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Resumo

O interesse nas areas da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados e Data
Mining emergiu devido ao rapido desenvolvimento das Tecnologias de Informagdo e
Comunicacdo, levando a que, hoje em dia, grandes quantidades de dados estejam
armazenados em computadores. Os peritos humanos sdo limitados, podendo falhar na
identificacdo de detalhes importantes. Em alternativa, podem utilizar-se ferramentas de
descoberta automadtica com vista a extraccdo de conhecimento de alto nivel a partir de
dados em bruto. Dada esta necessidade, foram propostas diversas técnicas de Data

Mining.

Nesta dissertagdo, pretende-se esclarecer quais as vantagens e capacidades de dois
modelos de Data Mining com capacidade de aprendizagem ndo linear: as Redes
Neuronais Artificiais (RNAs) e as Maquinas de Vectores de Suporte (MVSs). Em
particular, pretende-se saber qual o desempenho destas técnicas quando aplicadas a
tarefas de classificagdo e regressio, comparando-as com outras técnicas, i.e. Arvores de
Decisdo/Regressdao. Assim, fez-se uma andlise de ferramentas de software que
implementam os modelos referidos, tendo-se escolhido duas aplicacdes de utilizagdo
livre (i.e. o ambiente de programagdo R e o Weka) para conduzir as experiéncias
efectuadas. Como casos de estudo, foram utilizados diversos problemas do mundo real,

retirados do repositorio publico UCL.
Os resultados obtidos revelam que as MVSs obtém em geral um melhor desempenho

em previsao, sendo seguidas pelas RNAs. No entanto, tal melhoria ¢ conseguida a custa

de um maior esfor¢o computacional.
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Abstract

The interest in the fields of Knowledge Discovery in Databases (KDD) and Data
Mining emerged due to the rapid development of the Information and Communication
Technologies, which made available vast amount of data to be stored in computers.
Human experts have limitations and may fail in identifying important details. As an
alternative, automatic discovery tools can be used in order to obtain high level
knowledge from raw data. Considering this need, several Data Mining techniques have

been proposed.

This dissertation intends to infer about the advantages of two non-linear Data Mining
models: Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Machines (SVM). In
particular, it pretends to measure their performance when applied to classification and
regression tasks, being compared with other techniques, i.e. Decision/Regression Trees.
Thus, an analysis was performed over a wide range of software tools that implement the
referred models. From this set, two open-source applications (i.e. the R programming
environment and the Weka) where selected to conduct the experiments. Several real

world problems from the UCI public repository where used as benchmarks.

The results show that in general the SVM achieves better forecasts, followed by the
ANN. Nevertheless, this increase in performance is achieved with a higher

computational effort.
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Capitulo 1

Introducao

Phillipe Dreyfus, engenheiro da Ecole Supérieure de Phisique et de Chémie Industrielle,
introduziu a palavra informatica em 1962 como resultado da combinagdo das palavras
informacao e automatica, definindo-a como uma técnica do tratamento automatico e
racional da informacdo, considerando a informag¢do como suporte dos conhecimentos e
da comunicacdo, nos dominios técnico, econdémico e social [24]. A Academia Francesa
definiu informatica em 1967 de forma semelhante mas concedendo-lhe o estatuto de
ciéncia [4]. Ao mesmo tempo definiu computador como a maquina automatica capaz
de realizar operagdes matematicas e logicas com aplicagdes cientificas, administrativas

ou contabilisticas [4].

A interaccdo entre o computador, suporte de toda a informagdo passivel de ser
digitalizada, os programas capazes de tratar essa informacdo, e a componente humana
das organizacdes que se relaciona directamente com esses programas, esta na base do
conceito das Tecnologias da Informacao (TI) [39], também chamadas de Tecnologias
da Informacgiao e Comunicacio [39]. As TI trouxeram a promessa de melhoria do
tratamento da informacao, quer na sua recolha e no armazenamento, quer na selec¢do e
distribui¢do. As organizagdes necessitadas de conhecimento organizacional para a
implementagdo de estratégias, melhoria dos processos e¢ dos produtos, ¢ para a
satisfacao dos clientes, reconheceram as oportunidades que as TI proporcionaram, e por

isso integraram-nas nos seus Sistemas de Informacao organizacionais [37].

De facto, as TI provaram ser muito eficazes na recolha e armazenamento da informacao,
permitindo um crescimento desmesurado dos volumes de informagdo armazenada,
tornando dificil a extraccdo de conhecimento recorrendo a graficos e tabelas ou métodos
estatisticos [16]. A utilizagdo de sistemas de Business Intelligence permite combinar a
recolha e armazenamento de dados com ferramentas de andlise, com o objectivo
principal de disponibilizar informagao relevante para a tomada de decisdo [37]. Estes
sistemas incluem Data Warehouses (armazéns de dados), que sdo repositorios de

informagdo organizacional em formato adequado a anélise. Incluem também, os
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sistemas On-Line Analytic Processing (OLAP) que permitem uma analise multi-
dimensional dos dados, ¢ o uso de técnicas de Data Mining para extrac¢do de
conhecimento [37]. Neste contexto surge a Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados com o objectivo de desenvolver métodos e técnicas que, a partir de informagao
guardada em bases de dados, consigam descobrir novo conhecimento, novos padrdes ¢

novas tendéncias, tendo a utilidade e a novidade como critérios de validacao [14][13].

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados inclui diversas etapas,
tais como o pré-processamento € o Data Mining, sendo esta ultima etapa deveras
importante, pois ¢ onde efectivamente se procuram as relacdes entre os dados [21]. No
entanto, na pratica o termo Data Mining acabou por se tornar mais conhecido', pelo que
¢ comum referir-se a designag¢do Data Mining como um sindnimo do processo completo
de Descoberta de Conhecimento [20]. Assim, ¢ ao longo desta dissertagdao, muitas das
vezes serd utilizada esta nogdo mais abrangente. Convém referir ainda que o Data
Mining passou a ser considerado pelas organizagdes como uma tecnologia crucial, a par
de ferramentas OLAP, sendo mesmo considerado como capaz de dotar as organizacdes

de capacidade cognitiva [10].

1.1. Motivacao

O interesse nas areas da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados e Data
Mining emergiu devido ao rdpido desenvolvimento dos métodos electronicos de
armazenamento de dados. Este enorme volume e complexidade da informagdo, bem
como as limita¢des humanas condicionam a extrac¢ao de conhecimento. Todavia, como
alternativa podem utilizar-se ferramentas de descoberta automatica ou de Data Mining,
tais como as Redes Neuronais Artificiais ou Maquinas de Vectores de Suporte, que
permitem ultrapassar estas limitagdes através de uma andlise aos dados em bruto,

extraindo informacgao de alto nivel, de forma a auxiliar a tomada de decisdo.

As Redes Neuronais Artificiais (RNAs), modelos conexionistas inspirados no
funcionamento do cérebro humano, s3o uma técnica deveras popular na area do Data
Mining, tendo sido utilizadas com énfase crescente a partir de 1986, quando foi

proposto o algoritmo de treino de retropropagacdo. Por sua vez, as Maquinas de

' Provavelmente por ser um termo mais sonante e mais pequeno.
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Vectores de Suporte (MVSs)?, sio mais recentes, tendo sido propostas por Vapnik e
seus colaboradores em 1995. Quer as RNAs quer as MVSs permitem efectuar uma
modelagdo nao linear de dados. Contudo, ¢ apontada uma vantagem tedrica as MVSs
em relagdo as RNAs, pois existe uma garantia da obten¢do de uma solucao optima. Por
outro lado, convém referir que sendo uma técnica mais recente, a utilizacdo de MVSs
em Data Mining é escassa, sendo portando necessario esclarecer quais as suas

verdadeiras capacidades.

1.2. Objectivos

Dado o crescente interesse nesta TI, sdo diversas as ferramentas computacionais de
Data Mining que actualmente se encontram disponiveis. Existem aplica¢cdes comerciais,
com licengas do tipo free, shareware € open source. Todas t€ém em comum o facto de
disponibilizarem diversas técnicas de Data Mining, sendo que as diferengas nos
resultados da sua aplicacdo dependem dos dados em causa, das facilidades de pré-
processamento disponibilizadas, ou entdo sdo devidos a pequenas diferengas na forma
como os algoritmos sao implementados. Por conseguinte, nao € trivial a comparagao de
resultados entre técnicas semelhantes de ferramentas diferentes, mas ¢ importante faze-
la para permitir que as escolhas de futuras técnicas (e/ou ferramentas) a aplicar sejam

mais esclarecidas.

As RNAs sdo técnicas que também conseguiram grande relevo pelos seus bons
resultados, no entanto, a dificuldade em compreender os modelos criados ¢ vista como
uma desvantagem. As MVSs sdo relativamente recentes e sdao tidas como uma
alternativa as RNAs, com a vantagem sobre estas de garantirem uma solu¢do Optima,

além de se apoiarem na Teoria Estatistica da Aprendizagem.

Convém referir, ainda, que existem outras técnicas utilizadas no processo de Data
Mining. Por exemplo, as Arvores de Decisdo/Regressio sdo técnicas que cultivaram
com mérito uma posi¢ao de relevo, quer pelos bons resultados que sdo conseguidos com
a sua aplicagdo, quer pela facilidade de traducdo para linguagem humana das regras que
conseguem induzir. Também os varios algoritmos que as implementam foram deveras

optimizados, e apresentam-se aos utilizadores praticamente sem diferengas de

Tradugdo adoptada do inglés Support Vector Machines.
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ferramenta para ferramenta. Por estas razdes, tendem a ser utilizadas como uma

referéncia para comparacao (benchmarking) para avaliacao de novas técnicas.

Com esta dissertacdo pretende-se entdo esclarecer as vantagens e desvantagens das
RNAs e MVSs, quando aplicadas ao processo de Descoberta de Conhecimento/Data
Mining, comparando-as com outras técnicas (e.g. Arvores de Decisio/Regressdo). Em

particular, serd dado um maior destaque a capacidade de previsdo dos modelos.

1.3. Organizacio

Esta dissertagdo esta organizada em seis capitulos. O primeiro faz a introdu¢do ao tema
da dissertacdo, esclarece a motivagdo e os objectivos, € a organizacdo da mesma. O
segundo refere-se a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, esclarecendo a
sua relacdo com o Data Mining, assim como esclarecendo o que ¢ de facto o Data
Mining. No capitulo seguinte, faz-se a descri¢ao de varias técnicas de Data Mining e, no
quarto capitulo, procede-se a uma analise de ferramentas que disponibilizam as técnicas
de RNAs ou MVSs, seleccionando-as entre as aplicagdes disponiveis actualmente. No
quinto capitulo, sdo realizadas algumas experiéncias que visam comparar os resultados
da utilizagio de RNAs, MVSs e Arvores de Decisdo/Regressdo. Finalmente, no sexto
capitulo, sdo tecidas algumas conclusoes, ¢ realizada a discussdo sobre a dissertacdo e

sdo, também, apontados caminhos de trabalho futuro.
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Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados e
Data Mining

O aparecimento dos computadores e das TI permitiu que se conseguisse recolher e
armazenar enormes quantidades de informagao. No entanto, ¢ tdo grande e tdo complexa
a informacdo que actualmente se consegue recolher, que se corre o risco de ndo
conseguir extrair todo o conhecimento que a informagao encerra, ou por falta de tempo,
ou por incapacidade de encontrar algum sentido, dada a sua complexidade. Dai que
tenha surgido a area da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados com o

objectivo de solucionar este problema.

Neste capitulo esclarece-se o que é a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados,
e qual a sua relagdo com Data Mining. Fala-se das varias etapas do processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, segundo Fayyad et al. [14] e segundo
Adriaans et al. [1]. Refere-se a relagdo entre Sistemas de Informagdo e Data Mining e
enumeram-se as varias aplica¢des de Data Mining. Finalmente, aborda-se em pormenor

a etapa de Data Mining, os objectivos e os varios métodos, ¢ a metodologia CRISP-DM.

2.1. O que é Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, tradugido do inglés Knowledge
Discovery in Databases (KDD), tem como objectivo desenvolver métodos ¢ técnicas de
extrac¢do de conhecimento de alto nivel a partir de informagdo guardada em bases de
dados [14]. Como meios fisicos, usa computadores e redes de computadores. Utiliza,

também, bases de dados e/ou Data Warehouses.

2.2. Processo de KDD

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, doravante designado
pela sigla KDD, pode ser definido como o processo que permite identificar padroes e/ou

modelos que sejam novidade, potencialmente tteis e compreensiveis [13]. Segundo
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Fayyad et al. [14], o KDD é um processo interactivo e iterativo, no qual se podem

distinguir nove etapas, a saber:

Definir o dominio de aplicacéo e pré-conhecimento relevante, bem como o

objectivo do ponto de vista do cliente;

Criar um conjunto de dados alvo;

Limpeza e pré-processamento de dados;

Reducéo e projeccdo de dados;

Escolha do método de Data Mining adequado;

Escolha do algoritmo (técnica) de Data Mining apropriado;

Data Mining, ou seja, procura de padrdes relevantes nos dados;

Interpretacéo dos padrdes obtidos;

Utilizagdo e/ou documentagédo do conhecimento obtido.

Por sua vez, segundo Adriaans et al. [1], a extrac¢@o de conhecimento de bases de dados

é constituido pelas seguintes etapas:

Defini¢éo do problema;

Enriguecimento dos dados;

Codificacédo dos dados;

Data Mining;

Relatorio e divulgacdo do novo conhecimento.
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Como facilmente se pode observar, estas sete etapas podem ser englobadas nas nove
anteriormente referidas. A maior diferenca que se pode verificar ¢ o facto de Fayyad e
seus colaboradores subdividirem a etapa de Data Mining em trés: escolha do método de
Data Mining adequado, escolha do algoritmo de Data Mining adequado e o Data
Mining propriamente dito. Alids, Fayyad et al. [14] resumem o processo nas seguintes

etapas (Figura 1):

* Seleccao — apos definicao do ambito e dos objectivos do processo, faz-se a

recolha dos dados com caracteristicas que se considerem uteis;

* Pré-processamento — tratamento de dados errados e omissdes, resolugdo de

distribui¢cdes de dados nao uniformes, etc;

* Transformacio — procura das caracteristicas mais importantes dos dados de
modo a reduzir o nimero de variaveis ou modificar a forma de uma dada

variavel,

+ Data Mining — selec¢do de métodos e técnicas para extrac¢do de padroes

dos dados;

* Interpretacio e avaliacio — visualizagdo do conhecimento extraido para
tornar possivel a sua interpretacdo e sua avaliacdo, sendo possivel retomar o

processo em qualquer uma das etapas anteriores para uma nova iteragao.

O KDD ¢ um processo que implica iteragdes entre as varias etapas, bem como
interven¢do do utilizador ao longo do processo. Tal motiva a criacdo de ferramentas que
suportem todo o processo € que permitam uma facil recolha de dados a partir de bases

de dados ou Data Warehouses [16].
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Figura 1 — Processo de KDD segundo Fayyad et al. [14].

Como se pode observar na Figura 1, o Data Mining ¢ mais uma etapa do processo de
KDD. King [21] descreve o Data Mining como sendo um processo de descoberta de
relacdes ocultas entre os dados. Ou seja, Data Mining pode ser visto como um sub-
processo na Descoberta de Conhecimento, envolvendo métodos e técnicas, sendo
fortemente suportado pela computagdo. A automatizagdo da Descoberta de
Conhecimento levou a cria¢do de vérias ferramentas de Data Mining, algumas das quais

serdo abordadas mais a frente.

2.3. Sistemas de Informacio e Data Mining

Os Sistemas de Informacao nas organizagdes actuais podem ser de varios tipos, o que
cria, ndo raras vezes, alguma confusdo. No entanto, em geral mantém algumas
caracteristicas comuns: todos tratam de informacdo, estdo relacionados com
organizagdes ¢ com TI, quer porque os sistemas sdo implementados com base em

computadores e afins, ou porque de alguma forma beneficiam do seu uso [8].
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As organizacdes servem-se das novas tecnologias para a recolha e armazenamento da
informacao. Os Sistemas de Gestao de Bases de Dados (SGBD) tém assim, um papel
importante nas organizacdes. Contudo, o conhecimento que se pode obter destes
sistemas est4 limitado ao facto de s6 permitirem questdes’ simples. Os sistemas OLAP
permitem andlises um pouco mais complexas. Todavia, exigem uma elevada
interactividade, sendo a extraccdo de conhecimento da responsabilidade do utilizador.
Os modernos sistemas de Business Intelligence ja incluem Data Mining para colmatar
esta lacuna. Por conseguinte, as ferramentas comuns de analise de dados limitam-se a
confirmar ou refutar hipéteses propostas pelo utilizador, dependendo o sucesso da
analise da pericia do utilizador. Ao invés, no processo de KDD/Data Mining a produgao
das hipoteses ¢ em geral automatizada. Este facto leva a um processo mais rapido,

autonomo, que pode ser aperfeicoado com resultados potencialmente mais fiaveis.

2.4. Aplicagoes do Data Mining

O Data Mining pode ser utilizado num vasto campo de utilizagdes e, embora se
destaque em aplicagdes comerciais e cientificas, tém surgido novas aplicacdes
relacionadas principalmente com as novas TI. De seguida, serdo apresentados alguns

exemplos de utilizagdes.

2.4.1. Customer Relationship Management (CRM)

Para as empresas ¢ mais prioritdrio manter os clientes do que angariar novos clientes.
De facto, ha estudos que apoiam essa estratégia. Nesta area o Data Mining pode ajudar
na obten¢do de conhecimento sobre o perfil dos clientes e na antevisdo das suas
necessidades. Desta forma, permite fornecer conhecimento que permita a empresa a
criacdo de novos servigos, manter servigos personalizados, bem como criar outros

produtos e servicos que permitam ou proporcionem a fideliza¢ao dos clientes [9].

2.4.2. Suporte a Decisao

Os gestores tém que tomar decisdes que afectam o futuro da empresa. As decisdes tém

por base previsdes do futuro, nomeadamente tendéncias, pregos, situagdo futura do

> Tradugdo do inglés query.
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mercado, segmentacdo, etc. O Data Mining pode fazer a diferenga, fornecendo melhores
previsoes, identificando segmentos de consumidores ¢ padrdes de consumo, e ainda,

outras ajudas importantes a decisdo [36].

2.4.3. Financas

Na area das financas tem sido aplicado o Data Mining para deteccao de fraudes, analise
de créditos, previsdes, etc. O sector bancario destaca-se nesta area, pelo largo leque de
aplicagdes que vai desde o estudo dos comportamentos de utilizadores de cartdes

roubados, deteccdo dos mesmos, até ao CRM [36].

2.4.4. Investigacao Cientifica

Trata-se de uma drea onde existem bases de dados com enormes quantidades de
informagdo, embora também haja situacdes onde os dados disponiveis sdo escassos. O
uso de Data Mining vai desde a visualizagdo da informagdo até a previsao [15].
Destaca-se a aplicagdo na medicina, na fase de diagnostico, na identificagdo das
melhores terapias, na pesquisa de novas formas de tratamento, etc [18][32]. Destaca-se,
também, a aplicagdo na biologia como, por exemplo, na analise do genoma humano

[17].

2.4.5. Outras Aplicacgoes

Recentemente, tem-se dado um grande destaque ao 7Text Mining, ou seja, na extraccao
de conhecimento de grandes volumes de dados sob a forma de texto [19]. Outras
aplicagdes de interesse acrescido sdo: o Web Mining, a aplicagdo de Data Mining a Web
[3]; o Biblio Mining, a descoberta de conhecimento em bibliotecas [28]; e ainda , a

descoberta de conhecimento em bases de dados multimédia [47].

2.5. Data Mining

Data Mining ¢ a etapa de descoberta no processo de KDD (embora seja muitas vezes
confundido com o proprio processo). Esta etapa envolve muitas iteragdes e ¢ de

importancia capital no KDD. A etapa de Data Mining confronta-se com varias

10
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dificuldades que podem comprometer o seu sucesso. Por exemplo, muitas vezes a
informacao ¢ incompleta, ou até contém ruido. Estas dificuldades devem ser resolvidas

nas etapas anteriores.

2.5.1. Métodos de Data Mining
Genericamente, podem-se distinguir dois objectivos principais no Data Mining [14]:
* Verificacdo — verificar a hipotese do utilizador; e
* Descoberta — procura de novos padrdes, que se subdivide em:
0 Previsdo — procura de padrdes que permitam prever o futuro; e
0 Descricao — procura de padrdes que apresentem o conhecimento de

forma compreensivel.

Assim, para o objectivo de previsdo, os problemas sdo tratados como pertencentes a

uma das seguintes classes:

* Classificacdo — encontrar uma fun¢ao que faca o mapeamento dos dados em
classes pré-definidas (e.g. diagnostico de uma dada doenca a partir de um
conjunto de sintomas);

* Regressao - encontrar uma funcao desconhecida cuja saida (ou variavel
dependente) tem um dominio de valores reais (e.g. previsao do valor de
uma accao da bolsa com base em indicadores financeiros).

