiente grafico Jrminer que permite
aos utilizadores o uso da biblioteca rminer sem grandes conhecimentos da
linguagem R. Esta GUI ¢ intuitiva, simples, com um design coerente, o que a
torna, segundo inquéritos que foram efetuados, de mais facil aprendizagem

quando comparado a linha de comandos do rminer.

5.2. Discussao

Neste trabalho procedeu-se a criagdo de um ambiente grafico que
permitisse ao utilizador comum (ndo especializado) a utilizagdo da biblioteca
rminer em objetivos de Classificacdo e Regressdo. O rminer no seu estado natural
apresenta muitas dificuldades para o utilizador dito “comum”, pois € necessario
conhecimentos na linguagem R para utilizar a ferramenta. Ora, este facto faz com
que a aplicagdo desenvolvida no ambito desta dissertagdo seja de consideravel
importancia. Além do Jrminer, existe um largo conjunto de ferramentas DM no
mercado, sendo que os analistas estdo a comegar a preferir as ferramentas open-
source, ndo sO pelo baixo custo, mas também pelo facto de ser suportada por
grandes comunidades. O Jrminer alia-se a este contexto, ja que ¢ baseado numa

filosofia de open-source.

Para além da construgdo da aplicacdo foi necessario a opinido dos
utilizadores do rminer sobre o Jrminer. Os resultados obtidos aqui, sdo
satisfatorios, apesar da pequena amostra utilizada, sendo que quase a totalidade
dos utilizadores analisados acredita que o Jrminer facilita a aprendizagem no uso

do package rminer para a execucao de tarefas DM na ferramenta R. Assim, pode-
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se afirmar que a questdo de investigagdo definida na sec¢do 1.3 € respondida de

modo positivo com este trabalho.

Dado os limites temporais associados a esta dissertacdo, existem
limitagdes relativas ao trabalho que foi produzido. Embora a maior parte das
funcionalidades do package rminer estejam disponiveis na aplicacdo Jrminer,
existem certas configuracdes (e.g., selecdo concreta do numero de nodos
intermédios de uma RNA) que ndo estdo disponiveis. Por outro lado, a avaliagao
da ferramenta foi efectuada somente via inquéritos disponibilizados on-/ine, sendo
que sO foram analisadas 9 respostas. Contudo, hd que referir que a aplicagao
Jrminer foi criada do “zero”, ou seja, uma grande parte desta dissertagdao consistiu

no desenvolvimento da ferramenta grafica Jrminer

5.3. Trabalho Futuro

Este trabalho apresenta diversas perspetivas de trabalho futuro, tais como:

* Permitir carregamento de dados através de outros formatos de base
de dados (e.g., MySQL, SQL Server, Access). Este processo
permitird ao utilizador uma versatilidade maior no carregamento,
ou seja, ndo sera necessario exportar os dados através do SGBD
para um ficheiro;

* Fazer um estudo sobre o rminer ¢ o Jrminer com uma amostra
maior de utilizadores, de forma a validar com mais rigor o impacto
da ferramenta Jrminer;

* Aplicar a ferramenta Jrminer em diversas aplicacdes do mundo real

(e.g., andlise de dados financeiros).
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Anexo A

A.1 — Questionario para registar as opinides dos utilizadores

sobre o rminer

1. How old are you?
_ Between 18 and 25 years old
_/ Between 26 and 30 years old
_/ Between 31 and 35 years old

_J More than 36 years old

N

. What are your qualifications?
_ Degree Course
_ Master Degree

_ PhD

w

. What's your experience with R Language?
) None

_ | have a little experience

J | have some experience

_ | have a lot of experience with it

J I'm an expert

4. What's your experience with Rminer package?
) None
J | have a little experience
_ | have some experience

J | have a lot of experience with it

J I'm an expert

5. Why do you use package Rminer?

6. How long took you to be good with package Rminer (in hours)

Integer Number [ I

7. Do you believe that the creation of a graphic interface for rminer would be a valuable measure?
J Yes

 No

8. In your opinion what should be included on the graphic interface (features, visual aspect, etc)?

9. Please leave us your e-mail address so we can contact you.

| l

Concluido
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A.2 — Questionario para registar as opinides dos utilizadores
sobre o Jrminer

Jrminer - University of Minho

3% 1. How old are you?

() Between 18 and 25 years old
() Between 26 and 30 years old
() Between 31 and 35 years old

() More than 36 years old

3 2. What are your qualifications?
() Degree Course
() Master Degree

O PhD

3* 3. Did you participate in our first study about the package R/rminer?
) Yes
) No

¥ 4. What is your opinion about this sentence:
I am an expert in using the R tool.

Strongly disagree

( ! Disagree

() Neither agree nor disagree

D Agree

() strongly agree

3 5. What is your opinion about this sentence:
I am an expert in using the rminer package.
() Strongly disagree

() Disagree

() Neither agree nor disagree
) Agree

() Strongly agree

3 6. What is your opinion about this sentence:

Overall, | believe the Jrminer graphical interface is an interesting tool for the rminer package.
() sStrongly disagree

() Disagree

() Neither agree nor disagree

) Agree

() Strongly agree

3 7. What is yvour oppinion about this sentence:
The Jrminer graphical interface helps non specialized R users to apply the rminer/R tool
in data mining classification/regression tasks.

() Strongly disagree

(_) Disagree

(_) Neither agree nor disagree

) Agree

() Strongly agree

3 8. What is your oppinion about this sentence:
The Jrminer graphical interface is more easy to learn than the rminer/R tool
() Strongly disagree
() Disagree
() Neither agree nor disagree
) Agree
() Strongly agree

3 9. Please report errors/bugs you found when using the Jrminer tool:

10. Please put here suggestions of improvements for Jrminer:

Done
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Anexo B

B.1 — Logo6tipo do Jrminer

WMINES

Zv110010001110101010000.
«11010101000001010100000001000
110101000111010000000000111101010L
1110110110011011110110110001010111010¢
40010100100000110101000100111101100011100:
01010000001110710000110100011
00001101110101011110110001101

1000101011
011010101010:

0011000111
11101110101011111 100100011100C
010000100000110010101001 1110011110001
1110101011100100010001110101 1100000110011
00110101011100010001000011 11101000110000
1010101000011100010100011201010161001111000"

00111001010 1101110 110 7901 0000110010100

71101101010110000101010010011101001101"

100100001001011 111001100010¢
1011101011 01111000"
111011 1101017
“AN110000111000"
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Anexo C

C.1 — Numero de utilizadores que responderam aos 2
questionarios

Utilizadores que responderam aos 2 questionarios
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