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Ferramentas Open Source de Data mining RESUMO

RESUMO

Em época de crise financeira, as ferramepfen sourcede data miningrepresentam uma nova
tendéncia na investigacao, educacgdo e nas aplgagdestriais, especialmente para as pequenas e
médias empresas. Comsoftwareopen sourceestas podem facilmente iniciar um projetodaga
mining usando as tecnologias mais recentes, sem se pegeou com 0S custos de aquisicdo das
mesmas, podendo apostar na aprendizagem dos skumradores. Os sistemagpen source
proporcionam o acesso ao codigo, facilitando adabooadores a compreensdo dos sistemas e
algoritmos e permitindo que estes o adaptem asssidleeles dos seus projetos. No entanto, existem
algumas questdes inerentes ao uso deste tipordefarta. Uma das mais importantes € a diversidade,
e descobrir, tardiamente, que a ferramenta eseoéhidapropriada para os objetivos do nosso negocio
pode ser um problema grave. Como o numero de femt@® dedata miningcontinua a crescer, a
escolha sobre aquela que é realmente mais apra@tadosso negdcio torna-se cada vez mais dificil.
O presente estudo aborda um conjunto de ferramelgatata mining de acordo com as suas
caracteristicas e funcionalidades. As ferramertasiadas provém da listagem do KDnuggets referente
a SoftwareSuitesde Data Mining Posteriormente, séo identificadas as que reunelimnes condi¢cdes

de trabalho, que por sua vez séo as mais populaseesomunidades, e é feito um teste pratico com
datasetgeais. Os testes pretendem identificar como reagefi@rramentas a cenarios diferentes do tipo:
performanceno processamento de grandes volumes de dadosduele resultados; etc. Nos tempos
qgue correm, as ferramentas @ta miningopen sourcgepresentam uma oportunidade para os seus
utilizadores, principalmente para as pequenas &asiéthpresas, deste modo, os resultados deste estud
pretendem ajudar no processo de tomada de deelsdivamente as mesmas.
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ABSTRACT

In times of financial crisis, the open source aaiiaing tools represent a new trend in researclgagchn

and industrial applications, especially for smaltlanedium enterprises. With open source software,
they can easily initiate a data mining project gdime latest technologies without worrying abod th
costs of acquiring them, and may invest in empls\learning. Thepen sourceystems provide access
to the code, making it easier for employees to tstded the systems and algorithms, and giving them
the ability to adapt the system for their projeetds. However, there are some issues inherenthveth
use of this types of tools. One of the most imparisidiversity, and finding out, too late, thag thosen
tool is inappropriate for the objectives of our ibess can be a real problem. As the number of data
mining tools continues to grow, the choice on whgimore appropriate to our business tends to becom
increasingly difficult. This study presents a sétata mining tools, according to their features an
functionality. The tools discussed come from adsKDnuggets regarding Software Suites for Data
Mining. Subsequently, we gather the ones with bettarking conditions, which in turn are also the
most popular in the communities, and make a praldiést with real datasets. The tests are intetmed
identify how the tools react to different scenaosh as: performance in processing large volurfies o
data; accuracy of results; and so on. Nowadaysofen sourcedata mining tools represent an
opportunity for its users, especially for small anddium enterprises, thus the results of this saudy
intended to help in the decision making procesanadigg them.

Téania Gomes
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

A crise financeira vivida atualmente incita a paugade todos 0s recursos possiveis por parte das
empresas. Com or¢gamentos controlados ao milimesttas sdo obrigadas a continuar a apresentar
resultados e a manter uma posicdo na linha deefog negdécios. A falta de investimento em
solugcBes de inovacdo e desenvolvimento, leva aupaoe criacdo de solugBes que permitam
maximizar e otimizar 0s recursos que ainda estfpodiveis. Esta questdo afeta sobretudo as
pequenas e médias empresas (PME’s), na medidaesstas ndo tém capacidade para continuar
a investir na melhoria dos seus processos de regémno acontece nas grandes empresas. A
guantidade de producao, nestes casos, passaédeeqtialidade de producao, que cada vez mais
se torna um fator incébmodo, que vai contra a rélidade dos negdcios. Nas grandes empresas, 0
cenério é diferente, uma vez que estas tém podar ipeestir devido & sua forte capacidade
economica.

O objetivo deste estudo €, de forma geral, profgamaas solucdes para estas questdes do dia-a-
dia. As solucbes propostas podem ajudar no auntErgducros das empresas, na melhoria dos
processos e, principalmente na diminuicdo de cu€ts estes fatores melhorados, as empresas
poderdo comegar a investir de uma forma mais rehtav