Para o objectivo de descricao ha varios métodos, tais como:

» Segmentacao (Clustering) - procura de um nimero finito de conjuntos (ou

clusters) que descrevam os dados;

* Sumariacio — procura de uma descri¢do compacta de um conjunto ou sub-

conjunto de dados;

11
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* Dependéncia — procura de um modelo que descreva as relagdes entre

variaveis;

* Deteccao de desvios — descobrir alteragdes significativas nos dados.

2.5.2. Metodologias de Data Mining

Existem duas metodologias principais de Data Mining: CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) e SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model,
Assessment). A metodologia CRISP-DM foi desenvolvida por um consorcio composto
por NCR Systems Engineering Copenhagen, DaimlerChrysler AG, SPSS Inc. e OHRA
Verzekeringen en Bank Groep B.V [49]. Por sua vez, a SEMMA foi desenvolvida pela
empresa SAS, cuja area de negocio € o Business Inteligence e o Suporte a Decisao [36].
O CRISP-DM tem uma maior aceita¢do a nivel mundial, pelo que se ira descrever com

mais algum detalhe.

No guia publicado pelo consorcio [49] o processo de Data Mining ¢ encarado como um
projecto com um ciclo de vida iterativo, tal como se pode observar na Figura 2. Esse
ciclo de vida consiste em seis fases cuja sequéncia ndo ¢ rigida, mas sim dependente do
resultado de cada fase. Na Figura 2 representam-se com setas as relacdes mais

frequentes entre as varias fases.

A primeira fase da metodologia CRISP-DM ¢ a compreensido do negocio, que se centra
na compreensdo dos objectivos do ponto de vista do negocio, definigdo do problema de
Data Mining e na criacdo de um plano preliminar. Segue-se a compreensao dos dados
com a identificacdo de problemas na qualidade dos dados, a identificacdo de sub-
conjuntos de dados de interesse e a formulagdo de hipoteses. A preparacio dos dados
¢ a terceira fase e prende-se com a produ¢@o do conjunto de dados (ou dataset) que sera
utilizado. Para isso, recorre-se a tarefas como a selecgdo de atributos, a transformacgao e
a limpeza de dados. A quarta fase ¢ a modelagao, na qual sdo utilizadas varias técnicas
de Data Mining, calibradas de forma a obter os melhores resultados. Na quinta fase faz-
se a avaliacdo dos resultados obtidos na fase anterior. Procede-se, também, a uma
revisdo dos passos dados durante a modelacdo para garantia de que os resultados

cumprem 0s objectivos do negdcio. SO depois, deve ser tomada uma decisdo quanto ao

12
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uso dos resultados em questdo. Por ultimo, temos a fase do desenvolvimento que pode
ir desde a producao de relatérios até a repeticdo de todo o processo de Data Mining.
Esta fase ¢, geralmente, levada a cabo pelo cliente, mas o guia sobre CRISP-DM [49]
faz a ressalva de que o analista deve certificar-se que o cliente compreendeu todas as

accoes que terd de executar para utilizar os modelos criados.

Compreensao
Dos Dados

\ 4

Compreensao
do Negocio

Preparagao Dos
Dados

Desenvolvimento

Modelacao

Avaliagao

Figura 2 — Metodologia CRISP-DM [49].

2.6. Sumario

O crescimento desmesurado da quantidade de dados armazenados nos computadores
actuais, proporcionado pelas TI, motivou o aparecimento da Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, visando a automatizagdo da extrac¢do de
conhecimento. A motivagao prende-se com o facto de, paralelamente a dimensao das
bases de dados, crescer também a complexidade das relagdes entre os dados. Estes dois
factores sdo deveras limitadores da capacidade humana de extraccdo de conhecimento

util das bases de dados.

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados concretiza-se num processo,

conhecido pela sigla KDD, do inglés Knowledge Discovery in Databases, com varias

13
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etapas ou sub-processos. Fayyad et al. [14] resume o processo de KDD nas seguintes
etapas: Seleccdo, Pré-processamento, Transformagao, Data Mining, e Interpretagdo. A
etapa de Data Mining distingue-se por ser responsavel pela efectiva descoberta de

padrdes nos dados ou pela verificacdo de hipdteses.

A descoberta de padrdes divide-se em previsao e descricdo. A descricdo pode ser
conseguida com os métodos de segmentagdo, sumariacdo, dependéncia, ou detec¢do de
desvios. A previsao pode ser conseguida com métodos de regressao ou com métodos de
classificagdo. Serdo estes dois ultimos que fardo parte das experiéncias a realizar nesta

dissertagao.

A reconhecida importdncia do conhecimento organizacional levou a integracdo nos
Sistemas de Informag¢do organizacionais funcionalidades de Data Mining, permitindo a
sua aplicagdo as mais variadas areas, incluindo o Business Intelligence, Financas e o
CRM. Mas as aplica¢des do Data Minig ndo se limitam a informacao organizacional, tal

como se pode constatar nas recentes aplicagcdes a Web e a dados multimédia.
A etapa de Data Mining torna-se ndo raras vezes, numa tarefa deveras complexa. Dai

que tenham sido propostas diversas metodologias de Data Mining, das quais se destaca

o CRISP-DM.

14
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Técnicas de Data Mining

As técnicas de Data Mining assentam em algoritmos criados para atingirem os
objectivos descritos no capitulo anterior. A mesma técnica pode ser implementada por
algoritmos substancialmente diferentes, o que pode levar a resultados diversos,
mediante o algoritmo utilizado. Existe também a possibilidade de usar técnicas
diferentes para atingir os mesmos objectivos. Todavia, os resultados vdo variar de
técnica para técnica, o que obriga a uma seleccdo criteriosa das mesmas. As técnicas
distinguem-se pela forma de representacdo do conhecimento (modelo) e pelo algoritmo

de procura dos pardmetros internos do modelo [11].

Actualmente, a variedade de técnicas disponiveis ¢ muito elevada, pelo que, neste
capitulo, sdo descritas apenas algumas: as Arvores de Decisdo/Regressdo, a Indugdo de
Regras, as Redes Neuronais Artificiais, e as Maquinas de Vectores de Suporte. Sdo
descritos também, os métodos de avaliagdo de modelos que serdo utilizados nas

experiéncias a realizar nesta dissertagao.

3.1. Arvores de Decisdo/Regressio

Desenvolvidas inicialmente pela Universidade de Michigan, com origem na area de
Aprendizagem Automatica®, as Arvores de Decisdo/Regressdo sio representagdes
gréaficas de regras de classificagdo [36] (Figura 3). A estrutura que cada representagdo

segue ¢ constituida por:

* N0 raiz — n6 com o primeiro teste;

* Nos internos — cada um possui um teste a um atributo dos dados e tém duas
ou mais sub-arvores que correspondem as respostas possiveis;

*  Rameos — contendo valores dos atributos;

* Folhas — que representam as classes.

Tradugdo adoptada para o termo Machine Learning.
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Os algoritmos de inducao de Arvores de Decisao/Regressao vao construindo a arvore de
modo recursivo a partir de dados de treino, dividindo os dados em subconjuntos até que

esses representem uma s6 classe/valor ou respeitem determinados critérios.

No ambito dos objectivos de Data Mining, as arvores sdo mais adequadas a
classificagdo, produzindo resultados de forma mais rdpida que outras técnicas. Também
podem ser utilizadas para outros objectivos mesmo que com resultados inferiores a
outras técnicas, isto porque as regras que induzem possuem a vantagem de uma facil
tradug¢do para linguagem humana. Logo sao mais compreensiveis quando comparadas
com outras técnicas. Para cada objectivo existem diferentes algoritmos disponiveis, tal

como apresentado na Tabela 1 [36].

Como esta
o tempo?

Frio Quente

Chove? Faz sol?

Sim Nio Sim / \\Iﬁo
Levo Levo Levo Nao levo
Gabardina Casaco Chapéu Chapéu

Figura 3 — Exemplo de Arvore de Decisiio sobre o que vestir.

Tabela 1 — Objectivos de Data Mining e algoritmos de Decisdo /Regressio (retirado de [36]).

Ol(;]ee]c)tll\\/ios Vantagens Desvantagens Algoritmos
Classificagdo  Construgdo simples e rapida. Necessarios muitos dados para  CART
Segmentacdo  Adequada a problemas com descobrir estruturas complexas. CHAID
Previsao muitas dimensoes. AID
Visualizagdo  Facil representagéo e See5

visualizacdo. 1D4
ID6
C4.5
C5

Os algoritmos de indugdo de Arvores de Decisdao/Regressdo muitas vezes constroem

estruturas com mais ramificacdes que o necessario, pelo que se torna imperativo
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“podar” a estrutura. A poda pode ser feita durante a aprendizagem, o que torna o
processo mais complexo. Além disso, determinadas podas s6 podem ser decididas apds
a construcdo da arvore, pelo que a maior parte dos algoritmos faz a poda no final da
construcdo da arvore. Apos a poda, surge o problema de determinar taxas de erro da
arvore. Se houver dados em elevado numero, pode-se reservar parte deles para teste
apés a construgdo da arvore (técnica de reduced-error pruning). Caso os dados sejam
escassos, pode-se utilizar um esquema de Cross-Validation. Neste caso, os dados sdo
divididos em N blocos de dimensdo semelhante. A aprendizagem faz-se com recurso a
N iteracdes, em que a cada iteracdo sdo utilizados N-1 blocos para aprendizagem e o

outro para teste, sendo este diferente a cada iteracao.

Como desvantagem desta técnica, pode apontar-se o desempenho obtido em problemas
com uma elevada nao linearidade. Nestas situagdes, as Arvores de Decisao/Regressao
tendem a ser ultrapassadas por técnicas com uma maior complexidade de aprendizagem,

tais como as Redes Neuronais ou Maquinas de Vectores de Suporte.

3.1.1. Algoritmos de Implementacio de Arvores de Decisdo/Regressio

Em 1963, Morgan e Sonquist [26] propdem um método de criagdo de arvores através da
separacao dos dados em grupos sucessivos com base nos seus valores. Este método foi
denominado de Automatic Interaction Detection (AID). Hartigan [10] em 1975
introduz o teste do chi-quadrado para identificar varidveis independentes ao método
AID dando origem ao CHAID. Este novo método permitiu diminuir o crescimento
inicial das arvores facilitando a poda. Breiman et al. [6] desenvolveram em 1984 o
algoritmo Classification and Regression Trees (CART). Este algoritmo cria arvores
binarias pelo que, se o teste de uma varidvel aponta para mais que dois valores, os
ramos do nd de teste terdo que incluir sub-testes. Tal facto leva a arvores de grande
extensdo. Ross Quinlan [33] desenvolveu o algoritmo lterative Dichtomizer (ID) que
teve varias versoes e serviu de base ao C4.5 que, por sua vez, também tem tido varias
versoes, entre as quais algoritmos para regressao. Tal como o CHAID, estes algoritmos
identificam as varidveis independentes, mas recorrendo aos conceitos de “entropia” e
“ganho de informagdo”. A entropia esta relacionada com a distribui¢cdo dos valores de

uma variavel, ou seja, entropia elevada quer dizer que had uma distribuicdo mais
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uniforme, ao invés uma entropia pequena quer dizer que ha um valor predominante
[10]:
Entropia (Variavel) = -%; [P(Variavel; x loga(P(Variavel,))]

O ganho de informacao indica a capacidade de uma varidvel em separar os casos de

treino [10]:

Ganho (Casos, Variavel) = Entropia (Casos) - X; [P(Variavel; x Entropia(Varidvel;)]

3.1.2. Inducio de Regras

Trata-se de uma técnica muito conhecida, geralmente utilizada para representar o
conhecimento associado as Arvores de Decisdo/Regressio [36]. A representagio ¢
escrita utilizando uma sintaxe do tipo: SE condicdo ENTAO ac¢do. Sio reconhecidas
vantagens importantes na Inducdo de Regras, das quais se destaca a facilidade de

explicagdo e compreensdo das regras (Tabela 2).

Tabela 2 — Objectivos de Data Mining e algoritmos de Indug¢io de Regras (retirado de [36]).

ObJe]c)tll\\/ios de Vantagens Desvantagens Algoritmos
Classificagdo  Construgdo simples e rapida  Necessarios muitos dados para CHAID
Segmentacdo  Facil representacao. descobrir estruturas complexas. C4.5
Previsao

Associacao

3.2. Redes Neuronais Artificiais

A disciplina de Inteligéncia Artificial almeja o desenvolvimento de paradigmas
computédveis capazes de realizar tarefas cognitivas que sé sdo realizadas pelo cérebro
humano [11]. Como consequéncia, surgiram as Redes Neuronais Artificiais (RNAs)

inspiradas, precisamente, no funcionamento do cérebro humano.
Tanto o nome Inteligéncia Artificial, como o de Redes Neuronais Artificiais, tendem a

criar grandes expectativas. Contudo, convém referir que as RNAs sdo modelos

simplificados do sistema nervoso central, passiveis de serem implementadas por
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software ou hardware, e capazes de realizar tarefas (como classificacdo e regressao)

ap6s um periodo de treino.

3.2.1. Do Perceptrao as RNAs

O Perceptrio, conjunto de neurénios artificiais’ e sinapses que os interligam, foi
proposto pela primeira vez por Rosenblatt em 1962 [43]. Cada neuronio calcula a média
ponderada dos sinais que recebe como entrada (Figura 4). As ponderagdes ou pesos
estdo armazenados nas respectivas sinapses. O resultado desta ponderacdo ¢ usado
como entrada de uma funcdo de activacdo (inicialmente linear), e por sua vez, a saida
desta ¢ o resultado do neurdnio. Esta saida poderd ou ndo ser processada por outro

neuronio.

Figura 4 — Neuronio artificial de um Perceptrio.

As fun¢des mais utilizadas como fun¢des de activagao sao:

* Linear 2 y=x
» Tangente Hiperbolica = y = tanh(x)

e Logistica 2> y = 1/(1+e™)

O termo Redes Neuronais Artificiais s6 se vulgarizou na década de 1980, altura em
que surgiram varios tipos como as Multi-Layer Perceptrons (MLPs), as Radial Basis
Functions (RBFs) ¢ as Probablistic Neural Network (PNN’s) [30][46].

> Referidos nesta dissertagdo apenas por neurdnios
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3.2.2. Topologia

Entende-se como topologia de uma RNA, o modo como os neurénios se interligam. A
topologia ¢ condicionada pelo facto da aprendizagem da rede ser ou ndo supervisionada.
No caso de ser supervisionada, a rede ¢ constituida tipicamente por uma camada de
neuronios de entrada, uma ou mais camadas de neuronios intermédios, € uma camada de
saida. Este tipo de redes, pode ainda ser dividido em redes recorrentes, caso existam
ciclos na rede, ou redes unidireccionais, caso ndo existam ciclos, tal como acontece
nas MLPs (Figura 5). As MLPs sdo constituidas por neuronios artificiais e por sinapses
que os interligam e permitem a transmissdo de sinais entre eles, tal como as outras

RNAs, mas tém uma topologia em camadas e as conexdes sao unidireccionais [7].

Figura 5 — Exemplo de uma rede Multi-Layer Perceptron.

3.2.3. Aprendizagem

Um sistema de inteligéncia artificial tem que ser capaz de cumprir trés exigéncias [11]:

* Armazenamento do conhecimento;
* Aplicagdo do conhecimento ou raciocinio; e

* Aumento do conhecimento ou aprendizagem.

Nas RNAs, o armazenamento ¢ realizado nas sinapses sob a forma de “pesos”, que nao
sdo mais do que uma ponderacdo que afectard os valores produzidos pelos neurdnios.

Assim, a determinado conhecimento corresponde uma ou mais distribui¢des diferentes
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de pesos, tornando cada rede unica. Fornecendo sinais de entrada na rede, ela dard uma
resposta que corresponderd a aplicacdo do conhecimento que ela possui. Os pesos e sua

distribuicdo sdo obtidos através de um processo de aprendizagem da rede.

3.2.3.1. Paradigmas de aprendizagem

A aprendizagem automatica tem trés paradigmas fundamentais:

* Aprendizagem supervisionada — ¢ assumida a presenca de um professor,
sdo conhecidas as respostas e a aprendizagem ¢ feita com recurso a casos

constituidos por dados de entrada e dados de saida.

* Aprendizagem por refor¢o - também ¢ assumida a presenca de um
professor, mas neste caso ndo sdo conhecidas as respostas. A aprendizagem
faz-se com recurso a “recompensas”, caso as respostas sejam correctas, €

“puni¢des”, caso nao o sejam.

* Aprendizagem nio supervisionada — nio ha professor nem sdo conhecidas
as respostas. A aprendizagem ¢ feita descobrindo padrdes nos dados de

entrada.

Nas RNAs, o paradigma de aprendizagem mais comum ¢ o de aprendizagem
supervisionada. Assim, o processo de aprendizagem ou treino da rede consiste em
ajustar os valores dos pesos das sinapses de modo que as entradas na rede produzam as
saidas correctas. Para tal, sdo utilizados algoritmos de treino dos quais o mais conhecido

¢ o Backpropagation.

3.2.3.2. Algoritmos de aprendizagem

No algoritmo Backpropagation, em cada ciclo de aprendizagem, os erros obtidos pelas
diferengas entre as saidas da rede e os valores de treino sdo propagados para tras, desde
os neuronios de saida até aos de entrada, ocorrendo depois um reajuste dos pesos das
conexoes. O treino termina usualmente quando se obtém o minimo erro a saida, no caso

de regressdo, ou o minimo de classificagdes erradas. O algoritmo Backpropagation é

21



Capitulo 3 — Técnicas de Data Mining

computacionalmente pesado e de convergéncia lenta pelo que surgiram melhorias a
este, tais como o QuickPropagation desenvolvido por Fahlman em 1998 [12], ou o

RPPROP (Resilient Backpropagation) proposto por Riedmiller [35].

3.2.3.3. O algoritmo Backpropagation

O algoritmo Backpropagation, embora nao seja perfeito, permitiu uma forma
automatica de ajustamento dos pesos das sinapses. Os outros algoritmos mencionados
sao melhorias, do Backpropagation, pelo que a compreensao deste ¢ relevante para a

compreensdo do processo de aprendizagem.

Neste algoritmo ¢ fundamental o célculo do erro a saida de um neurdnio, erro este que,

para um neuronio 1, € dado por:
ei (k) =yi (k) - di (k)

em que:
e; = erro do neuronio i
yi = saida do neuronio i
d; = saida desejada do neuronio i

k = entrada em causa

N
. 1 Lo -
O erro total € e(k) = Z—ef (k) , em que N é o numero de neurdnios.

i=1

Ap0s o calculo do erro, € necessario actualizar os pesos das varias sinapses, recorrendo-
-se aregra A [12]:

de(k)

Aw; =w; (k+1)+ w; (k)=-n -

g
em que:
wij = peso da sinapse ij

n = controlo da aprendizagem (de 0 a 1)
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Os pesos sdo entdo ajustados de acordo com Wi (k+1)=w; (k)= 7.y, (k).e, (k) , onde k
designa a iteragdo actual do algoritmo. Isto quer dizer que o novo peso de uma sinapse
wj; serd resultado da diferenga do peso anterior e do produto do factor de controlo da
aprendizagem pela saida do neurdnio i (inicio da sinapse) e pelo erro do neuroénio j (fim
da sinapse). O efeito do factor de controlo da aprendizagem ¢ o de aumentar ou
diminuir o efeito do erro no peso da sinapse, pelo que pode levar a uma convergéncia
mais ou menos rapida, conforme o seu valor for mais proximo de 1 ou de 0. Se a
convergéncia for mais rapida, podera cair num minimo local ou nunca convergir devido
a variabilidade dos pesos. Uma busca mais lenta podera levar ao minimo global mas
consumira bastante mais tempo. A escolha deste valor ¢ de importancia fundamental, ja
que permite o controlo directo da capacidade de generalizacdo da rede. Numa versdo
que permite um maior controlo do processo, ¢ acrescentado um novo termo, designado

por momentum [48], onde o calculo do novo peso ¢ dado por:
w, (k+1) =w, (k) —n.y,(k).e; (k) + uAwij(k —1)

A diferenca esta na introdugdo de um termo que corresponde ao ajuste da iteracao
anterior aferida de um factor p, chamado de inércia ou momentum, que ajuda a
convergéncia para um minimo global, pois permite que parte do ajuste da iteragdo

anterior va reflectir-se no ajuste actual.

3.2.3.4. Critérios de paragem

A primeira vista pode ter-se a ilusdo de que quantas mais iteracdes forem executadas
melhor sera a aprendizagem. Tal pode ser falso porque, nesse caso, poder-se-4 cair
numa situacdo em que a rede adapta-se muito bem aos casos de aprendizagem, mas
responderd mal a outros casos. Estd-se perante uma situacdo de sobre-ajustamento ou
overfitting. Portanto, os critérios de paragem tém que conseguir um equilibrio entre a
precisdo e a generalizacdo. Na busca desse dificil equilibrio, varios critérios de paragem
podem ser utilizados, tais como [48]: erro maximo, gradiente do erro, numero de
iteragdes, ou por validagio cruzada®, sendo este ultimo método considerado merecedor

de maior confianga, mas computacionalmente mais pesado. Quando se opta pelo critério

®  Tradugdo adoptada para o termo cross-validation.
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do numero de iteragdes corre-se o risco de sobre-ajustamento, especialmente se esse
numero for muito elevado. Quanto aos dois outros critérios, dependem muito da escolha

do método de calculo de erro.

3.2.4. Uso de RNAs

Antes de iniciar o treino de uma RNA, devem ser abordadas varias questdes para criar
as melhores condi¢des ao sucesso da aprendizagem. Em primeiro lugar, o tamanho e a
divisdo dos dados. Na situagdo ideal, os dados devem ser em quantidade suficiente para
reflectir todas as possiveis variacdes de respostas diferentes. Neste caso, os dados
dividem-se em trés partes [2]: uma para treino, que servird para a actualizacdo dos
pesos das sinapses; uma para teste, que serve para verificagdo da resposta da rede a
dados nao usados para treino; e uma parte para validacao, que deve ter casos diferentes
dos anteriores, e permitira aferir qual a melhor rede obtida pelo treino. Depois, hd que
responder as varias questdes relacionadas com o processo de KDD, nomeadamente
selecgdo, pré-processamento, transformacao dos dados, etc. (abordado na Seccao 2.2).
Finalmente, surgem as questdoes de parametrizagao da propria rede. A inicializagdo dos
pesos (normalmente aleatéria), definicdo das fun¢des de activacdo dos neuronios,
nimero de camadas intermédias e nimero de neurdnios por camada, definicdo dos
factores de aprendizagem m e p, e critérios de paragem. Na Tabela 3 apresentam-se os
principais parametros de uma RNA e a sua influéncia no treino da mesma. Todas estas
questdes podem ser criticas para o sucesso da rede obtida, mas introduzem grande
complexidade. Felizmente existem no mercado varias ferramentas desenvolvidas para

assistir o utilizador ao longo de todo o processo (ver capitulo 4).

3.2.5. Redes RBF

Uma rede RBF ¢ uma variante das RNAs apenas com uma camada intermédia, em que
essa camada ¢ constituida por neurdnios que implementam, cada um deles, uma Radial
Basis Function (RBF) [5]. A camada de entrada é ndo linear, enquanto que a de saida é
linear. Uma funcdo RBF ¢ uma fung¢do que se caracteriza por ser monotonica a medida

que se afasta do seu centro. Uma fun¢ao RBF tipica ¢ a fun¢@o Gaussiana (Figura 6):
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(x-¢)*

S (%) =exp| ————
r

Tabela. 3 — Efeito dos valores extremos dos parimetros de treino de uma RNA (retirado de [30]).

Parametro Muito grande Muito pequeno
N° de camadas Overfitting. Ndo consegue obter o
intermédias conhecimento.
n Instabilidade em torno da solugdo 6ptima.  Treino muito lento.
n Reduz o risco de minimo local, acelera o Sem efeito de supressdo do

treino, aumenta o risco de instabilidade.

risco de minimo local, treino

muito lento.

N° de ciclos Ma generalizagao. Nao consegue obter o
conhecimento.

Conjunto de Baixo erro, boa generalizagao. Fraca generalizacdo ou

treino limitada.

Conjunto de
teste

Confirmagdo  da  capacidade  de

generalizagao.

Incapaz de confirmar a
capacidade de generalizagd.o

=2 0 2

Figura 6 — Fun¢do Gaussiana para c=0 e r=1.

em que ¢ é o centro da fun¢do, e r o raio. A fungdo base é da forma f (|| x—c]||), em que

¢ ¢ um vector de comparagdo ou referéncia, ¢ x € o vector a comparar, resultando da
fun¢do uma distancia ou desvio [41]. O treino de uma rede RBF consiste em minimizar
o somatorio dos desvios verificados nos diversos neuronios da camada intermédia. As

redes RBF tém a propriedade de conseguirem uma aproximag¢do nao linear do tipo
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“hiper-esfera”, conseguida pelas RNAs comuns s6 com recurso a varias camadas, e tém

sido aplicadas com sucesso a grande diversidade de problemas [41].

3.2.6. Outras Redes

As RNAs, e em particular as MLPs e RBF, sdo usadas em situacdes de aprendizagem
supervisionada, mas ha redes diferentes capazes de bons resultados noutras situacdes.
Por exemplo, no caso de aprendizagem ndo supervisionada existem as redes de
Kohonen, as quais, na realidade, sdo constituidas por um conjunto de redes que se auto-

organizam agrupando-se em clusters.

Para aprendizagem por reforco hd redes de Hebb, Hopfield ¢ Maquinas de
Boltzmann, qualquer delas com a desvantagem de o processo de aprendizagem ter

tendéncia a tornar-se extremamente demorado.

3.3. Maquinas de Vectores de Suporte para Classificacao

Apoiando-se na Teoria Estatistica da Aprendizagem, as Support Vector Machines,
doravante designas pelo termo Maquinas de Vectores de Suporte (MVSs), surgiram
pela primeira vez na década de setenta do século passado com o trabalho de Vapnik em
1979 [42]. S6 recentemente a comunidade cientifica lhes tem dado mais importancia.
Tratam-se de algoritmos que podem ter algumas variacdes mediante a aplicacdo, criados
inicialmente para classificagdo de dados, recentemente comegaram a ser aplicadas

também em regressao [44].

O nome de “vectores de suporte” advém do algoritmo “suportar-se” em alguns dados

para definir a distancia entre as classes. As figuras seguintes ilustram o conceito. Na

Figura 8 esta representado um conjunto de dados do tipo (x;;y;), com x; € R", e y; € {-
1;+1}, em que os pontos a cheio correspondem a y;=-1 e os outros a y=+1. No exemplo
aqui apresentado, a classificagdo ¢ obvia pois visualmente podemos estabelecer varias

linhas de fronteira para separar as classes (Figura 7).

Uma linha de separagdo ¢ do tipo w . X;+ b = 0 (equacdo de uma recta neste exemplo),

com w a inclinagdo da linha, e b a abcissa de inicio da linha. Qualquer uma das linhas
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representadas na Figura 7 poderia ser uma linha de separacdo desde que satisfaga as

seguintes condicoes [40]:

(wx)+bz+1=y, =+1

(wx)+b<-1=y =-1

que pode ser resumido em V: ‘[(W'xi) + b] z+Li=1..,n

Figura 7 - Possiveis linhas de fronteira.

Do ponto de vista pratico ndo basta que a linha de separacao respeite estas condigdes,
porque podera ficar muito proxima de alguns dados, potenciando classificagdes erradas.
Por isso, ¢ necessario escolher a linha de separagdo que garanta a maior distancia aos

dados (Figura 8).

Figura 8 — Nas MVSs as margens sdo definidas pelos dados.
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A maior distancia ¢ determinada pela minimizac¢do dos vectores normais a linha [40]:

w.x,+b wx, +b

d(w,b) =min  ———-max,

[

[

d(w,b) = min L—max _—1=L -2

e obter-se-a X1y, |W| b |w| |w| _W B |W

b

, 1
cuja derivada ¢ d'(w) = E| W| .

A solugdo para o problema de encontrar a linha de separacdo que respeita as varias
condicdes pode ser obtida pela resolucdo da seguinte funcdo Lagrangeana [40], em que

a; s3o os multiplicadores Lagrangeanos:

1 n
Lw,b,a) = E.|w|2 - Zai .{[(xl. w)+bly, - 1}
i=1
Esta funcdo tem que ser minimizada em ordem a w e b, ¢ maximizada em ordem a 0,>0,

. r . . ~ 0
pelo que terd um ponto dptimo a que corresponderd as solugdes wy, by € a; , resultando

numa linha de separagdo com as seguintes propriedades:

n
0 0 .
Zai Y, =0,a; 20,i=1,..,n

i=1

n
— 0 0 ;=
w, = E o .y;x,0 20,i=1,..,n
i=1

Segundo o teorema de Kiihn-Tucker, é necessario ainda verificar a condigao:
a {{(x,. wy )+ b, Ly, =1} =0,i=1,...,n

que substituindo na fun¢do Lagrangeana resulta em:

W(a)=> a, —% Doy (xx;),a20i=1..n

i=1 i=l, j=1
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funcdo esta restringida a Zai'yi =0 A solugdo ¢ da forma de um vector expresso sob
i=1

a forma de oa’=(0i’,..., o), podendo escrever-se a funcdo de decisao [40]:

S (x) = sign( Zaz‘o'yi'(xi'x)_bo)

Vect.sup orte

sendo X; os vectores de suporte, € b, :%[(WO'X*(I))—i—(WO'x*(_l))], com x*(1) um

qualquer vector de suporte pertencente a primeira classe, e x*(-1) um qualquer vector de
suporte pertencente a segunda classe. Contudo, os problemas nem sempre sdo lineares.
Assim, € necessario fazer uma transformacao aos dados para que possam ser separados
linearmente. As MVSs fazem uma transformacao nao linear aos dados para um espago
multi-dimensional onde ficard uma imagem dos dados que permita uma separagdo
linear. Para tal transformagao, as MVSs recorrem a métodos de Kernel, que podem ser
funcdes semelhantes as utilizadas pelas redes RBFs ou MLPs, ou entdo outras

especificas ao problema em causa.

3.3.1. Algoritmo MVS

Um algoritmo que implemente uma MVS, genericamente falando, ¢ constituido por
varias etapas. A primeira ¢ chamada de mapping e consiste em transformar o espago dos
varios atributos dos dados num hiper-espago (espago multi-dimensional). O objectivo
do mapping ¢ o de permitir a separagao linear dos dados que tera lugar no hiper-espaco.
A dimensionalidade deste espaco vai ser a suficiente para que a separacdo seja linear,
portanto, feita com um hiperplano. O mapping é conseguido com recurso aos métodos
de Kernel. A segunda etapa consiste na definicdo do hiperplano. A definicdo deste ¢
feita com recurso a vectores. Estes, por sua vez, sdo construidos a partir de alguns dos
atributos dos dados apds a etapa de mapping, denominados de features. A selecgdo
destes atributos ¢ feita de modo a que o hiper-plano consiga a separagdo com a maior
distancia possivel entre as classes. A escolha destes atributos di-se o nome de feature
selection. A Ttltima etapa consiste na apresentacdo dos resultados para posterior

avaliacdo e interpretagdo. Na Figura 9 ilustra-se o algoritmo MVS.
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Do ponto de vista tedrico, a transformacao levada a cabo pelos métodos de Kernel é de
enorme potencial, permitindo que um algoritmo destes seja capaz de separar um
qualquer conjunto de dados. Na pratica, os métodos de Kernel tém limites no que diz
respeito a capacidade dimensional da transformacao dos dados, o que reduz o potencial
de separag¢do. Além disso, os dados normalmente sofrem de alguns defeitos como, por
exemplo, o ruido, dados incompletos, entre outros, o que também diminui o potencial de

separagao.

Hiper-espaco

Solugao
Mapping
o o o Espago Real
o
o o - o
& o
o o )
O ]
o s =
© o]
o o

Figura 9 — As etapas de um algoritmo MVS

3.3.2. Métodos de Kernel

Os M¢étodos de Kernel produzem uma transformag¢do aos dados, dando-lhes
dimensionalidade tal que sejam linearmente separaveis. Sao muitos os métodos de

Kernel propostos, mas os mais utilizados sdo [40]:

* Linear 2 K(x,y) = x.y
¢ Polinomial 2 K(x,y) = (a.x.y + b)", com a>0

*  Radial Basis Function (RBF) 2 K(x,y) = exp(-a.||x-y|"), com a>0
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*  Multi-Layer Perceptron (MLP) = K(x,y) = tanh(a.x.y + b)

3.3.3. Escolha do Kernel

A escolha do Kernel que farad o mapping dos dados, pode ser de importancia capital para
o sucesso da MVS. Por um lado, o Kernel tem que ter capacidade de transformar o
espaco dos dados num espago de dimensionalidade suficiente para que a separacdo seja
linear, por outro lado, a capacidade de transformagao nao deve ser tal que leve ao sobre-
ajustamento. Vapnik propoe o Método de Minimizacdo do Risco para selec¢do do

método, tal que [43]:

h(log(2!/h)+1)— 10g(77/4)j

R(a) <R _emp(a)+ \/[ 7

Onde:

R = Risco esperado — € o erro maximo do Kernel em questao.

R _emp > Risco (erro) do Kernel na amostra em causa.

h = Dimensdo VC — parametro que representa a capacidade do Kernel transformar
os dados.

[ = n° de itens da amostra.

n —> Probabilidade do risco esperado ser ultrapassado (a escolha do utilizador).

Assim, deve-se escolher o Kernel que para os dados em questdo e para um 7 escolhido

pelo utilizador, se obtenha o menor valor de:

\/(h(log(Zl/h)Jr 1)- 10g(77/4)j

[

3.3.4. Casos Nao Separaveis

Hé casos em que o Kernel ndo tem capacidade de transformar o espago dos dados num
espaco de dimensionalidade suficiente para que a separagdo seja linear, levando a que os
dados possam sofrer de alguns defeitos. Assim, ¢ permitida uma margem para alguns

dados mal classificados (designada de soft margin). O controlo desta margem ¢ feito
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pelo utilizador com recurso a um parametro C. Este pardmetro tem como efeito, a

limitagdo dos valores que os multiplicadores Lagrangeanos podem tomar, restringindo-

osa 0<a <C [43].

3.3.5. Regressao com MVSs

A regressao com MVSs ¢ conseguida alterando a fun¢do do custo para que inclua um
parametro de distancia (Figura 10). Esse parametro (§) vai permitir a criagdo de uma
margem na qual os dados serdo ignorados, pelo que o parametro também ¢ chamado de
&-insensitivo. Portanto, utilizar MVSs em regressao torna necessario o controlo de dois
parametros (C e &), para além dos parametros associados ao Kernel. Normalmente, estes
parametros sao determinados empiricamente, sendo usual C tomar valores multiplos de
10, e & valores muito pequenos como 0,5 ou 0,05. O controlo destes parametros ¢

também, fundamental para o controlo da generalizagdo do modelo [40].

Figura 10 — Margem criada pelo parametro &-insensitivo.

3.3.6. Treino de MVSs

A fungdo de decisdao de uma MVS genérica, ndo linear pode ser expressa por [31], em

que K ¢ a funcdo Kernel:

S (x) = sign( Zaio'yi'K(xi'x) —by)

Vect.Suporte

O treino de uma MVS consiste em encontrar os multiplicadores Lagrangeanos a;,

através da minimizagdo da expressao:
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n 1 n
W(a)= zai S Zai.aj.yl..yj.K(xl..xj),al. >0,i=1,..,n

i=1 i=1,j=1

Esta expressao esta sujeita as condigdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT):

o, =0=y.u, =1
O<a,<C=yu =1
a,=C=y.u, <l

em que u; ¢ a saida da MVS para o exemplo de treino 1.

A resolucdo desta expressdao implica a utilizagdo de uma matriz de dimensao igual ao
nimero de exemplos de treino, o que em utilizagdes normais leva a que nao haja espago

em memoria de um computador para essa matriz [31].

Vapnik [43] descreve um método de resolugdo da expressao conhecido por “chunking”,
como o retirar da matriz os exemplos com 0;=0, j& que tal ndo afecta a solugdo. Isto tem
como consequéncia a redu¢do da dimensdo da matriz mas, mesmo assim, nao ¢ possivel
a resolugdo de problemas com numero elevado de exemplos. Além disso, a
determinagdo dos multiplicadores Lagrangeanos ¢ feita numericamente, o que torna o
processo muito lento [31]. Através de uma técnica de decomposicao, ¢ possivel reduzir
o problema a véarios pequenos sub-problemas, permitindo solucionar casos com numero

elevado de exemplos.

Outro método de treino de MVSs é o Sequential Minimal Optimization (SMO). O
SMO também decompde o problema em vdarios sub-problemas, mas resolve-os
analiticamente ao invés de numericamente, o que reduz muito ao tempo de
processamento [31]. Para tal, vai optimizando os multiplicadores Lagrangeanos, dois de
cada vez, ap6s o que actualiza a MVS. Para acelerar o processo usam-se, ainda,
métodos heuristicos de escolha dos multiplicadores que necessitam ser optimizados (ou

seja, que ndo respeitam as condi¢cdes KKT) [31].
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3.4. Avaliaciao de Modelos

O resultado da etapa da utilizagdo de um algoritmo de Data Mining ¢ um modelo. E
comum utilizar mais do que um algoritmo sobre os mesmos dados, cada um produzindo
o respectivo modelo. A ideia € escolher o modelo que melhores resultados obtém. Quer
se usem varios algoritmos ou s6 um, pdem-se sempre a questdo da eficacia do modelo.
Torna-se, assim, necessaria a utilizagdo de métodos de avaliacdo dos modelos que nos

permitam aferir o grau de eficacia dos mesmos.

3.4.1. Matriz de Confusao

Utilizada em classificacdo, a Matriz de Confusdo permite uma visualiza¢do inequivoca
dos resultados de um modelo [23]. Os resultados sdo apresentados sob a forma de tabela
de duas entradas: uma das entradas ¢ constituida pelas classes desejadas, a outra pelas
classes previstas pelo modelo. As células sdo preenchidas com o niumero de instancias
que correspondem ao cruzamento das entradas. Na Tabela 4 ilustra-se um exemplo de
uma matriz de confusdo, em que a entrada vertical sdo as classificacdes obtidas pelo
modelo, e a entrada horizontal s3o as classificagdes originais dos dados. Pode-se ver que
no caso da classe B, foram classificados correctamente 46 instancias, ¢ incorrectamente

4. Ja no caso da classe A, todas as instancias foram correctamente classificadas.

Tabela 4 — Exemplo de Matriz de Confusao.

A C
A 50 0 0
B 0 46 4

C 0 1 49

3.4.2. Regressao

Nos modelos de regressdao pretende-se escolher aquele que produz valores mais

proximos dos dados. A diferenca entre o valor real () e o previsto ()A’) ¢ designada
por erro ou residuo (e;), e pode-se calcular um erro global, ou seja, de todos os valores

previstos, usando as seguintes medidas [45]:

- 1
+ Mean Absolute Deviation (MAD): MAD = NZ| e |
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N
«  Sum Squared Error (SSE): SSE = Zez‘z

SSE
« Mean Squared Error (MSE): MSE = N

* Root Mean Squared Error (RMSE): RMSE = MSE

RMSE
RMSE-

v

* Root Relative Squared Error (RRSE): RRSE =

onde RMSE 5 denota o valor de RMSE calculado para o método simples de prever o
valor de y com o valor da sua média (; ). De notar que o RRSE ¢ uma medida que ¢

independente da escala dos valores de y, sendo que um valor abaixo de 100% significa

que o método de previsao avaliado ¢ melhor do que o método simples da média.

3.5. Sumario

Existem diversas técnicas de Data Mining cada uma com as suas potencialidades. Cada
técnica distingue-se pela forma de representacdo do conhecimento e pelo algoritmo de
procura dos seus pardmetros internos. No caso das Arvores de Decisdo, entre os
algoritmos mais divulgados estdio o CHAID (AID com teste do chi-quadrado) e o ID
que serviu de base ao famoso C4.5. Distingue-se ainda o CART como um algoritmo
adequado a Arvores de Decisdo e Arvores de Regressdo. No caso da Indugdo de Regras,
utilizam-se normalmente os mesmos algoritmos de Arvores de Decisdo/Regressido, em
que a diferenca reside na forma de visualizacdo do modelo obtido. As técnicas de
Arvores de Decisio/Regressio ¢ a Inducio de Regras produzem modelos de facil
compreensdo, mas revelam resultados que tendem a nao ser tdo bons em casos de ndo

linearidade dos dados.

As RNAs, modelos simplificados do sistema nervoso central, sdo constituidas por varios
neur6nios organizados em camadas. Distinguem-se varios tipos de redes, quer pelas
fungdes de activagdo utilizadas nos neuronios, quer pelo fluxo de sinais nas sinapses. O
fluxo pode ser recorrente, ou seja, com ciclos ou unidireccional. Podem distinguir-se,
ainda, pelo paradigma de aprendizagem com as redes RBF e MLPs a utilizarem o

paradigma de aprendizagem supervisionada.
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O tipo de RNAs mais comum ¢ o MLP. Para este tipo de rede, o algoritmo de
aprendizagem utilizado ¢ o Backpropagation. Ap6s a defini¢ao da topologia da rede, o
controlo da aprendizagem ¢ conseguido a custa de varios parametros, tais como a taxa
de aprendizagem ou numero de iteragdes ou épocas. O controlo adequado destes
parametros ¢ crucial para obter o melhor equilibrio entre a capacidade de previsdao da
rede relativamente aos casos de treino (especializagdo), e a capacidade de fazer boas

previsdes com novos dados (generalizagao).

De uma forma geral, as RNAs ndo so revelam resultados melhores que outras técnicas
nos casos de ndo linearidades dos dados, como também trabalham bem com dados
incompletos, revelando boa capacidade de generalizacdo. Mas de facto, funcionam

como uma “caixa negra”, sendo os modelos criados de dificil compreensao.

As MVSs apoiam-se na Teoria Estatistica da Aprendizagem e distinguem-se por
fazerem a separagio dos dados tendo por base alguns vectores de suporte. A partida a
separagdo possivel ¢ linear, pelo que para se conseguir uma separacdo nao linear ¢
necessario transformar os dados, aumentando-lhes a dimensdo. Assim, a capacidade de
separagdo depende muito da transformagdo dos dados que ¢ feita a custa dos chamados
Métodos de kernel. Esses métodos podem ser variados, desde formas polinomiais, RBF,
ou MLPs. A possibilidade de utilizacdo de Métodos de Kernel do tipo RBF ou mesmo

MLPs, confere-lhes o potencial de bons resultados em casos de nao linearidade.

Em geral, a aprendizagem das MVSs ¢ feita com recurso ao algoritmo SMO. Este
algoritmo divide o problema com uma elevada quantidade de dados em sub-problemas,
tal como o “chunking”. Contudo, calcula os multiplicadores Lagrangeanos de modo

analitico, o que permite uma redu¢do do esforco computacional.

Existem diversas métricas para a avaliagdo dos modelos criados por técnicas de Data
Mining. Destaca-se a Matriz de Confusdo para a avaliagdo dos modelos em
classificagdo. Em regressdo destacam-se varias métricas com €nfase na métrica RRSE,

pois esta sera utilizada nas experiéncias realizadas nesta dissertacao.
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Analise de Ferramentas

Como ja foi dito, a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD), tem como
objectivo desenvolver métodos e técnicas de extraccdo de conhecimento de alto nivel a
partir de informacdo guardada em bases de dados [14]. Para atingir este objectivo usa
computadores bem como bases de dados e/ou Data warehouses. E, portanto,
incontornavel o desenvolvimento de aplicagdes de software que implementem técnicas

de Data Mining ou acompanhem mesmo todo o processo de KDD.

Com este capitulo pretende-se fazer um levantamento e a caracterizagao de ferramentas
de Data Mining, com um particular destaque para com as que implementam RNAs ou
MVSs. Visto que actualmente existe um enorme niimero de aplicagdes nesta area, trata-
-se de uma tarefa morosa. Assim, este levantamento de caracterizagdo serd limitado as

ferramentas mais utilizadas ou conhecidas.

4.1. Perspectivas de Caracterizacao

No desenvolvimento de aplicagdes de software, sejam elas quais forem, terdo
necessariamente que ser levados em consideragdo factores de decisdo como o dominio
da aplicagdo ou o ambito da aplicagdo, a linguagem de programagdo a ser utilizada, a
plataforma de sistema operativo em que funcionara, etc. Assim, as aplicagdes podem ser
classificadas em diversas perspectivas, consoante as suas caracteristicas técnicas € nao
s6. Em seguida, ¢ efectuado um resumo sobre alguns estudos de classificacdo de

ferramentas de KDD/Data Mining.

Santos e Azevedo [36] apontam vdrias possibilidades de caracterizagcdo. Comegam por
apontar a linguagem de programacio a ser utilizada, e depois a plataforma de
sistema, realcando que aplicagdes multi-plataforma tém um ponto forte relativamente a
outras. Também se pode caracterizar uma ferramenta pela sua escalabilidade e
portabilidade, bem como pelo seu estado de desenvolvimento, ¢ ainda, pela

possibilidade de integracdo com outras aplicagdes. Para além destas caracteristicas
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mais técnicas, sdo referidas ainda outras de natureza menos técnica como o tipo de
licenciamento (freeware, shareware, General Public Licence — GNU ou licenga
comercial), e o tipo de aplicacdo, distinguindo as aplicacdes de cardcter académico
(desenvolvidas com o intuito de investigacdo e criagdo de novas solucdes e de
protoétipos), e as aplicagcdes comerciais (mais orientadas para o suporte empresarial ¢ a

prestacao de servigos).

Goebel et al. [16], por sua, vez apresentam um esquema de caracterizagdo em trés
grupos: caracteristicas gerais, conectividade a bases de dados e caracteristicas de Data
Mining. O grupo caracteristicas gerais contém factores tais como: o estado de
desenvolvimento do produto; o tipo de licenciamento; a disponibilidade ou ndo de uma
versdo de demonstracio (Demo); as arquitecturas suportadas (stand alone, client/server
ou parallel processing); e os sistemas operativos para os quais a aplicagdo ¢
disponibilizada. Na conectividade a bases de dados estdo englobados: os formatos de
dados reconhecidos pela aplicagdo; o tipo de conexdo (online, offline), o numero
maximo de instancias suportadas; o tipo de modelo de dados (relacional, orientado a
objectos, em tabela); os tipos de atributos suportados (continuos, discretos ou
simbolicos); e os tipos de queries, caracteristica esta relacionada com a interface (e.g.
Structered Query Language - SQL, Graphical User Interface — GUI ou linguagem
especifica da aplicagdo). Finalmente, nas caracteristicas de Data Mining, incluem-se:
as tarefas de descoberta, tais como pré-processamento, previsdo, classificagdo,
associacdo, segmentagdo, visualizagdo e andlise exploratoria; a metodologia de
descoberta, referindo-se com esta caracteristica as técnicas disponibilizadas (RNAs,
Arvores de Decisdo/Regressao, Inducdo de regras, etc); e a interac¢do humana. Neste
ultimo factor, pretende-se medir qual o grau (maior ou menor) de necessidade de

interven¢do humana no processo (e.g. autonoma, guiada ou interactiva).

King et al. [22] definiram cinco categorias de caracteristicas de software de Data
Mining, a saber: capacidade, que caracteriza e classifica o que uma ferramenta pode
fazer; facilidade de aprendizagem/utilizacio; interoperabilidade, que caracteriza a
possibilidade de integragdo com outras aplicagOes; flexibilidade para caracterizar as
possibilidades de alteragdo de parametros criticos da ferramenta ao longo do processo; e

a precisao.
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Nesta dissertagdo serd utilizada uma caracterizagdo semelhante a proposta por Goebel et
al.[16], mas com algumas alteracdes. A primeira diz respeito ao primeiro grupo,
caracteristicas gerais, ao qual serd acrescentado o site onde se pode encontrar a
ferramenta. A segunda alteracdo ¢ no segundo grupo, conectividade a bases de dados,
que englobard apenas os formatos de dados reconhecidos pela aplicagdo. A ultima
alteragdo corresponde a divisdo do ultimo grupo, caracteristicas de Data Mining, em
dois grupos: objectivos de Data Mining, que engloba diversos tipos de tarefas que a
ferramenta disponibiliza (e.g. classificagdo ou regressdo), e técnicas de Data Mining,

englobando as técnicas implementadas pela ferramenta.

4.2. Quais as Ferramentas de Data Mining Mais Utilizadas?

Santos e Azevedo [36] fazem a caracterizagdo de uma série de ferramentas consideradas
das mais utilizadas, embora neste estudo ndo seja referido um critério de selec¢do nem
um suporte a sua escolha. Por outro lado, Goebel et al. [16] ndo referem critérios de

seleccdo, embora apresente diversos critérios de exclusdo de ferramentas, tais como:

» funciona como servidor de informacdo para outras ferramentas de Data

Mining;

* embora possua alguma possibilidade de ser usado para Data Mining nao foi

desenvolvido especificamente para tal (aponta como exemplo o Matlab);

* designado de Data Mining, mas que s6 serve como ferramenta de

visualizagao (tal como o Oracle Discoverer),

* disponibilizado por companhias de consultadoria ou de solucdes especificas,
ndo constituindo produtos de aplicacdo geral (ndo podendo ser classificados

como produtos off-the-shelf).

King et al. [22] reduzem a selec¢do a catorze ferramentas por serem as que foram
disponibilizadas pelos fornecedores para a sua investigacdo e por usarem uma das
seguintes técnicas: Arvores de Decisio/Regressio, Indugio de Regras, RNAs ou Redes

Polinomiais.
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No sitio www.kdnuggets.com’ [50] encontram-se os resultados de um inquérito
alargado a utilizadores de KDD/Data Mining, onde a questdo principal era: “Qual a
ferramenta de Data Mining/analitica que utilizou em 2006?”. Claro que nao tem o rigor
de um estudo estatistico (pode até ter sido adulterado por companhias fornecedoras de
software, e isso é reconhecido no portal), mas tendo em consideragdo a falta de estudos
mais rigorosos e fidedignos, foi considerado que seria interessante analisar os resultados
obtidos. Os resultados encontram-se resumidos na Figura 11, na qual se constata que a
maioria das ferramentas fazem parte das referéncias anteriores (e.g. Clementine). No
entanto, existem diversas novas aplicacdes (e.g. Equbits), ndo havendo, por isso, um

consenso.

4.2.1. Critérios de Selec¢cao das Ferramentas

Devido a falta de estudos com rigor cientifico sobre quais as ferramentas mais
utilizadas, optou-se por elaborar uma lista de todas as ferramentas conhecidas, sem
excepgoes, utilizando como referéncias Santos e Azevedo [36], Goebel et al.[16], King
et al. [22], www.kdnuggets.com [50], ¢ www.the-data-mine.com [52]. Ao todo, a lista
contém um total de 159 ferramentas. Convém referir que este ndo ¢ um numero

inesperado dada a importancia atribuida actualmente a area do KDD/Data Mining.

Como uma andlise exaustiva de todas estas ferramentas se encontra fora do ambito
desta dissertagdo, optou-se por excluir ferramentas que ndo tivessem ou RNAs ou
MVSs. Com este critério, a lista inicial foi reduzida para 36 ferramentas. Estas
ferramentas serdo caracterizadas na proxima sec¢do segundo as perspectivas atras

referidas.

7 Trata-se de um portal que agrega informagao a nivel mundial relacionada com o KDD e o Data

Mining, incluindo software, casos de estudo, noticias, sondagens, etc.
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Figura 11 — “Qual a ferramenta de Data Mining/analitica que utilizou em 2006?” (retirado de [50]).
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4.2.2. Caracterizacio das Ferramentas

Em seguida ¢ feita a caracterizagcdo das ferramentas seleccionadas recorrendo a tabelas e
graficos. Os graficos sdo utilizados para facilitar a visualizagdo da informagdo contida
nas tabelas. Nas trés primeiras tabelas de caracterizacdo de ferramentas (Tabelas 5, 6 e
7), caracterizam-se as ferramentas seleccionadas para estudo segundo as caracteristicas
gerais. A Tabela 5 apresenta o sitio de cada ferramenta ¢ a Tabela 6 apresenta as

ferramentas classificadas segundo as seguintes caracteristicas:

* aversao - final (F) ou beta (B);
= alicenca - comercial (C), freeware e shareware (F) ou publica (P);

= a disponibilizade — se ¢ ou ndo disponibilizada uma versdao de demonstragao
(Demo) ou a ferramenta ¢ totalmente operacional para download (Download);

= a aplicac¢fo - académica (A) ou comercial (C);

* ¢ a arquitectura - Stand alone (S), Client/Server (C/S) ou Processamento
Paralelo (PP).

A Tabela 7 classifica as ferramentas segundo o sistema operativo suportado, podendo
ser o Windows, Unix (inclui também o Linux), MacOS (Macintosh), ou Outro (qualquer
outra plataforma de suporte da ferramenta). Convém referir que nao serdo distinguidas
as versdes dos sistemas operativos. A Tabela 8 mostra a conectividade a bases de
dados das ferramentas. O tipo ASCII inclui varios formatos proprios das ferramentas e
ficheiros de dados separados por tabulagdes (tab) ou por virgula (também conhecido por
formato CSV). Os outros tipos correspondem aos mais representativos, havendo o tipo
Outros que inclui formatos de bases de dados menos utilizados. Na Tabela 9
caracterizam-se as ferramentas segundo as técnicas de Data Mining disponibilizados
pelas ferramentas. As RNAs sdo classificadas em Multilayer Perceptrons (MLP),
Radial Basis Functions (RBF), Self Organizating Maps (SOM) e uma classe (NN) que
engloba outros tipos de redes neuronais e ferramentas cujo tipo de rede ndo ¢
especificado. A caracterizagdo das ferramentas engloba também as técnicas de
Maquinas de Vectores de Suporte (SVM) e Arvores de Decisdo/Regressdo. Finalmente,

na Tabela 10 especificam-se as ferramentas segundo os objectivos de Data Mining
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implementados pelas ferramentas, nomeadamente: Classificagdo, Regressao, Previsao, e

Segmentagao.

Por observagdo directa da Tabela 6 pode verificar-se que a maioria das ferramentas ¢
disponibilizada na versao final e numa versao demo, ou entdo, na versao totalmente
funcional para download. No que diz respeito ao tipo de licenca, verifica-se que a
maioria ¢ do tipo comercial (Figura 12). Por observacao da Figura 13 verifica-se que,
embora as ferramentas de aplicacdo exclusiva na area académica se destaquem, as
ferramentas de aplicagdo exclusivamente comercial e as ferramentas de aplicagcdo mista
estdo em maioria. Também as ferramentas do tipo Stand alone se destacam por

figurarem em maior nimero (Figura 14)

A Tabela 7 mostra, claramente, que o sistema operativo que mais ferramentas suporta ¢
o Windows, sendo que cerca de metade das ferramentas suportam somente esta
plataforma. Tal ndo ¢ surpreendente uma vez que o Windows domina claramente o
mercado mundial dos sistemas operativos de uso pessoal. Verifica-se pelo grafico da
Figura 15 que também o Unix e o Macintosh sdo sistemas suportados em exclusivo por

algumas ferramentas, embora tenham pouca expressao.

Na Tabela 8 mostra-se a conectividade das ferramentas, sendo esta tabela
complementada pela Figura 16, onde se apresenta um grafico com a distribui¢do das
ferramentas pelos varios tipos de conectividade a bases de dados. Claramente o tipo
mais comum ¢ o ASCII, no entanto, os tipos ODBC, MY SQL e MS Excel também tém
expressdo significativa. No grafico da Figura 17 pode-se ver a distribuicao das
ferramentas pelas diversas técnicas que implementam. As RNAs sdo as mais
representadas, mas o numero de ferramentas que implementam apenas RNAs ¢ pouco
superior ao numero de ferramentas que implementam apenas MVSs. No grafico da
Figura 18 esta patente a distribuicdo dos varios tipos de RNAs. Pode-se verificar que s
ha ferramentas a implementar exclusivamente uma técnica na classe NN e SOM, mas
como para a classe NN nao foi possivel esclarecer o tipo de RNAs implementado, fica
em aberto a possibilidade de haver algumas que implementem exclusivamente redes do
tipo MLP ou RBF. A Figura 19 apresenta um grafico com a distribuicdo das técnicas
pelas ferramentas analisadas. Constata-se que as ferramentas que implementam

exclusivamente RNAs ou MVSs sdo quase metade. Além disso, as aplicagdes que
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implementam RNAs, MVSs e Arvores de Decisdo/Regressio (estando assim habilitadas
para fazer uma comparagdo proposta neste trabalho), ndo chegam a um quarto do

namero total de ferramentas.

Na Figura 20 apresenta-se a distribuicao de ferramentas pelos varios objectivos. Note-se

que so a classificagdo tem ferramentas exclusivas.

Tabela 5 — Os sitios Internet das ferramentas analisadas.
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Ferramenta

URL

Alyuda Neurolntelligence
BrainMaker

www.alyuda.com
www.calsci.com

BSVM www.csie.ntu.edu.tw

Clementine WWW.spss.com/clementine/
DTREG www.dtreg.com

EQUBITS Foresight(tm) wWww.equbits.com

EWA Systems WWw.ewasystems.com

GhostMiner www.fgs.pl

Gist microarray.cpmec.columbia.edu/gist/
Gornik statconsulting.com.pl/index_en.html
Insightful Miner www.insightful.com

Kernel Machines (Varias)

www .kernel-machines.org

Knowledge Miner www.knowledgeminer.com

KXEN www.kxen.com

LIBSVM www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/
MATLAB Neural Net Toolbox www.mathworks.com/products/neuralnet/
MCubiX from Diagnos www.diagnos.ca

MemBrain www.membrain-nn.de/main_en.html
NeuralWorks Predict www.neuralware.com

NeuroSolutions www.nd.com

NeuroXL www.neuroxl.com/

IPNNL Software
Oracle Data Mining (ODM)

www-ee.uta.edu/eeweb/IP
www.oracle.com

Orange www.ailab.si/orange/

pcSVM www.procoders.net/en/Procoders/open_source/pcSVM
R http://www.r-project.org/

SAS Enterprise Miner http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/
StarProbe www.roselladb.com/starprobe.htm

STATISTICA Neural networks
SvmFu 3

www.statsoft.com/products/stat nn.html
five-percent-nation.mit.edu/SvmFu/

SVM-light svmlight.joachims.org

TANAGRA chirouble.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/index.html
HhinkAnalitics www.thinkanalytics.com

Tiberius www.philbrierley.com

Weka www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

XLMiner www.xlminer.net
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Tabela 6 — Caracteriza¢do das ferramentas segundo as caracteristicas gerais.

Ferramenta Final/  Licenca Demo/ Académico/ Arquitectura
Beta Download  Comercial (S,C/S,PP)

Alyuda Neuro Inteligence  F C S C S
BrainMaker F C N A/C S
BSVM F F S A S
Clementine F C N C S/CS
DTREG F C S A/C S
EQUBITS Foresight (tm) F C S A/C S
EWA Systems F C N A/C S/CS
GhostMiner F C N A/C S
Gist F F S A S
Gornik F C N C S/CS
Insightful Miner F C S A/C S/CS
Kernel Machines F F S A S
Knowledge Miner F C S A/C S
KXEN F C N C S/CS
LIBSVM F F S A S
MATLAB NN Toolbox F C S A S
MCubiX from Diagnos F C N C S
MemBrain F F S A S
NeuralWorks Predict F C S C S
NeuroSolutions F C S A/C S/CS
NeuroXL F C N C S
IPNNL Software B F S A S
Oracle Data Mining F C S C S.CS,PP
Orange F F S A S
pcSVM B P S A S
R F P S A S
SAS Enterprise Miner F C S A/C CS
StarProbe F C S A/C S/CS
STATISTICA NN F C S A S/CS
SvmFu 3 B P S A S
SVM-light F F S A S
TANAGRA F F S A S
HhinkAnalitics F C N C CS
Tiberius F C S A/C S/CS
Weka F P S A S
XLMiner F C S A/C S
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Comercial Freeware/Shareware Outras

Figura 12 — Caracterizacio das ferramentas segundo o tipo de licenca.
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Académica Comercial Acad/Com

Figura 13 — Caracterizacio das ferramentas segundo a aplicacio.
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Stand alone Client/Server S/ICS S/CS/PP

Figura 14 — Caracterizacio das ferramentas segundo a arquitectura.
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Tabela 7 — Caracterizaciio das ferramentas segundo o tipo de sistema operativo.

Ferramenta Tipo de Sistema Operativo
Windows Unix Mac Outro

Alyuda Neurolntelligence
BrainMaker

BSVM

Clementine

DTREG

EQUBITS Foresight(tm)
EWA Systems
GhostMiner

Gist

Gornik

Insightful Miner

\/

< <2

SOLARIS

Kernel Machines (Varias)
Knowledge Miner

KXEN

LIBSVM

MATLAB Neural Net Toolbox
MCubiX from Diagnos
MemBrain

NeuralWorks Predict
NeuroSolutions

NeuroXL

IPNNL Software

Oracle Data Mining (ODM)
Orange

peSVM

R

SAS Enterprise Miner
StarProbe

STATISTICA Neural networks
SvmFu 3

SVM-light

TANAGRA
HhinkAnalitics

Tiberius

Weka

XLMiner

v v SOLARIS

< 2

SOLARIS, IRIX, AIX
Excel

JAVA

SOLARIS
v SOLARIS

< 2 2 < 2 2 2L 22 2 22 2 2 2 2 2 < 2.2 2 2 =2 2|

SOLARIS
SOLARIS

< <2 2L 2 2 2 2 2

JAVA

<. 2 22
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Java
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J Com outro(s)

Macintoch

Unix

Windows

SOLARIS | |
i
]
|

Figura 15 — Caracterizacdo das ferramentas segundo o(s) sistema(s) operativo(s) suportado(s).

Outro
LOTUS

MS Excel \ |
‘ [ So
[0 Com outro

MY SQL \

obBsc [ |

Dbase

ASCII |
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Figura 16 — Conectividade das ferramentas.

Arvores |

| oso

MVS
| 0O Com outras

RNA's |

Figura 17 — Distribuicio das ferramentas pelas varias técnicas que implementam
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Tabela 8 — Caracterizacio das ferramentas segundo a conectividade a bases de dados.

Ferramenta

ASCII

Dbase

Tipo de Base de Dados
MY MS
ODBC SQL  Excel

LOTUS

Outro

Alyuda Neurolntelligence
BrainMaker
BSVM

Clementine

DTREG

EQUBITS Foresight (tm)
EWA Systems
GhostMiner

Gist

Gornik

Insightful Miner

Kernel Machines
Knowledge Miner
KXEN

LIBSVM

MATLAB NN Toolbox

MCubiX from Diagnos

MemBrain
NeuralWorks Predict
NeuroSolutions
NeuroXL

IPNNL Software

Oracle Data Mining

Orange

pcSVM

R

SAS Enterprise Miner
StarProbe
STATISTICA NN
SvmFu 3
SVM-light
TANAGRA
HhinkAnalitics
Tiberius

Weka

XLMiner

< < 2 2|

2 222 2

<. 2 2 =2 < 2

< <2 < 2 2

\/

<. < < 2
<2 <2

< <2

Informix,
Oracle,
Sybase

SAS,SPSS,

Sybase

Access,
freetext,
imagens

Access

Oracle,
Sybase

JDBC
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SOM |

RBF |

MLP

aSo
O Com outras

NN |

10

15
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Figura 18 — Distribuicio das ferramentas pelos tipos de RNAs que implementam.
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Figura 19 — Distribuicio das técnicas pelas ferramentas analisadas.
1 \
Todos
Segmentacao
| | m S6
Regressao \
i ‘ ‘ O Com outros
Previsédo
Classificagao
| |
0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 20 — Distribui¢ido das ferramentas pelos objectivos de Data Mining que implementam.
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Tabela 9 — Caracterizacio das ferramentas segundo as técnicas de Data Mining.

Ferramenta RNASs Outros
NN MLP RBF SOM SVM Arvores

Alyuda Neurolntelligence N
BrainMaker

BSVM

Clementine \ \ v
DTREG

EQUBITS Foresight(tm)
EWA Systems
GhostMiner

Gist

Gornik \ v
Insightful Miner \

Kernel Machines \ \
Knowledge Miner \
KXEN

LIBSVM

MATLAB NN Toolbox \ \
MCubiX from Diagnos
MemBrain
NeuralWorks Predict
NeuroSolutions
NeuroXL

IPNNL Software \
Oracle Data Mining
Orange

pcSVM

R

SAS Enterprise Miner
StarProbe
STATISTICA NN V
SvmFu 3
SVM-light
TANAGRA
HhinkAnalitics
Tiberius

Weka
XLMiner

< <2
<
2.2 2 2 2 2 2 2

2 <2 <
< 2 < <2 < 2

2 2 2 2 =2

< <2 < 2 2 2 2 =2 <
2 2 2 =2

<2 2 2 <
2 2 2 2 < 2

< <2 2 <2

2 2 2 2 =2
2 2 2 2 =2
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Tabela 10— Caracterizagio das ferramentas segundo os objectivos de Data Mining.

Ferramenta Objectivos implementados
Classificacio  Previsdo  Regressiao Segmentacio

Alyuda Neurolntelligence
BrainMaker

BSVM

Clementine

DTREG

EQUBITS Foresight(tm)
EWA Systems
GhostMiner

Gist

Gornik

Insightful Miner

< 2]

< 2 2
<2 2 2 =2 2

2
2 2 2 2

Kernel Machines (Varias)
Knowledge Miner
KXEN

LIBSVM

MATLAB Neural Net
Toolbox

MCubiX from Diagnos
MemBrain
NeuralWorks Predict
NeuroSolutions
NeuroXL

IPNNL Software
Oracle Data Mining
(ODM)

Orange

pcSVM

R

SAS Enterprise Miner
StarProbe
STATISTICA Neural
networks

SvmFu 3

SVM-light
TANAGRA
HhinkAnalitics
Tiberius

Weka

XLMiner

R A 2.2 2222222 22 2 2 2. 2l 222 222 2 2 2 2 2 2 2 2]
< 2 2 2 <. 2 < 2 2 <. <2 < <2
< 2 2 <. 22 =2 <2 <. 22 2 < 2
2 2 2 2 < < < 2 2

<L 2 2 2 2 2
< 2 < <2

< 2 2

4.3. Sumario

Dada a enorme variedade de ferramentas de Data Mining, procurou-se saber quais as
mais utilizadas. O sitio www.kdnuggets.com [50] procura responder a esta questao, mas
ndo o faz com rigor estatistico. Nenhuma referéncia foi encontrada sobre critérios de

seleccdo que permitissem responder a esta questdo. Por conseguinte, foi realizado um
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levantamento inicial sem critérios que produziu um elevado ntimero de ferramentas
(superior a 150). Depois, aplicou-se o critério de que as ferramentas teriam que
implementar ou RNAs ou MVSs, técnicas alvo de experiéncias nesta dissertagdo,

reduzindo o rol de ferramentas para 36.

A caracterizagdo das ferramentas que se realizou teve como critérios os seguintes:
caracteristicas gerais, conectividade a bases de dados, técnicas de Data Mining, e
objectivos de Data Mining. Os graficos e tabelas apresentados permitem resumir a

caracterizagdo das ferramentas pelas suas caracteristicas mais representativas.

Quanto as caracteristicas gerais, as ferramentas de Data Mining caracterizam-se por
estarem disponiveis para o sistema operativo Windows na versdo final e numa versdo
demo, ou entdo, na versdo totalmente funcional para download, versdo essa, do tipo
Stand alone. Caracterizam-se também, por terem licenca comercial e, essencialmente,
aplicacdo comercial. Quanto a conectividade a bases de dados, as ferramentas
caracterizam-se por usarem principalmente dados em formato ASCII. No que diz
respeito as técnicas de Data Mining implementadas, caracterizam-se por
disponibilizarem maioritariamente RNAs e, embora as MVSs e as Arvores de
Decisdo/Regressdo também estejam bem representadas, escasseiam ferramentas que
implementem as trés técnicas (ver Tabela 11). Finalmente, quanto aos objectivos de
Data Mining, as ferramentas caracterizam-se por implementarem varios, com ligeiro

destaque para a maior representatividade do objectivo Classificagao.
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Experiéncias

Neste capitulo serdo utilizadas as técnicas de MVSs, RNAs e Arvores de
Decisao/Regressao, na extrac¢ao de conhecimento em dados do mundo real. Assim,
serdo efectuadas experiéncias em tarefas de classificacdo e de regressdao com o objectivo

de fazer uma comparagao de resultados (benchmarking).

5.1. Ferramenta a Utilizar

Visto haver uma enorme oferta de ferramentas de Data Mining, naturalmente tem que
se proceder a uma selec¢ao de modo a tornar viavel uma comparacao de técnicas. Os
critérios de escolha da ferramenta passam pelo facto da mesma ter que implementar
RNAs, MVSs e Arvores aplicaveis a classificacio e & regressio. Por outro lado, a
ferramenta deveria ter uma interface simples, passivel de ser experimentada por

utilizadores nao especializados.

Tabela 11 — Ferramentas que implementam RNAs, MVSs e Arvores de Decisao/Regressao.

Ferramenta RNAs Outras
NN MLP RBF SOM MYVSs Arvores
Clementine N N | N
Orange v N N N
R v v v v v v
Tiberius + N N
Weka v v N N \ N

Na Tabela 11, pode-se verificar que ndo sdo muitas as ferramentas passiveis de serem
utilizadas nas experiéncias pretendidas e algumas destas possuem, ainda,
particularidades que as tornam impréprias para as experiéncias. No caso da ferramenta
Clementine, por ser comercial e ndo disponibilizar versdo de demonstragdo, esta nao
poderd ser utilizada. Em situacdo idéntica encontra-se o Tiberius que, embora
disponibilize versdo de demonstragdo, ¢ demasiado limitada para os propdsitos das
experiéncias que se pretendem realizar. Por sua vez, a ferramenta Orange possui uma

interface
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grafica deveras interessante (Figuras 21 e 22). No entanto, infelizmente ainda nédo

possui MVSs adequadas a casos de regressdo. Assim, restam as ferramentas R e Weka.

Convem referir que a ferramenta R tem uma interface via linha de comandos, o que nédo
é propriamente adequada a sua utilizacdo por utilizadores nao especializados. Contudo,
esta ferramenta serd escolhida, dado que existe um reduzido leque de ferramentas

disponiveis para a comparacao das técnicas segundo os critérios ja referidos.

i Ot Orange Canvas
File Options Window Help
O0& & | @

Data lCIassiFy l Evaluate ]Vlsualize lAssociate ] Cther lGenomics ] Regression l
- cddt

LLLLE
e
L

i
il

L]
L1}

Figura 21 — Comparagio de MVSs e Arvores de Decisdo/Regressdo no caso Bupa (Orange).
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ﬂ Ot Test Learners

Sampling Evaluation Results

" Cross Validation Classifier CA  |Sens |Spec B
Number of Folds: 1 SVM Leamer/Classifier | 0.5572) 0.0414| 1.00003
L | [T E—— 06376 05526 0.63508

" Leave-One-Out

* Random Sampling
Repeat Train,/Test:
20 =
Relative Training Set Size:

66%

" Test on Train Data
" Test on Test Data

Asply \

Statistics
Classification Accuracy

Sensitivity
Specificity
Area Under ROC Curve

Information Score

<l x| %

1 71

Brier Scare

Figura 22 — Interface de teste do desempenho de técnicas de Data Mining (Orange).

A ferramenta Weka implementa as técnicas das RNAs, MVSs e Arvores de
Decisao/Regressao, podendo estas ser aplicadas tanto a classificagdo como a regressao.
Como interface utiliza um GUI (Graphic User Interface), tendo também uma licenga
ndo comercial (freeware). Alem disso, observando a Tabela 6 constata-se que das

ferramentas ndo comerciais, o0 Weka ¢ (alegadamente) a ferramenta mais utilizada.

5.2. Dados Utilizados

Os conjuntos de dados foram retirados do repositorio UCI [27]. Neste repositorio
publico, encontram-se cerca de uma centena de dados disponibilizados por fontes
governamentais e universidades (entre outras), para serem utilizados livremente em
investigag¢do. De notar que este repositdrio tem sido deveras utilizado, a nivel mundial,
pela comunidade da Aprendizagem Automatica/Data Mining para testar algoritmos
[38]. Além disso, estes dados encontram-se praticamente prontos para o processo de

Data Mining, isto ¢, necessitam de pouco trabalho de pré-processamento.
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Na escolha dos 14 conjuntos de dados (datasets) procurou-se escolher somente

problemas que se adequassem a classificacdo ou a regressdo. Também existiu o cuidado

de escolher dados com caracteristicas variadas, ou seja, com diferentes dimensoes (entre

menos de 200 instancias até mais de 2000 exemplos), passando por valores em falta e

atributos variados. Nos paragrafos seguintes estdo descritos em pormenor os problemas

que foram utilizados nas experiéncias. Os primeiros sete destinam-se a classificagdo,

sendo que os restantes sete a regressao.

Agaricus-lepiota — Doado por Jeff Schlimmer em 1987, contém descri¢des
de cogumelos pertencentes a base de dados de Audubon Society Field Guide
to North American Mushrooms (1981). Com 8124 instancias, 22 atributos
nominais® que descrevem os cogumelos, ¢ um atributo de saida que
classifica cada um dos cogumelos em “comestivel” (51,8%) ou “venenoso”

(48,2%). Faltam-lhe 2480 valores, todos pertencentes ao atributo numero 11.

Balance-scale — Doado por Tim Hume em 1994, possui dados gerados que
se referem a posi¢do do ponteiro de uma balanca: a esquerda (46,8%), a
direita (46,8%) ou equilibrado (7,84%). Tem 625 instincias, quatro atributos
numéricos € um nominal para classificacdo da posi¢do do ponteiro. Nao

existem valores omissos.

Bupa - Richard S. Forsyth doou este dataset em 1990, sendo criado pelo
BUPA Medical Research Ltd. Os dados consistem em andlises ao sangue em
busca de indicadores relacionados com problemas de figado derivados de
abuso no consumo de alcool. Tem 345 instancias e sete atributos, sendo seis
numéricos € um nominal para classificagdo em duas classes (a primeira com
uma prevaléncia de 42,0% e a outra com os restantes 58,0%). Nao existem

valores em falta.

House-votes-84 - Jeff Schlimmer em 1987 doou este conjunto com dados
retirados do United States Congressional Voting Records Database 1984.

Inclui dados dos votos para o U.S. House of Representatives Congressmen.
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Possui 435 instancias, 16 atributos binarios (sim ou ndo) e uma classe de
saida dividida em “Republicano” (38,6%) ou “Democrata” (61,4%). Tem
diversos valores em falta distribuidos ao longo de todos atributos.

= Jonosphere — De Space Physics Group, Applied Physics Laboratory,
Johns Hopkins University, foi doado por Vincent Sigillito em 1989. Contém
dados relacionados com a reflexdo de emissGes de radar na lonosfera e que
se pretendem classificar mediante o facto serem reflectidas ou ndo (incluindo
parcialmente reflectidas). Tem 351 instancias, 34 atributos continuos (reais)
e um de classificacdo em “boa reflexdo” (65,1%) e “ma reflexdo” (35,9%).

Nao faltam valores em nenhuma instancia.

= Pima-indians — Pertencente ao National Institute of Diabetes and Digestive
and Kidney Diseases, foi doado em 1990 por Vincent Sigillito. E constituida
por varios dados sobre mulheres com pelo menos 21 anos, descendentes dos
indios Pima. O objectivo é determinar se tém ou ndo diabetes. Tem 768
instancias, oito atributos numéricos e um nominal de classificagdo positiva
(34,9%) ou negativa (65,1%).

= Post-operative — Dados sobre pacientes de pds-operatério da School of
Nursing, University of Kansas, doados por Jerzy W. Grzymala-Busse em
1993. O objectivo €é decidir para que area deve 0 paciente ser enviado com
base em varios indicadores obtidos por andlise, sobre o seu estado. Tem 90
instancias, cada com nove atributos nominais, incluindo o de classificacéo:
Unidade de Cuidados Intensivos (2,2%), Internamento Geral (26,7%), e Alta

(71,1%). Faltam trés valores no oitavo atributo.

Os problemas utilizados para classificacdo estdo resumidos na Tabela 12. Os atributos
de entrada sdo descritos como numéricos (num), binarios (bin) e nominais (nom). Na
tabela consta ainda, o nimero de instancias (N° Inst.), e 0 método de validacéo utilizado
(10-fold Cross-validation - CV°, ou holdout Percentage Split - PS™).

°  Validago cruzada com 10 desdobramentos. Este método é mais lento do que a divisio em casos

de treino/teste, pelo que sera utilizado somente nos conjuntos de dados de menor dimenséo.
10" Separacdo simples em casos de treino (66%) e teste (33%), com amostragem aleatoria.
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Tabela 12 — Sumario dos conjuntos de dados utilizados em classificacio.

Conjunto Descriciio Atributos N Valores .
de Dados ¢ Num Bin Nom Inst. em Falta
Adaricus- Toxicidade de
Ie?)iota cogumelos. 0 0 23 8124  Sim PS
Balance- Posigdo do ponteiro de
scale uma balanca. 4 0 1 625 Nao PS
Bupa Perturbagdes do figado. 6 0 1 345 Nio cv
Votos para U.S. House of
House- Representatives 0 16 1 435 Sim cv
votes-84 Congressmen.
Reflexdes de radar na
lonosphere ionosfera. 34 0 1 351 Nio cv
Pima- Mulheres que poderdo
indians ter diabetes. 8 0 1 768 Nao PS
Post- Pacientes em pos- 0 0 9 90 Sim cvV

operative operatorio.

De seguida, sdo descritas as tarefas de regressdo escolhidas:
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Abalone — Dados pertencentes ao Marine Research Laboratories, Taroona,
Department of Primary Industry and Fisheries, Tasmania, Australia. Foram
doados por Sam Waugh, e contém medi¢des fisicas de uma espécie de
moluscos. O objectivo ¢ prever a idade dos moluscos (atributo numérico)
com bases em seis atributos numéricos e um nominal. Possui 4177

instancias, e ndo faltam valores em nenhum dos atributos.

Auto-mpg — Estes dados sdo oriundos da Carnegie Mellon University.
Referem-se a caracteristicas de automoveis. O objectivo é prever o consumo
de combustivel desses automodveis em circuito citadino. Tem 398 instancias,
cada com oito atributos numéricos, € um nominal. Faltam seis valores a um

dos atributos numéricos.

Autos — Também sobre caracteristicas de automodveis, foram obtidos por
varias entidades americanas relacionadas com o sector automoével. Foram

doados por Jeffrey C. Schlimmer em 1987. Pretende-se com estes dados,
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prever o valor de mercado do automoével. Tem 205 instancias, 26 atributos

sendo 16 numéricos e 15 nominais. Faltam valores em alguns atributos.

» Breast - Nick Street doou em 1995 estes dados pertencentes a University of
Wisconsin. Sao dados sobre pacientes com cancro do peito que pode ser de
dois tipos, recorrente ou ndo recorrente. Pretende-se conhecer o tempo de
recorréncia ou, no caso de ser ndo recorrente, o tempo livre de doenca.
Possui 198 instancias, um atributo nominal e 34 numéricos, sendo um deles
um numero de identificacdo do paciente pelo que sera excluido. Ha quatro

valores em falta num atributo numérico.

* (CPU — Dados criados por Phillip Ein-Dor e Jacob Feldmesser, Faculty of
Management; Tel Aviv University, Israel, e doados por David W. Aha em
1987. Diz respeito as caracteristicas da arquitectura de computadores,
pretendendo-se fazer a previsdo do desempenho de cada um dos
computadores. Tem dois atributos nominais e sete numéricos. Nao faltam

valores nas 209 instancias.

* Housing — Também obtido pela Carnegie Mellon University, possui 506
instancias de dados sobre diversos indicadores que os criadores supdem
influenciar o prego de habitagcdes. Pretende-se com estes dados prever o
preco das habitagdes com base em 12 atributos numéricos € um binario. Nao

existem valores em falta.

»  Servo — Criado por Karl Ulrich (MIT) em 1986, ¢ doado por Ross Quinlan
em 1993, contém dados sobre uma simulacdo de um servomecanismo
robético. E composto por 167 instancias, cada com dois atributos nominais e
dois numéricos, sendo que a varidvel de saida diz respeito ao tempo de

resposta do sistema. Nao existem valores em falta.

A Tabela 13 resume os problemas de regressdo, separando-os também segundo o

método de validagdo utilizado para a estimagdo do desempenho do algoritmo.
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Tabela 13 — Sumario dos conjuntos de dados utilizados em regressao.

Atributos
Conjunto Descricio N° Vaelfnres Meétodo de
de Dados ¢ Num Bin Nom Inst. Validacao
Falta

Abalone  'dade demoluscos. 70 1 4177  Nio PS
Combustivel consumido

Auto-mpg  por automoveis. 8 0 1 398 Sim (0%
Precgo de automoveis. .

Autos 16 0 15 205 Sim cv
Tempo de recorréncia

Brest de cancro do peito. 33 0 1 198 Sim Ccv
Desempenho de

CPU computadores. 7 0 2 209 Nao ()%
Prego de casas nos

Housing suburbios de Boston. 12 1 0 506 Nio PS

Servo Tempo de resposta de 2 0 2 167  Nio cv

servomecanismos.

5.3. Descricao da Ferramenta Weka

Nao sendo objectivo desta dissertacdo constituir um manual de utilizagdo de
ferramentas de Data Mining €, no entanto, oportuno fazer uma pequena descri¢do das

ferramentas que vao ser utilizadas.

Criado pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia, o Weka foi desenvolvido na
linguagem de programagdo Java (orientada aos objectos) e implementa uma grande
variedade de técnicas [45]. Disponibiliza também, diversos algoritmos de pré-
processamento de dados, bem como de andlise resultados. O leque de técnicas que
implementa permite a utilizagdo da ferramenta em problemas de classificacdo, regressao

e segmentacao.

O menu inicial (Figura 23) confronta o utilizador com a escolha de uma interface, de

entre quatro possiveis, cada uma com as suas caracteristicas especificas:

»  Simple CLI (Command Line Interface) - proporciona uma interface de linha

de comandos onde se podem executar directamente comandos do Weka.
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Embora disponibilize todas as funcionalidades, requer um elevado grau de

conhecimento dos comandos que podem ser utilizados.

“ Weka GUI Cho.... (2 |[B)X]

Wiaikato Environmert for
Khiovwledoge Analysis

() 19899 - 2003
Univerzity of Waikato
Meswy Zealand

Sitmple CLI Explarer

Figura 23 — A janela inicial do Weka (GUI Chooser).

Explorer - proporciona um ambiente grafico de manipulagdo de dados pela
utilizagdo de diversos algoritmos. E a interface mais facil de utilizar, guiando
o utilizador através de menus e formularios, impedindo-o de fazer escolhas
ndo aplicaveis, e apresentando pop ups de informagado sobre o preenchimento

dos varios campos.

Knowledge Flow - permite o desenvolvimento de projectos de Data Mining
num ambiente grafico com fluxos de informacado (Figura 24). Por outro lado,
entre as varias vantagens que possui, ¢ de realcar o /layout intuitivo, e o facto
de permitir o processamento de dados em batch ou incrementalmente, o que
lhe confere a possibilidade de aplicagdo a conjuntos de dados de elevada
dimensdo. Permite, também, o processamento paralelo, em que cada fluxo de

dados distinto € processado no seu thread.

63



Capitulo 5 — Experiéncias

Aniovledae Flowy Layout

g ——=

£ Q)

SM0Eeg TentUiswer
atchflaszsifisxz
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o o .,

TrainTes=t
SplitMakex Cla==ifiex TextWiewer
PerformanceEwvaluator

ainingSet

Figura 24 — Exemplo do ambiente Knowledge Flow no Weka.

» Experimenter - também em ambiente grafico, permite testar técnicas
diferentes em classificagdo ou regressdo, por forma a compara-las. Embora
tal também seja possivel no Explorer e no Knowledge Flow, no
Experimenter & possivel escolher diversos conjuntos de dados a serem
utilizados numa s6 experiéncia, varias técnicas a serem experimentadas, o
nimero de repetigdes (runs) do teste, entre outras escolhas. Depois a
experiéncia ¢ executada sem ser necessaria a supervisao do utilizador. Os
resultados sdo guardados em ficheiro para posterior analise. E possivel fazer
a experiéncia com computagdo distribuida através de RMI (Remote Method
Invocation). Esta ¢ a interface ideal para experiéncias pelo que sera utilizada

para levar a cabo as experiéncias desta dissertacao.

A ferramenta Weka, reconhece ficheiros em formato arff, proprio do Weka, obrigando
o utilizador a formatar os dados de modo a serem reconhecidos como ficheiros desse
tipo. Para formatar os dados como arff, pode utilizar-se um simples editor de texto
como o MS Word. Abre-se o ficheiro de dados em causa, e necle introduz-se um

cabegalho que descreve os atributos, como no seguinte exemplo:

@RELATION SERVO
@ATTRIBUTE M {A,B,C,D,E}
@ATTRIBUTE S {A,B,C,D,E}
@ATTRIBUTE PG REAL
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@ATTRIBUTE VG REAL
@ATTRIBUTE C REAL

Os dados surgem apos a palavra-chave “@DATA”. A importacao termina gravando o
ficheiro com a extensdo arff. Alternativamente, pode-se utilizar um conversor
disponibilizado pelo Weka que permite abrir ficheiros cujos dados estejam separados

por virgula (.csv) ou por tab.

O Weka disponibiliza uma vasta variedade de algoritmos de Data Mining, entre os
quais algoritmos de RNAs, MVSs e Arvores de Decisdo/Regressdo. O algoritmo de
RNAs utilizado nestas experiéncias implementa uma rede do tipo MLP, chamando-se
por isso, MLP. Pode ser utilizado para classificagdo ou para regressdo. Os algoritmos
que implementam MVSs utilizam o método SMO (ver 3.3.6), pelo que se chamam SMO
e SMOreg (conforme a sua utilizacdo em tarefas de classificagdo ou regressdo). O
segundo possui mais alguns parametros que o primeiro (por exemplo o &) pelo facto de
ser dedicado & regressio. No que diz respeito a Arvores de Decisdo/Regressdo, &
utilizado o J48 para classificagdo, que mais nao € do que uma implementacdo do
famoso algoritmo C4.5 (criado por J. Quinlan) para o Weka. Para regressdo sera
utilizado o REPtree, que constroi Arvores de Decisdo ou de Regressao, fazendo a poda

com recurso a técnica de Reduced Error Pruning (REP).

5.3.1. Classificacao com RNAs e MVSs no Weka

Como ja se viu, o Experimenter ¢ a interface mais adequada a experiéncias ja que ¢
possivel escolher vérias tarefas e técnicas a serem testadas numa tUnica experiéncia.
Depois, a experiéncia ¢ executada sem ser necessaria interven¢do do utilizador, tendo
posteriormente acesso aos resultados guardados em ficheiro. E ainda possivel fazer a
experiéncia com computacao distribuida através de RMI (Remote Method Invocation), o
que pode acelerar consideravelmente as experiéncias. A possibilidade de fazer
experiéncias com computac¢do distribuida ndo ¢ de menor importancia, pois um elevado
nimero de conjuntos de dados, conjugado com as varias repeticdes (runs) e técnicas,

requer um elevado poder computacional.

65



Capitulo 5 — Experiéncias

A interface Experimenter fornece ao utilizador trés painéis: Setup, Run e Analyse. A
experiéncia tem inicio no painel Setup, onde sera configurada, optando por um de dois
modos: simples (Simple) ou avancado (4ddvanced). Comegando pelo simples, configura-
-se uma nova experiéncia (New) definindo o ficheiro de destino dos resultados para
posterior andlise em Results Destination. Em Experiment Type, escolhe-se entre cross-
validation ou train/test split, pode-se escolher, também, o método de
classificagdo/regressdo. Na primeira experiéncia serd escolhido o cross-validation com
o valor por defeito de 10-fold, ou seja, sdo utilizados 10 desdobramentos. Em Data sets
adicionam-se os conjuntos pretendidos. Neste caso serdo o Bupa, House-votes-84,

lonospher, e Post-operative.

Em [lteration Control define-se o nimero de vezes que cada técnica sera testada, sendo
possivel mudar a ordem da iteracdo entre Data sets first ou Algorithms first. Neste
trabalho optou-se por 20 repeticoes (runs) e Algorithms first. Finalmente escolheram-se
as técnicas de Data Mining (RNAs, MVSs e Arvores de Decisdo/Regressdo), tendo-se
optado, nesta experiéncia, por manter em todas as defini¢des (pardmetros do algoritmo)

sugeridas inicialmente pelo Weka.
O aspecto do Experimenter, configurado tal como foi descrito, pode ser observado na

Figura 25. As Tabelas 14, 15 e 16 apresentam os nomes dos parametros associados a

cada técnica, a descri¢ao dos mesmos e valor utilizado por omissao.
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Tabela 14 — Parametrizacio do MLP.

Parametro Descricao Valor por Omissio
GUI Permite visualizar uma interface GUI FALSO
para configuracdo da topologia da rede.
autoBuild Constroi as camadas intermédias da rede. ' VERDADEIRO
Debug Apresentagdo de informagao adicional. FALSO
decay Diminui a taxa de aprendizagem: a taxa FALSO
de aprendizagem de cada iteragao ¢é
obtida dividindo-a pelo nimero da
iteracdo.
hiddenLayers Define as camadas intermédias. (Atributos+classes)/2
LearningRate Taxa de aprendizagem. 0,3
momentum Taxa de aprendizagem. 0,2
nominalToBinaryFilter Converte os atributos nominais em VERDADEIRO
binarios.
normalizeAttributes Normaliza os atributos numéricos. VERDADEIRO
normalizeNumericClass ~ Normaliza o atribuido a prever caso seja ~ VERDADEIRO
numérico.
randomSeed Semente (seed) para a geracdo aleatoria 0
dos pesos iniciais das sinapses.
Reset Permite que se reinicie a aprendizagem VERDADEIRO
com uma taxa de aprendizagem menor
caso o algoritmo esteja a divergir.
TrainingTime Numero de iteragdes de treino. 500
validationSetSize Pe'rf:entagem dos Qadog a serem 0
utilizados para validag@o.
validationThreshold Numero de vezes que o erro pode piorar 20

nos dados de valida¢do até terminar o
treino.
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Tabela 15 — Parametriza¢ao do SMO.

Parametro Descricao Valor por Omissao
buildLogisticModels Permite modelacao logistica. FALSO
c Parametro C de complexidade. 1
cacheSize Dimensao da cache. 250007
debug Apresentacao de informacado adicional. FALSO
exponent Expoente do kernel polinomial. 1.0E-12
featureSpaceNormalization =~ Normalizacdo do feature space. FALSO

FilterType Determina a transformagao dos dados. Normalize Training Data
gamma Valor do pardmetro do kernel RBF. 0,01
lowerOrderTerms Permite polindmios de ordem inferior. FALSO
numFolds Numero de folds para CV em modelos Usa os dados de treino
logisticos.
randomSeed Semente (seed) para geragdo aleatdria de 1
elementos durante o CV.
toleranceParameter Tolerancia. 0,001
UseRBF Escolha do kernel RBF. FALSO
Tabela 16 — Parametrizacao do J48.

Parimetro Descricao Valor por Omissio
binarySplits Divisédo binaria em atributos nominais. FALSO
ConfidenceFactor Factor de confianga utilizado na poda. 0,25
debug Apresentagdo de informacdo adicional. FALSO
MinNumObj Numero minimo de instancias por folha. 2
numFolds Determina os dados utilizados para a poda. 3
reducedErrorPruning Permite optar por reduced error pruning FALSO

ou poda do C4.5.
SavelnstanceData Opgao para guardar informagdo dos dados. FALSO
Semente (seed) para gerar aleatoriamente
Seed ;o 1
dos indices quando se usa reduced errror
pruning.
subtreeRaising Permite a subtree raisin na poda. VERDADEIRO
Unpruned Impede a poda. FALSO
UseLaplace Método Laplace na contagem das folhas. FALSO
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Seleccionando o painel Run ¢é possivel iniciar a experiéncia (Starf). Enquanto a
experiéncia decorre é apresentado ao utilizador um relatorio do decorrer da mesma. E
também possivel interromper a experiéncia a qualquer momento (Stop). Quando a
experiéncia terminar os resultados sdo gravados no ficheiro escolhido e este painel
informa o utilizador que a experiéncia terminou com sucesso. Apds o término da
experiéncia ¢ possivel fazer a andlise dos resultados usando o painel Analyse. Em

Experiment € possivel analisar os resultados da experiéncia que acaba de ser executada.

Alternativamente, pode-se especificar um ficheiro com os resultados. Configura-se o
teste (Configure test) comegando definir o que se pretende nas linhas (Row keys fields) e
nas colunas (Column keys fields). Neste caso, nas linhas aparecerdo os conjuntos de
dados testados, nas colunas a percentagem de classificagdes correctas por técnica,
segundo a significancia definida (Significance). Em seguida executa-se a analise em
Perform test, sendo que os resultados podem ser vistos na Figura 26. O melhor
resultado ¢ distinguido por “v”, e o pior por “*”. Na base da tabela (2* e 3" colunas),

apresenta-se uma contagem de vezes em que a técnica ¢ melhor, igual ou pior que a

técnica da 1? coluna.

A segunda experiéncia de classificagdo utilizou os restantes conjuntos de dados com o
método de validagdo train/test split, em que parte dos dados ¢ utilizada para treino (no
Experimenter o valor por defeito ¢ de 66%), e a outra parte ¢ utilizada para teste. As
instancias para cada uma das partes sao escolhidas aleatoriamente. A configuracao da

experiéncia pode ser observada na Figura 27.

Os resultados das experiéncias de classificagdo estdo resumidos na Tabela 17. Nela
apresenta-se por técnica, a percentagem de classificacdes correctas (%C) nos conjuntos
de teste, o respectivo desvio padrdo (DP), e ainda os tempos de treino e de teste (em

segundos). Os melhores resultados encontram-se real¢ados a negrito.
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Weka Experiment Environment

Sefup |E” Analyse |

Expetimert Configuration Mode: (@) Simple () Advanced
[ Oper... ] [ Save... ] [ Mesny ]
~Rezults Destination
|CSV file w | Filenamme: | CriProgramasitieka-3-MCkass1 | [ Browse... ]
rExpetiment Type ~hetration Cortral
|Cross-validaﬁon W Mumber of repetitions: | 20 |
Mumbver of folds: | 10 () Dt st first
(®) Clazsification () Regression (3) Algorithins first
Datazets —Algarithim:
[ Add new... ] [ Delete selected ] [ A new ... l [ Delete selected

[ Uss relaive paths MeuraiMetwark -L 0.3 M 0.2 M 500 -v 0 -5 0 -E20 Ha

SMO-C10-E1.0-G 001 -A 1000003 -TO0M0-P1.0E-12 -M0-% -1 4401
45 -C 025 -M 2

L \Programas Wieka-3-4bupa arff
Cr\Programasiveka-3-$house_vates arff
Cr\ProgramasWveka-3-4ionosphere_d.arff
Cr\ProgramaszWveka-3-dyprima_indiahs_dishetes arff

~Motes

|>

Figura 25 — Experimenter configurado para classifica¢io com 10-fold cross-validation.

2 Weka Experiment Environment

| Setup ||ﬁ| Analyse |

Source

Gat 2400 resuits [ Fie.. ][ patabase.. | Experinent

Configure test ~Test output

Rowe key fields [ Select keys... ] Analysing: FPercent_correct
Datazsets: 4
Run field |Percent_correct v| Resultaets: 3
Confidence: 0.05 {(two tailed)
Column key fields | Select keys . || || pate: 15-10-2006 16:05
Cormparizon field |Percent_correct v|
Dataset (1) function | (2) funct (3) trees
Sighificance | 0.os | ___________________ _
Testhaze | e || || bapal. uxs {200) 69,05 | 58.03 * 65.78
house-wotes-54 d.data [200) 94,63 | =l 96,56 v
Show std. devistions  [| ionosphere_d.data [200) 90.85 | 8. 16 89.9
pina-indians-diabetes_d.dizo0) T5.62 | TE.78 74,28
Perform test ] [ Save output ] ___________________ -
(wf =) | (043710 (1/3/0]

~Result list Skipped:

16:02:45 - Available resultzets

16:04:32 - Available resuttzets Key:

15

144 - Percent_correct - trees j48.0458-C 025

(1) functions.neural.NeuralMetwork '-L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -3 0 -E
[2) functions.support¥ector.3Md '-C 1.0 -E 1.0 -G 0.01 -4 1000003 -T
[3) trees.j45.748 '-C 0.25 -M 2' -Z177331683593044444

Figura 26 — Resultado da experiéncia de classificagiao com 10-fold cross-validation.
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£ Weka Experiment Environment

SetUR | Run | Analyse

Experiment Configuration Mode: @ Simple O Advanced
DpEn... ] [ SEve... l [ e ]

Results Destination

ARFF file + | Filename: | D Pragramastiika-3-4iClass2
Expertitnent Type tteration Cortraol

Train/Test Percentage Split (data randomized) L MNumber of repetitions: | 20

Train percentage: | 66.0 () Data sets first

@ Clazsification O Regression @ Algarithms first
Datasets Algorithins

[ Add new .. ] [ Delete selected ] [ Al nese ] [ Delete selected

[ use reiative peths Meuraletwork L 0.3 M 0.2-N 500V 0-50-E20 Ha

[ iProgramasheka-3-Hagaricus-lepiota.arf SO -C1.0-E1.0-G001 -A 1000003 -T 00010 -P10E-12 -NO-Y -1 01

Cr'ProgramasWeka-3-4balance ar ff Pl tens il

[r\Programmasiieka-3-d'post_operative arff

Motes
Figura 27 — Experimenter configurado para classifica¢io com train/test split de 66%.
Tabela 17 — Resumo dos resultados obtidos em classificacao.
MLP SMO J48
Conjuntos de

Dados o Treinoe Treino Treino
»C  DP Teste 7C DP e Teste 7oC DP e Teste
Agaricus 58,7 1,1 3432.5 63,9 0,6 119,7 60,9 0,8 0,45
Balance-scale 90,8 1,5 1,9 87,5 1,0 0,43 77,8 23 0,02
Bupa 69,1 7,8 1,7 58,0 1,3 0,16 68,8 73 0,02
House-votes-84 94,6 3.3 7,6 96,0 28 0,18 96,6 2,7 0,01
lonosphere 90,9 44 21,3 88,2 5,1 0,22 89,9 44 0,14
Pima-indians 75,6 5,0 5,2 76,8 44 0,24 743 49 0,05
Post-operative 54,0 68 1,7 67,7 4,1 0,85 68,7 3.1 0,00
Média 76,2 473 496,0 76,9 238 17,4 76,7 3,7 0,10

5.3.2. Regressiao com RNAs e MVSs no Weka

A interface Experimenter permite que a experiéncia seja configurada optando por um de
dois modos: o simples (Simple) e o avancado (Advanced). Este Gltimo modo ¢ mais
dificil de utilizar, pelo que ¢ desaconselhado a utilizadores ndo especializados. Talvez a
maior vantagem na utilizacdo deste modo ¢ a possibilidade de configurar experiéncias
distribuidas. Os resultados destas experiéncias devem ser enviados para uma base de

dados centralizada. Para participar na experiéncia, cada anfitrido (host) tem que ter a
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plataforma Java instalada, ter acesso aos datasets que serao utilizados e estar a executar
o servidor de experiéncias weka.experi-ment.RemoteEngine. Se os resultados forem
enviados para uma base de dados central, o anfitrido devera ter também os drivers
JDBC instalados. A titulo de exemplo, apresenta-se na Figura 28 o modo avangado, ja

que nao sera realizada nenhuma experiéncia distribuida.

Também em regressdo, o conjunto de tarefas foi dividido para duas experiéncias com
métodos de validacdo distintos. Assim, os conjuntos de dados Auto-mpg, Autos, Brest,
CPU e Servo, foram validados com um 10-fold cross-validation, enquanto que os
problemas Abalone e Housing foram validados com um Train/Test Percentage Split de
66%. Em todos os problemas foram executadas 20 simulagdes (Runs). Os parametros
serdo mantidos para a técnica MLP. Por sua vez, a configuracdo base das técnicas

SMOreg e REPtree ¢ descrita nas Tabelas 18 e 19.

Na Tabela 20 resumem-se os resultados obtidos, apresentando-se por técnica o Root
Relative Squared Error (RRSE), bem como o respectivo desvio padrao (DP) e, ainda, os
tempos de treino e de teste (em segundos). Os melhores resultados encontram-se

real¢ados a negrito.

Tabela 18 — Parametrizacao do SMOreg.

Parametro Descricao Valor por Omissao
c Parametro C de complexidade. 1
cacheSize Dimensao da cache. 250007
debug Apresentacdo de informagdo adicional. ~ FALSO
epsilon Tolerancia dos desvios. 0,001
exponent Expoente do kernel polinomial. 1.0E-12
featureSpaceNormalization ~ Normalizacdo do feature space. FALSO

FilterType Determina como os dados serdo Normalize Training
transformados. Data

gamma Valor do pardmetro do kernel RBF. 0,01

lowerOrderTerms Permite polindmios de ordem inferior. FALSO

toleranceParameter Tolerancia. 0,001

UseRBF Escolha do kernel RBF. FALSO
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Tabela 19 — Parametrizacao do REPtree.

Parametro Descricao Valor por Omissio
debug Apresentagdo de informagdo adicional. ~FALSO
MaxDepth Maxima dimenséo da arvore. Sem limite
minNum Minimo peso total por folha. 2
MinVarianceProp Propor¢do minima da variancia numno 0,001

para que seja efectuada a divisdo no
caso de Arvores de Regressao.

NoPruning Impede a poda. FALSO

NumFolds Determina a quantidade de dados 3
utilizados para a poda.

seed Semente (seed) para a geragdo aleatoria 1
dos indices quando se usa reduced
error pruning.

£ Weka Experiment Environment

Setup | Run | Analyse
Experiment Configuration Mode: O Simple @ Advanced

[ Open... ] [ Save... ] [ Mews

Destination

InstancesResultListener -0 Reg2

Result generstor

Cr idati Prod =¥ 10 -0 spltEvalutorout. zip - weka experiment RegressionSplitEvaluator -- WY weka classifiers rules.Ze
Runs Distribute experimert Generator properties
Frort T D |Enabled w | [ Select property... ]
Weration cartral HeuralHetwork -L 0.3 -M 0.2 -M 500 -% 0-5S0-E21
(&) Data sets first (O Custom generator first SI'-H'IOEG--S‘Dl.Da‘ID ::= Ll e —
Datasets MSP -M 4.0
[ Add new... ] [ Delete selected ]

[ use relative paths

‘D:\ProgramasWeka-3-4\abalone.arff »~ ‘

CrProgratias Weks-3-4\casas. ARFF v [ Delete

Maotes
~
v

Figura 28 — Aspecto do modo avanc¢ado do Experimenter.
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Tabela 20 — Resumo dos resultados obtidos em regressao.

MLP SMOreg REPtree

Conjuntos
deDados ppep pp 1'¢M® pReg  pp 1M ppeg  pp  Lreino
e Teste e Teste e Teste
Abalone 71,0 7,1 20,4 694 1,6 52,7 72,5 72,5 0,11
Auto-mpg 434 94 1,8 442 54 0,4 43,0 423 0,01
Autos 33,6 10,7 48,6 329 89 1,6 48,9 489 0,01
Brest 175,6 38,7 10,6 90,0 14,9 0,2 101,7 101,7 0,02
CPU 141,7 99,0 608,6 28,1 6,1 0,4 100,0  100,0 0,00
Housing 50,3 6,4 20,4 559 6,1 52,7 54,4 54,4 0,01
Servo 39,9 18,6 1,5 80,8 8,9 0,2 51,5 51,5 0,00

Média 794 27,1 101,6 57,3 74 15,55 674 674 0,02

5.4. Descricio da Ferramenta R

Apresentando uma interface de linha de comandos, o R oferece um conjunto de
ferramentas de manipulagdo e analise estatistica de dados. No que diz respeito ao Data
Mining, disponibiliza diversas técnicas entre os quais RNAs, MVSs e Arvores de
Decisao/Regressao. Trata-se de um projecto open source que pode ser encontrado em

http://www.r-project.org/ [51].

Foi desenvolvido como uma derivagdo da linguagem estatistica S, inicialmente para
ambientes Unix/Linux, embora actualmente esteja disponibilizado em diversas
plataformas, tais como o Windows ou Machintoch. Tem por paradigma a programagao
orientada a objectos, permitindo que novas caracteristicas sejam acrescentadas através
de pacotes (packages). A interface é muitas vezes vista como um factor que acrescenta
dificuldade na aprendizagem e utilizacdo do R, mas o ambiente de programagdo tem
como vantagem permitir um grande controlo das varias ferramentas disponibilizadas.
Além disso, existem alguns pacotes, em fase de desenvolvimento, que implementam

interfaces do tipo GUI, tal como o Rattle'" [51].

O R possui também uma grande facilidade de importacdo de dados, reconhecendo
varios formatos (separados por virgulas ou espacos) bem como um formato proprio.
Permite ainda, diversas formas de visualizagdo de dados e resultados, seja em tabelas ou

em graficos.

""" Todavia, convém referir que o Rattle ainda estdi numa fase beta em termos do seu

desenvolvimento.
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5.4.1. Utilizacao de RNAs e MVSs no R

A utilizagio de RNAs, MVSs ou Arvores de Decisdo/Regressdo obriga & instalagdo dos
packages, respectivamente, nnet, el(071 e tree. No ambiente Windows, no menu
Packages selecciona-se Install package(s), e abrir-se-4 uma janela que permite a escolha
do servidor através do qual se selecciona e descarrega o ficheiro que contém o package
desejado (Figura 29). Apds a instalagdo, ¢ necessario o carregamento do package,

através do mesmo menu, desta vez seleccionando Load package.

Cada técnica possui um conjunto de parametros que podem ser alterados tendo em vista
o controlo da criacdo dos modelos. Tal como no Weka, optou-se pela utilizagdo dos
valores por omissdo. No entanto, o package de RNAs exige que o pardmetro size
(nimero de neurodnios intermédios do MLP) seja definido pelo utilizador. Idealmente,
este parametro deveria ser escolhido através de uma selec¢do de modelos, onde se
testariam diversos valores, escolhendo-se a rede que apresentasse o melhor valor num
conjunto de validagdo. Contudo, este procedimento exige elevados recursos
computacionais e, provavelmente, ndo ¢ de aplicagdo comum pelo utilizador ndo
especializado. Assim, dentro do espirito deste estudo e a titulo meramente
demonstrativo, serdo escolhidos 4 neurdnios intermédios. Trata-se de um valor que
permite criar RNAs de reduzida dimensdao e que, por isso, sd0 menos propicias ao
fenomeno de sobreajustamento: i.e., perda de capacidade de generalizagdo. Apods
algumas experiéncias preliminares, nos parametros range e decay foram utilizados os
valores de 0,2 e SE-4. As Tabelas 21, 22 e 23 apresentam por técnica, os parametros,
respectiva descri¢do e valor por omissao do R, tanto para a classificagdo como para a

regressao.

A utiliza¢ao das técnicas ¢ feita a custa de linha de comandos, tal como ja foi dito.
Assim, torna-se necessario criar codigo que faga a leitura dos dados, implemente a
forma de validagdo (k-fold cross-validation ou percentage split), crie o modelo
utilizando uma das técnicas, e faga o teste do modelo e calculo de uma métrica sobre os
resultados do teste. Nesta dissertacao, foi desenvolvido um cédigo R (ver Anexo A),
que implementa a valida¢do [0-fold ou percentage split de 66%, para as diversas
técnicas estudadas. De referir que cada experiéncia foi repetida 20 vezes (runs) pelo que

no final ¢ calculada a precisdo média e o respectivo desvio padrao.
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Tabela 21 — Parametrizagao da funcio nnet (técnica MLP).

Parametro Descricao Valor por Omissio
Formula Descricao simbdlica do modelo. Opcional
X Vector ou matriz de dados. Opcional
Y Vector de respostas. Opcional
weights Pesos de cada exemplo. 1
size Numero de unidades na camada intermédia.
data Dados para treino. Opcional
subset Vector de indices dos valores a serem Opcional

utilizados no treino.
na.action Parametro a especificar ac¢do a tomar caso na.omit
encontrem “NAs” (Valores omissos).
contrasts Lista de contrastes. Opcional
wts Vectores com 0s pesos iniciais. Aleatoérios
mask Vector a indicar quais os pardmetros a serem Todos
optimizados.
linout Permite escolher saidas lineares. Logistica
entropy Permite escolher modelagdo através de Least-squares
entropia.
softmax Permite escolher uma modelagdo probabilistica FALSO
quando existem mais do que 2 classes de saida.
censored Variante do softmax. FALSO
skip Permite sinapses entre a entrada ¢ a saida. FALSO
rang Define o intervalo de valores dos pesos iniciais 0,7
([-rang,rang]).
decay Parametro de redugdo da complexidade, quanto 0
maior, menor serdo os valores dos pesos da
MLP.
maxit Numero méaximo de iteragdes. 100
trace Permite seguir o algoritmo de treino. VERDADEIRO
MaxNWts Numero maximo de pesos. 1000
abstol Péara se o critério de fit do modelo cai abaixo 1.0e-4
de abstol.
reltol Péra caso o algoritmo nao consiga reduzir o 1.0e-8

critério de fit pelo menos 1-retol.
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Tabela 22 — Parametrizacao da funcao svm (técnica MVS).

Pariametro Descricio Valor por Omissio
formula Descricao simbdlica do modelo. Opcional
data Dados para treino. Opcional
X Vector ou matriz de dados. Opcional
y Vector de respostas. Null
scale Vector logico que determina quais as variaveis que Média=0 e
sofrerdo alteracdo de escala. Variancia=1
type Permite escolher o tipo de MVS. C-classification e
eps-regression
kernel Configuragdo dos parametros do kernel. “radial”
degree Parametro necessario para o kernel polinomial. 3
gamma Parametro necessario para todos os kernels excepto linear.  1/Dimensédo dos
dados
coef0 Parametro necessario para kernels do tipo polinomial ou 0
sigmoid.
cost Custo C. 1
nu Parametro peces.sério para nu-classification, nu-regression 05
e one-classification. ’
class.weights  Pesos das classes. Null
cachesize Dimensao da cache (em MB). 40
tolerance Tolerancia do critério de paragem. 0,001
épsilon Parametro da fungdo insensitiva. 0,1
Shrinking Heuristica de shrinking. VERDADEIRO
cross Implementa k-fold CV. 0
probability Parametro que permite previsdes probabilisticas. FALSO
subset Vector de indices dos valores a serem utilizados no treino. ~ Opcional
na.action Parametro a especificar ac¢do a tomar caso encontrem na.omit

“NAs” (Valores omissos).
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Tabela 23 — Parametrizacdo da funcdo tree (técnica de Arvores de Decisao/Regressao).

Parametro Descricao Valor por Omissio
formula Descrigao simbolica do modelo. Opcional
data Dados para treino. Opcional
weights Vector de pesos de cada atributo. Opcional
subset Vector de indices dos valores utilizados no treino. Opcional
na.action Especificacdo da acgdo a tomar caso encontrem “NAs”. na.omit
control Lista a ser usada com a fun¢ao tree.control. Opcional
method M¢étodo utilizado na criagdo da arvore: "recursive.partition”,
"recursive.partition” ou "model.frame".
split Critério de divisao ("deviance", "gini"). c("deviance", "gini"),
model Retorna o modelo criado. FALSO
X Retorna a matriz do modelo. FALSO
y Retorna as respostas do modelo. VERDADEIRO
wts Retorna os pesos do modelo. VERDADEIRO
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Figura 29 — Aspecto da consola do R no ambiente Windows.
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5.4.1.1. Classificacido com RNAs e MVSs no R

A Tabela 24 resume os resultados obtidos em classificacdo com as técnicas de Data

Mining na ferramenta R.

Tabela 24 — Resumo dos resultados obtidos em classificacao com o R.

RNAs MVSs Arvores

Conjuntos de Trei Trei Trei
reino e reino reino
Dados %C DP Teste %C DP e Teste %C DP e Teste
Agaricus 99,9 0,0 7,32 99,9 0,0 5,55 99,9 0,1 0,45
Balance-scale 90,4 1,2 2,37 90,3 0,0 1,05 68,7 0,3 0,02
Bupa 65,6 25 1,05 66,5 0,0 0,75 59,8 0,3 0,02
House-votes-84 95,1 0,5 3,29 95,6 0,0 1,11 95,1 0,0 0,01
lonosphere 85,9 1,8 3,33 93,1 0,0 1,09 844 0,3 0,14
Pima-indians 67,6 5,7 0,24 76,3 22 0,19 734 2,7 0,05
Post-operative 604 34 1,05 72,5 0,0 0,37 56,8 1,7 0,00
Média 80,7 2.2 2,66 849 0,3 1,44 76,9 0,7 0,10

5.4.1.2. Regressao com RNAs e MVSs no R

Ap6s a aplicacdo das técnicas de regressdo da ferramenta R aos diversos conjuntos de

dados, obtiveram-se os resultados que se apresentam resumidos na Tabela 25.

Tabela 25 — Resumo dos resultados obtidos em regressiao com o R.

RNAs MVSs Arvores

Conjuntos
de Dados RRSE  DP Treino RRSE  DP Treino RRSE  DP Treino
e Teste e Teste e Teste
Abalone 66,9 2,0 0,7 71,1 1,0 2,50 76,2 1,7 0,15
Auto-mpg 444 32 1,6 41,5 0,0 1,82 56,3 0,0 0,26
Autos 100,4 1,0 37,8 100,0 0,0 1,93 106,7 0,0 1,05
Brest 102,0 29 0,8 954 0,0 1,05 115,0 0,0 0,46
CPU 87,8 11,9 1,5 474 0,0 1,66 1024 0,0 0,23
Housing 86,9 9,9 0,1 49,9 46 0,09 56,1 4,7 0,05
Servo 46,0 93 0,9 66,5 0,0 0,44 50,0 0,0 0,17
Média 76,3 58 6,2 674 038 1,36 80,4 09 0,34

5.5. Analise dos Resultados

As Tabelas 26 e 27 resumem os resultados obtidos (média e respectivo desvio padrio)
da aplicacdo das técnicas de Data Mining em classificacdo e regressdo. No primeiro
caso, foi utilizado como métrica de erro a percentagem de instancias correctamente

classificadas. Portanto, quanto maior for o valor do avaliador melhor ¢ a avaliagdao do
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modelo. Quanto a regressao, foi utilizada a medida RRSE. Como esta métrica € relativa
ao erro médio, quanto menor for o seu valor, melhor serd a técnica. Acrescenta-se
também a Tabela 28, que apresenta por técnica, o nimero de vezes que obteve o melhor
resultado, o niumero de vezes que obteve o segundo melhor resultado e o nimero de
vezes que ficou em ultimo lugar. Para além disso, serd utilizada uma analise
comparativa adicional, onde se traduz em pontuacao os valores obtidos na Tabela 28, ou
seja, admite-se que o 1° lugar corresponde a trés pontos, o 2° a dois e 0 3° a um ponto. A
Tabela 29 apresenta o correspondente ranking, onde se pode observar que as MVSs
obtém o primeiro lugar, seguidas das RNAs e finalmente pelas Arvores de

Decisao/Regressao.

Além destes resultados, as técnicas também podem ser analisadas segundo os tempos de
treino e teste. Segundo estes critérios ha diversos empates, provavelmente por as
ferramentas estudadas ndo possuirem grande precisao temporal. De qualquer modo ¢
possivel visualizar o resultado geral do desempenho das técnicas experimentadas.

Nas Figuras 30 e 31 apresentam-se graficos que relacionam os valores médios dos
critérios de avaliagdo (tempo de treino e teste, e percentagem de classificacdes correctas
- %C) utilizados para avaliar as técnicas aplicadas a classificacdo. Verificam-se grandes
diferengas nos tempos de treino e de teste, destacando-se as Arvores de Decisdo pelos
baixos valores de tempo de treino e teste, e as RNAs pelos elevados valores. Também
nas Figuras 32 e 33 sdo apresentados em grafico os valores médios dos critérios de
avaliacdo (tempo de treino e de teste também e RRSE) utilizados para avaliar as técnicas
aplicadas a regressdo. Pode-se verificar que as Arvores mantém os melhores resultados

ao nivel de tempos de teste e de treino, enquanto que as RNAs, os piores resultados.

Tabela 26 — Resumo dos resultados obtidos em classificacao.

Conjuntos de RNAs MYVSs Arvores
Dados R Weka R Weka R Weka

Agaricus 99,9 58,7 99,9 63,9 99,9 60,9
Balance-scale 90,4 90,8 90,3 87,5 68,7 77,8
Bupa 65,6 69,1 66,5 58,0 59,8 68,8
House-votes-84 95,1 94,6 95,6 96,0 95,1 96,6
lonosphere 85,9 90,9 93,1 88,2 84.4 89,9
Pima-indians 67,6 75,6 76,3 76,8 73,4 74,3
Post-operative 60,4 54,0 72,5 67,7 56,8 68,7
Média 80,7 76,2 84,9 76,9 76,9 76,7
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Tabela 27 — Resumo dos resultados obtidos em regressao.

Conjuntos de RNAs MVSs Arvores
Dados R Weka R Weka R Weka

Abalone 66,9 710 71,1 69,4 76,2 72,5
Auto-mpg 44 .4 434 41,5 442 56,3 43,0
Autos 100,4 33,6 100,0 32,9 106,7 48,9
Brest 102,0 175,6 95,4 90,0 115,0 101,7
CPU 87,8 141,7 47,4 28,1 102,4 100,0
Housing 86,9 503 499 559 56,1 54,4
Servo 46,0 399 665 808 50,0 51,5
Média 76,3 79,4 67,4 57,3 80,4 67,4

Tabela 28 — Ranking das técnicas.

Técni Classificacao Regressao
écnica 10 50 30 10 50 30
RNAs 4 5 5 4 7 3
MVSs 8 4 2 9 1 4
Arvores 2 5 7 1 6 7

Tabela 29 — Ranking por pontuagio.

Técnica Classifica¢io Regressio
RNAs 27 29
MVSs 34 33
Arvores 23 22
Segundos %
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Figura 30 — Percentagem de classificacdes correctas e tempos de treino/teste (Weka).
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Figura 31 — Percentagem de classificagdes correctas e tempos de treino/ teste (R).
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Figura 32 — RRSE e tempos de treino/ teste em regressao (Weka).
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Figura 33 — RRSE e tempos de treino/ teste em regressio (R).
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Na Figura 34 e 35 apresentam-se as relagdes entre os tempos de treino e teste € o
numero de instancias nos casos de classificagao, respectivamente para o Weka e o R. De
igual modo, nas Figuras 36 e 37 apresentam-se as mesmas relacdes mas nos casos de
regressdo. Nos casos de classificacdo verifica-se uma tendéncia de diminui¢do dos
tempos de treino e teste com a diminuicdo do nimero de instancias. Nos casos de
regressdo, parece nao haver relagdo entre os tempos de treino e teste € o numero de

instancias.

Segundos
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3500
- 3000

- 2500 'mRNAs
L 2000 |OMVS
@ Arvores

- 1500

- 1000
- 500

- -0

N° Inst.

Figura 34 — Tempos de treino/teste e numero de instincias em classificacio (Weka).
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Figura 35 — Tempos de treino/ teste e niimero de instincias em classificacio (R).
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Figura 36 — Tempos de treino/ teste e nimero de instincias em regressao (Weka).
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Figura 37 — Tempos de treino/ teste e nimero de instincias em regressiao (R).

5.6. Sumario

Procedeu-se a realizagdo de experiéncias utilizando duas ferramentas de utilizagao livre
muito divulgadas: o Weka e o R. O Weka disponibiliza varios tipos de interfaces, desde
a simples linha de comando até interfaces graficas atractivas e de facil utilizacdo. Ao
invés, o R obriga a criacdo de codigo para a sua utilizagdo (ver Anexo A), embora
estejam a ser desenvolvidas funcionalidades graficas que visam colmatar essa limitagao
(i.e. Rattle [51]). A configuragdo das ferramentas para as experiéncias realizadas tomou
os valores por omissdo, caso que reflecte a configuragdo mais provavel do utilizador

ndo especializado.

Os dados utilizados nas experiéncias foram retirados do repositério publico UCI, de
utilizacdo frequente pela comunidade da Aprendizagem Automética/Data Mining, para
testar algoritmos de extraccdo de conhecimento. Os conjuntos de dados escolhidos tém
caracteristicas muito variadas, tais como tamanhos diferentes, varios tipos de dados
(numéricos, binarios e nominais) e valores em falta. Perfazendo um total de 14
conjuntos, 7 foram escolhidos por serem adequados a tarefa de classificagdo, sendo os

restantes 7 utilizados em regressao.
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As experiéncias foram repetidas 20 vezes (rums), sendo desta forma possivel obter
variaveis estatisticas fiaveis (valores médios e desvio padrdo). Os resultados obtidos
foram compilados em tabelas por ferramenta e por objectivo de aplicacdo (i.e.
classificagdo e regressdo), sendo realgados os melhores valores. Para além disso, fez-se
uma classificacao das técnicas mediante os resultados obtidos, onde o melhor resultado
foi pontuado com 3 pontos, o segundo melhor resultado com 2 e o terceiro lugar com 1
ponto. Feita a soma dos pontos, averiguou-se a posicdo relativa de cada técnica,

criando-se um ranking para a classificagao e outro para a regressao.

Os resultados das experiéncias apontam as MVSs como as que conseguem em geral os
melhores resultados, sendo seguidas pelas RNAs. No entanto, as Arvores de
Decisao/Regressao sdo a melhor opgdo num ou noutro caso, distinguindo-se ainda, pelo

reduzido esfor¢o computacional.
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Conclusao

Neste capitulo tecem-se as conclusdes que esta dissertagdo permite obter. Este capitulo
tem inicio com a sintese da dissertagdao, seguindo-se uma discussao sobre a mesma.
Finalmente, apontam-se algumas possibilidades de trabalho futuro. A discussdo passa
ainda, por uma referéncia as limitagdes deste trabalho e uma enumerag¢do das

contribui¢des que esta dissertagdo proporciona.

6.1. Sintese

Hoje em dia, as Tecnologias de Informacao (TI) permitem a recolha e armazenamento
de volumes de informacao cada vez maiores. Esta enorme quantidade de dados dificulta
a seleccdo de informacgdo e extrac¢do de conhecimento. Assim, ¢ dificil distinguir qual a
informagdo util, sendo que os seres humanos sdo limitados e as técnicas estatisticas
convencionais falham quando existe uma elevada complexidade e/ou dimensionalidade

de dados.

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, designado pela sigla
KDD, implementa a extrac¢do (semi-)automatica de conhecimento de elevado nivel a
partir de dados em bruto. Caracteriza-se por varias etapas das quais se destaca o Data
Mining. E nesta etapa que sdo utilizados algoritmos de extracgdo de conhecimento,
designados comummente por técnicas de Data Mining. Actualmente, a aplicagdo do
processo de KDD estd generalizada nas mais diversas areas, incluindo sistemas de

Business Intelligence e de comércio electronico, entre outros.

Nesta dissertagao foram abordados dois objectivos de Data Mining deveras relevantes: a
classificagdo e a regressao. Ambos utilizam uma aprendizagem supervisionada, sendo
que se distinguem pelo tipo de saida considerada (i.e. discreta para o primeiro caso e
continua para o segundo). Dado o interesse neste tipo de tarefas, foram desenvolvidas
diversas técnicas, cada uma com as suas vantagens ¢ desvantagens. As Redes Neuronais
Artificiais (RNAs) e as Maquinas de Vectores de Suporte (MVSs) distinguem-se por

produzirem modelos que tendem a obter melhores resultados quando os dados
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apresentam relagdes nao lineares, embora os modelos obtidos sejam de dificil
compreensio pelos seres humanos. Por sua vez, as Arvores de Decisdo/Regressio, de
utilizagdo muito generalizada na area do Data Mining, criam modelos com uma
estrutura de arvore, a base de regras do tipo “SE ... ENTAO ...”, sendo por isso de
compreensdo mais acessivel. Por conseguinte, torna-se pertinente esclarecer as quais as
capacidades das RNAs e das MVSs, comparando-as com as Arvores de Decisdo. O
apuramento das capacidades das RNAs e das MVSs quando aplicadas ao Data Mining,
pode ser realizado aplicando-as a conjuntos de dados e comparando os seus resultados

com os resultantes da aplicacdo de Arvores de Decisdo/Regressdo aos mesmos dados.

Por outro lado, existem diversas ferramentas de software que geralmente incluem uma
grande variedade de técnicas. Para o utilizador comum, ndo especializado, importa
saber como escolher ndo sé o algoritmo de Data Mining mas também a ferramenta que
implementa esse mesmo algoritmo. Assim, ¢ importante saber quais as aplicagdes
disponiveis. Neste trabalho foram analisadas trés dezenas de ferramentas. Ap6s uma
verifica¢do das suas caracteristicas principais, foram definidos dois critérios de selec¢@o
para a fase experimental: i) deveriam implementar pelo menos RNAs, MVSs e Arvores
e i1) deveriam ser de uso gratuito. Com base nestes critérios, foi escolhida a ferramenta
Weka e o ambiente de programagdo estatistico R. Ambas as aplicacdes sao bastante
utilizadas (ver Capitulo 4). No entanto, o Weka ¢ de utilizagdo mais amigavel que o R,
embora tal facto possa ser alterado em breve com o desenvolvimento de novos packages

graficos, tal como o Ratlle (ainda numa fase beta de desenvolvimento).

Em geral, cada algoritmo de Data Mining contém diversos parametros que afectam a
qualidade do modelo obtido. Durante a fase experimental, optou-se por utilizar os
valores por omissao fornecidos pelas ferramentas, pois tal reflecte a configuragdo que
um utilizador ndo especializado provavelmente ira utilizar. Por sua vez, os dados foram
seleccionados tentando reflectir cendrios distintos, para evitar que haja a possibilidade
das técnicas se evidenciarem num ou noutro caso em particular. Assim, foi escolhido o
repositorio publico UCI, tendo sido utilizados 7 problemas de classificagdo e 7 tarefas
de regressdo. Para cada conjunto de dados e técnica, foram aplicadas 20 execugdes, com
vista a obtencdo de métricas fidveis. Esses resultados foram compilados em tabelas e
resumidos em graficos para melhor visualizagdo e mais facil compreensdo dos mesmos.

Cada técnica foi analisada de acordo com dois factores: i) o seu desempenho em
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previsao; e ii) o esforco computacional exigido (medido em termos de tempo). No que
diz respeito ao primeiro factor, os melhores resultados foram obtidos pelas MVSs,
seguidos das RNAs. Por sua vez, as arvores de decisdo tém uma menor exigéncia em

termos computacionais.

6.2. Discussao

Neste trabalho, pretendeu-se avaliar qual a qualidade, em termos de previsao, obtida por
duas técnicas nao lineares, as RNAs e MVSs, comparando-as com Arvores de
Decisao/Regressao. Estas técnicas contém diversos parametros, bem como variagdes do
algoritmo de procura do modelo 6ptimo, que afectam o seu desempenho final, sendo
que existem diversas implementagdes conforme o tipo de ferramenta que se utiliza. Por
exemplo, a aplicacio Weka contém vdrios algoritmos que implementam RNAs ou
Arvores de Decisdo/Regressdo. Ora, o utilizador comum (ndo especializado), tera
dificuldades em tomar escolhas, tendendo a aceitar os parametros/algoritmos sugeridos
por estas ferramentas. Contudo, existem largas dezenas de ferramentas de Data Mining,
sendo que cada uma apresenta um conjunto distinto de técnicas. Dado que uma
exploragdo exaustiva de todo o software de Data Mining se encontra fora do ambito
desta dissertagdo, optou-se somente por, numa primeira fase, efectuar uma analise geral
as ferramentas que disponibilizam RNAs ou MVSs, constatando-se que actualmente
existem pelo menos 36 ferramentas com estas caracteristicas. Este elevado nimero ¢ um
bom indicador de que hd um elevado interesse no uso de RNAs e MVSs em aplicagdes

de Data Mining.

Para além desta andlise geral, também se efectuaram um conjunto de experiéncias,
tendo-se utilizado duas ferramentas: o0 Weka e o R. Os resultados obtidos em diversos
problemas do mundo real, revelam as MVSs como a melhor técnica de Data Mining em
previsido, sendo que as Arvores de Classificacio/Regressdo obtém os piores resultados.
No entanto, a melhoria das MVSs ¢ conseguida a custa de um maior esforgo
computacional, quando comparadas com as Arvores de Decisdo/Regressdo. Tal facto é
deveras relevante, principalmente quando o dominio de aplicacdo der origem

quantidades de dados de elevada dimensao.
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Ha que referir que os resultados foram obtidos com as técnicas configuradas com os
valores de omissdo e por isso ndo requerendo conhecimentos especializados por parte
do utilizador. Tal facto contradiz de certo modo o argumento de que as RNAs e/ou
MVSs s3o de dificil utilizagdo. De modo algo surpreendente, os resultados obtidos
também contradizem a necessidade de seleccao de modelos e nogdo que o desempenho
das RNAs e MVSs ¢ mais sensivel a uma correcta escolha dos seus hiper-parametros
(e.g. nimero de nds internos da RNA ou parametros do kernel da MVS), do que no caso

das Arvores de Decisao/Regressao.

Acresce ainda, que ha investigacdo em curso para desenvolvimento de formas de
extraccdo de regras de RNAs [34][25], bem como de MVS s[29]. Se e quando essa
facilidade ficar disponivel, também os modelos resultantes da aplicacdo destas técnicas
passardo a ser mais compreensiveis. Por tudo isto, ¢ pelos bons resultados, as RNAs e
em especial as MVSs devem ser tomadas em forte consideracao na seleccao de técnicas

para a criagdo de modelos supervisionados em aplicacdes de Data Mining.

6.2.1. Limitacoes

Importa também referir que existem diversas limitagdes neste estudo, nomeadamente:

» Testaram-se apenas 7 problemas de classificacdo e 7 tarefas de regressao, nao
existindo garantias que estes problemas, embora variados, correspondam ao

que se espere encontrar no mundo real;

* Foram utilizados os conjuntos de dados originais conforme disponibilizados no
repositorio UCI, ou seja, ja pré-processados, ndo existindo neste trabalho
preocupagdes com as fases de pré-processamento (e.g. seleccdo de dados,

transformagao de varidveis, substituicdo de valores omissos);

 Foram somente analisadas duas métricas de avaliagdo das técnicas: a
capacidade de previsdo e o tempo. Nao foram analisados outras dimensdes
como: facilidade de compreensdo dos modelos, ou a novidade e utilidade do

conhecimento adquirido.
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6.2.2. Contribuicoes

Faz-se um levantamento de ferramentas bastante exaustivo, que d4 uma panoramica
muito real do universo de ferramentas de Data Mining existentes na actualidade, com
especial destaque para as aplicagdes que implementam RNAs e MVSs. Apontam-se

também, algumas preferéncias dos utilizadores entre as ferramentas disponiveis.

Também se efectuou uma comparacdo das técnicas RNAs, MVSs e Arvores de
Decisao/Regressao aplicando-as a casos variados muito utilizados pela comunidade de

Aprendizagem Automatica/Data Mining.

E ainda, foram usadas duas ferramentas de utiliza¢cdo livre muito populares (Weka e R),
cuja utiliza¢do ¢ explicada com detalhe, de modo a guiar um utilizador inexperiente em

aplicacdes semelhantes.

6.3. Trabalho Futuro

Esta dissertagdo proporciona por fim, diversas perspectivas de trabalho futuro,

nomeadamente:

* O numero de ferramentas de Data Mining disponiveis ¢ elevado, o que
complica uma andlise exaustiva das mesmas. Uma das formas de reduzir este
nimero podera passar por uma seleccdo com base na quantidade dos seus
utilizadores. Assim, serd conveniente realizar um estudo com rigor estatistico
sobre quais as ferramentas mais utilizadas. Por outro lado, algumas aplicagdes
de Data Mining podem ser utilizadas apenas por serem mais baratas ou de mais
facil utilizacdo. Por isso, torna-se importante conhecer também, as principais

razdes da escolha das ferramentas por parte dos seus utilizadores.

* A avaliagdo das técnicas pode ser alargada no ambito das proprias ferramentas,
utilizando os diversos algoritmos que implementem a mesma técnica (note-se
que nesta dissertacdo foram utilizados os algoritmos mais conhecidos, i.e.

MLPs, SMO, C4.5/REPtree). Além disso, pode-se alargar a avalia¢do
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experimental a mais ferramentas, mesmo aquelas que nao implementam RNAs

e MVS:s.

Embora ndo tenha sido analisado em detalhe nesta dissertagdo, a compreensao
dos modelos criados ¢ deveras importante em aplicagdes de Data Mining. Mais
do que apenas aplicar o modelo, permite ao utilizador validar e utilizar o
conhecimento extraido. Sob este ponto, convém referir que a extraccdo de
regras a partir de RNAs e MVSs ¢ uma area de investigagdo actual, pelo que se
torna oportuna uma pesquisa do estado da arte neste topico, bem como um

estudo experimental.
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Anexo A

A seguir apresentam-se exemplos de codigo utilizados no R. H4 um exemplo para cada

tipo de validacdo e para cada objectivo: 10-fold cross-validation para classificagdo e

regressao; e também um exemplo de percentage split para classificagdo e regressdo. No

que diz respeito as técnicas, encontram-se todas representadas.

A.1. 10-fold cross-validation em classificacio

O codigo seguinte implementa a validacdo de 10-fold cross-validation (neste exemplo

sdo utilizadas RNAs) para o conjunto de dados “houses”.

dados<-read.table("D:/datasets_class/houses.txt",sep=",") # leitura dos dados
pr<-0 # vector para os valores de precisdo de cada run

for(t in 1:20) # 20 runs

{

precisao<-0 # variavel para o valor da precisdao

for(iin 1:10){ #10 folds

amostra<-sample((43*i-43+1):(43*1),43) # cada fold corresponde a 10% dos dados
teste<-dados[amostra,] # 10% de teste

treino<-dados[-amostra,] # 90% de treino
modelo<-nnet(V17~.,data=treino,size=4,rang=0.2,decay=>5e-4)
tabela<-table(teste$ V17,predict(modelo,teste,type="class")) # tabela de resultados
total<-0

for(j in 1:2)

{

for (k in 1:2)

{

total<-total+tabela[j,k]

h

b

diagonal<-0
for(m in 1:2){

diagonal<-diagonal+tabela[m,m]
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}

precisao<-precisao+diagonal/total
}

pr[t]<-precisao/10

}

media<-0

for(t in 1:20)

{

media<-media+pr][t]

}

media<-media/20 # valor médio da precisao
V<-0 # calculo da variancia

for(t in 1:20)

{

pr[t]<-(pr[t]-media)"2
V<-V+pr[t]

}

print(media)

print(V)

print(sqrt(V/20)) #desvio padrao

A.2. Percentage Split em classificacio

O codigo seguinte implementa a validagdo percentage split de 66%, em que a principal

diferenca relativamente ao caso anterior ¢ a amostragem aleatéria de 66% dos dados

para treino do modelo (no caso MVSs), ficando o resto para teste:

dados<-read.table("D:/datasets class/prima.txt",sep=",") # leitura dos dados

pr<-0 # vector para os valores de precisao de cada run

for(t in 1:20) # 20 runs
{

precisao<-0 # variavel para o valor da precisao

amostra<-sample(1:767,506) # amostra aleatoria de 66%

teste<-dados[-amostra,] # para teste os restantes 34%
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treino<-dados[amostra,] # dados de treino 66%
modelo<-svm(V9~.,data=treino)
tabela<-table(teste$ V9,predict(modelo,teste,type="class")) # tabela de resultados
total<-0

for(j in 1:2)

{

for (k in 1:2)

{

total<-total+tabela[j,k]

H

}

diagonal<-0

for(m in 1:2){
diagonal<-diagonal+tabela[m,m]
}

precisao<-diagonal/total
pr[t]<-precisao

¥

media<-0

for(t in 1:20)

{

media<-media+pr|t]

}

media<-media/20

V<-0 # calculo da variancia
for(t in 1:20)

{

pr[t]<-(pr[t]-media)"2
V<-V+pr|t]

¥

print(media)

print(V)

print(sqrt(V/20)) # desvio padrao
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A.3. 10-fold cross-validation em regressao

O exemplo de codigo a seguir apresentado implementa a forma de validacao de 10-fold
cross-validation para o caso da regressdo (com Arvores de Decisio/Regressio). A

métrica utilizada ¢ RRSE.

dados<-read.table("D:/datasets reg/brestnorm.csv",sep=";") # leitura dos dados
RRSE<-0 # vector para os valores de RRSE para cada run
for(t in 1:20) # 20 runs

{

numerador<-0 # numerador da férmula RRMSE
denominador<-0 # denominador da férmula RRMSE
media<-0.369

for(iin 1:10){ #10 folds
amostra<-sample((19*i-19+1):(19*1),19) # cada fold corresponde a 10% dos dados
teste<-dados[amostra,] # 10% de teste
treino<-dados[-amostra,] # 90% de treino
modelo<-tree(V34~.,data=treino)
previsao<-predict(modelo,teste)

for(j in 1:19){

erro<-teste$V34[j]-previsao[j]

erro<-erro*erro

numerador<-numerador+erro

den<-teste$V34[j]-media

den<-den*den

denominador<-denominador+den

b

h

RRSE[t]<-sqrt(numerador/denominador)

}

media_e<-0 # média do RRSE

for(t in 1:20)

{

media_e<-media_e+RRSE[t]
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h

media_e<-media_e/20

V<-0 # calculo variancia

for(t in 1:20)

{
RRSE[t]<-(RRSE[t]-media_e)"2
V<-V+RRSE][t]

}

print(media_e)

print(V)

print(sqrt(V/20)) # desvio padrao

A.4. Percentage Split em regressao

O exemplo de cddigo a seguir apresentado implementa a forma de validagdo de
percentage split de 66% para o caso da regressdo (com Arvores de Decisdo/Regressio).

A métrica utilizada ¢ RRSE.

dados<-read.table("D:/datasets reg/ampgnorm.csv",sep=";") # leitura dos dados
RRSE<-0 # vector para os valores de RRSE para cada run

for(t in 1:20) # 20 runs

{

numerador<-0 #numerador da formula RRMSE

denominador<-0 #denominador da formula RRMSE

media<-0.386

for(iin 1:10){ #10 folds

amostra<-sample((39*1-39+1):(39*1),39) # cada fold corresponde a 10% dos dados
teste<-dados[amostra,] # 10% de teste

treino<-dados[-amostra,] # 90% de treino

modelo<-tree(V8~.,data=treino)

previsao<-predict(modelo,teste)

for(j in 1:39){

erro<-teste$ V8[j]-previsaolj]

101



Anexo A

erro<-erro*erro
numerador<-numerador+erro
den<-teste$V8[j]-media
den<-den*den

denominador<-denominador+den

}

}
RRSE[t]<-sqrt(numerador/denominador)
}

media_e<-0 # média do RRSE
for(t in 1:20)

{

media_e<-media_e+RRSE[t]

}

media_e<-media_e/20

V<-0 # calculo variancia

for(t in 1:20)

{
RRSE[t]<-(RRSE[t]-media_e)"2
V<-V+RRSE][t]

}

print(media_e)

print(V)

print(sqrt(V/20)) # desvio padrao
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Aprendizagem ndo supervisionada — a aprendizagem ¢ feita descobrindo similaridades
nos dados, ou seja, pretende-se descobrir agrupamentos de dados com caracteristicas

semelhantes.

Aprendizagem por reforco — a aprendizagem faz-se com recurso a “recompensas’ caso

as respostas do modelo sejam correctas, e “punig¢des” caso nao o sejam.

Aprendizagem supervisionada — aprendizagem realizada com recurso a casos

conhecidos de dados de entrada e dados de saida.

Automatic Interaction Detection (AID) — método de criacdo de Arvores de Decisao
através da separacao dos dados em grupos sucessivos com base nos seus valores,

proposto por Morgan e Sonquist [26] em 1963.

Backpropagation — algoritmo de treino de RNAs, que proporciona uma aprendizagem
por propagacdo para tras nas varias sinapses, dos erros obtidos como resposta do

modelo.

Business Intelligence — combinam recolha e armazenamento de dados com ferramentas

de extrac¢do de informagdo relevante para a tomada de decisdo.
CHAID — método de criagdo de Arvores de Decisdo proposto por Hartigan [10] em
1975, que tem por base o0 método AID, mas com o teste do chi-quadrado para identificar

variaveis independentes.

Chunking — método de treino de MVSs que consiste em retirar da matriz os

multiplicadores Lagrangeanos com 0,;=0.

Classificacao — procura de uma fun¢do que faca o mapeamento dos dados de treino em

classes pré-definidas.
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Classification and Regression Trees (CART) — algoritmo de criacdo de Arvores de

Decisdo/Regressao desenvolvido em 1984 por Breiman et al. [6].

Clustering — procura de um numero finito de conjuntos (ou clusters) que descrevam os

dados (Segmentacgao).

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) — metodologia de Data
Mining desenvolvida por um consércio composto por NCR Systems Engineering
Copenhagen, DaimlerChrysler AG, SPSS Inc. e OHRA Verzekeringen en Bank Groep
B.V.

CRM — Customer Relationship Management.

Cross-Validation — técnica de validacao de dados em que os dados sao divididos em N
blocos de dimensdo semelhante para uma aprendizagem de N itera¢des, em que a cada

iteracdo se utilizam N-1 blocos para aprendizagem e o outro para teste, sendo este

diferente a cada iteracao.

C4.5 — algoritmo de criagio de Arvores de Decisio desenvolvido por Ross Quinlan

[33], tendo por base o ID.

Data Warehouses — repositorios de informacao organizacional em formato adequado a

analise.

Features — atributos dos dados relevantes para defini¢do dos vectores de suporte.

GNU — General Public Licence.

GUI — Graphical User Interface.

Iterative Dichtomizer (ID) — algoritmo de criagdo de Arvores de Decisdo desenvolvido

por Ross Quinlan [33].
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Knowledge Discovery in Data (KDD) — Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados.

Maquinas de Vectores de Suporte (MVSs, Support Vector Machines) — modelos que se
baseiam na Teoria Estatistica Aprendizagem, propostos pela primeira vez por Vapnik

em 1979 [42].

Matriz de confusdo — tabela que apresenta os resultados de um modelo de previsao
aplicado a classificagdo, em que uma das entradas ¢é constituida pelas classes desejadas,
a outra pelas classes previstas pelo modelo; as células sdo preenchidas com o niumero de

instancias que correspondem ao cruzamento das entradas.

Métodos de Kernel — fungdes que fazem uma transformagdo nao linear aos dados para

um espaco multi-dimensional.

Multi-Layer Perceptrons (MLPs) — RNA do tipo unidireccional, constituida por varias

camadas de neuronios artificiais.

NAs — Valores omissos.

OLAP — On-Line Analytic Processing.

Percentagem de acertos — valor percentual obtido da divisdo do nimero de respostas

correctas de um modelo de previsdo, pelo numero total de respostas.

QuickPropagation — algoritmo de treino de RNAs desenvolvido por Fahlman em 1998

[12] com base no Backpropagation, mas mais rapido.

Radial Basis Functions — fungdes monotonicas a medida que se afastam do seu centro,
utilizadas como fungdes de activacdo nos neuronios artificiais de alguns tipos de RNAs

(redes RBF).

Regressdo — procura de uma funcdo desconhecida cuja saida tenha um dominio de

valores reais.
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Redes Neuronais Artificiais (RNAs) — modelos conexionistas com a capacidade de

obterem conhecimento através de aprendizagem com dados conhecidos.

Redes recorrentes — topologia de RNAs em que existam ciclos nas redes.

Redes unidireccionais — topologia de RNAs em que ndo existam ciclos nas redes.

Reduced-error pruning — técnica de poda de Arvores de classificagdo/Regressdo em que
parte dos dados sdo utilizados para teste da arvore apds a sua construcao.

Remote Method Invocation (RMI) — método de computacao distribuida proporcionado

pela ferramenta WEKA.

Resilient Backpropagation (RPPROP) — algoritmo de treino de RNASs proposto por

Riedmiller [35], com base no Backpropagation, mas mais rapido.

RRSE - Root Relative Squared Error

SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assessment) — metodologia de Data Mining

desenvolvida pela empresa SAS.

Sequential Minimal Optimization (SMO) — algoritmo de treino de MVSs em que 0s

multiplicadores Lagrangeanos séo calculados analiticamente.

SGBD - Sistema de Gestdo de Bases de Dados.

Sobre-ajustamento (overfitting) — situacdo em que o modelo criado adapta-se muito bem

aos casos utilizados na aprendizagem, mas responde mal em novos casos.

SQL - Structered Query Language.

Text Mining — extracgéo de conhecimento de grandes volumes de dados sob a forma de

texto.
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TI — Tecnologias da Informacgao.
UCI — repositério publico onde se encontram dados disponibilizados por varias fontes

(governamentais, universitdrias e outras), para serem utilizados livremente em

investigacao.
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