As técnicas déata mining(DM) reanem métodos de varias areas que, ao ldag@nos, se tém
desenvolvido, como a estatistica, inteligéncidicigl e machine learningEstas técnicas permitem

a transformacgédo de informacdo em conhecimento paterente Util. Qualquer empresa, na sua
atividade diaria ou mensal, produz dados como tauldos seus processos de trabalho. Dados
gue se encontram num estado cru, em grandes vqldispsrsos por ficheiros, varios repositérios

e bases de dados e que ndo representam qualqguee ipnhecimento. Para tirar todas as vantagens
desses dados, a consulta de dados néo é sufigenti® que é necessario o uso de uma ferramenta
desoftwarepara sumarizagdo automatica de dados, extragégséacia da informagéo armazenada

e descoberta de padrbes. As ferramentas de DVbjlitasi a andlise desses dados, para prever ou
descrever comportamentos, de forma a assistiratergs nas suas tomadas de decisédo. O uso deste
tipo de ferramenta permite aos gestores tomar coimketo de informacbes como o
comportamento dos clientes (p.ex. num supermergagieceber que produtos sdo comprados
conjuntamente); desvios significativos nos dados (p. ex. detetar fraudes no uso de cartdes de
crédito), entre muitas outras. Assim os gestordemaomar decisdes baseadas nestas andlises, de
forma a criar novas solu¢des que sejam mais rest@eea 0s seus negocios (p. ex. através de
técnicas denarketing aproximar os produtos que séo comprados conj@mtEma disposi¢éo das
estantes, ou criar promog¢fes sobre eles) ou deaf@nprevenir possiveis comportamentos
indesejados (p.ex. localizar o cartdo de crédioagia a ser utilizado de forma indevida).
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Uma vez que as ferramentas comerciaisafevareimplicam um grande custo de utilizagéo e
manutencao, torna-se impossivel para as empresasnenos capacidades financeiras arriscar num
investimento do género. Com as ferramentaglata mining acresce o problema da falta de
conhecimento relativamente as técnicasla@ mining ou do préprio sistema de funcionamento,
0 que implica mais tempo e dinheiro na formagaoocdteboradores. Assim, 0 nosso estudo incide
nas ferramentagata miningopen sourceuma vez que estas representam uma grande oplardeni
para as empresas com menos capacidades finan€srastemaspen sourcasdo desenvolvidos
por comunidades de programadores que prodspétmare de forma nado lucrativa, de acordo com
um conjunto de principios definidos pebpen Sourcdnitiative (OSI). Este tipo de produtos,
usualmente disponivel a custo zero, possibilita osiecolaboradores compreendam o sistema
através da consulta livre do codigo, possibilitandsua alteracdo conforme as necessidades dos
seus projetos. Goftwareopen sourcesta a desempenhar um papel muito importanteaatsres
publico e privado por todo o mundo. Uma grande tidade de ferramentas data miningesta
agora disponivel para estudantes, profissionaisstigadores, etc. (PAKDD'09, 2009). No entanto,
0 impacto e investimento envolvido no processo elecdo de uma ferramenta sdo muito
importantes. A selecdo de uma ferramenta imprépasa um proposito especifico tem
consequéncias como desperdicio de recursos fimaacgmpo, recursos humanos e a obtencéo de
resultados indesejados (Collier, Carey, Sauttévlagjaniemi, 1999).

Depois de um estudo as ferramentgen sourcede DM disponiveis no mercado, decidimos
analisar um conjunto de ferramentas eleito pelakggetyKnowledge Discovery nuggetspmo
Software Suites for Data mining, Analytics, and Knowledgesdovery, selecionando
posteriormente as melhores e mais populares ncad@ngara analise de um conjunto de dados
reais. Esta analise pratica pretende discernir @sierramentas se comportam em varios cenarios
relativamente a performance, precisao, etc., covapido assim a sua capacidade para operar no
mundo empresarial.

As ferramenta®pen sourcede data miningsdo uma solucéo viavel para a modernizagdo dos
processos de trabalho, inovacdo e desenvolvimentonth empresa. No entanto, € necessario
perceber que estas implicam algum conhecimentaaaplementacao e utilizacdo. Atualmente,
novas ferramentas ou novas versdes sdo constaméetesenvolvidas e estas mostram-se cada vez
mais intuitivas e amigaveis, principalmente ao Inileanterfaces de utilizador.

1.1 Principais contribuicdes deste trabalho

z

O objetivo central deste estudo € contribuir paravalucdo do conhecimento no uso das
ferramenta®pen sourcaledata mining Assim, as principais contribuicbes deste trababim as
seguintes:
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» Demonstrar a possibilidade de reducéo de custosrdpsesas com menos capacidade de
investimento, com o uso das ferramermasn source

» Esclarecer o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD);
» Clarificar o conceito ddata mininge os métodos abrangidos nele
» Divulgar as ferramentaspen source

» Descrever as ferramentagpen sourcede data mining provenientes da listagem do
KDnuggets;

» Comparar e avaliar as ferrament@en sourceledata miningmais populares
» Ajudar no processo de selecdo de uma ferranograa sourc@dequada as necessidades.

Assim pretendemos contribuir de forma proactivaapardesenvolvimento do tema da nossa
investigacao.

1.2 Estrutura do relatério

O presente estudo esta organizado em 8 capitulos:

e Capitulo 1 — O presente capitulo, refere-se a jratredutéria, onde é descrito o tema

em estudo e a sua estrutura.

» Capitulo 2 — O objetivo deste capitulo € apresantz analise do estado da arte de
data mining E feita um breve enquadramento histérico e sapfiesentadas algumas

contribuicGes na area.

» Capitulo 3 - O capitulo 3 aborda todo o procesdtndsviedge Discovey in Databases
(KDD). Aqui sdo descritas as varias fases que fazem partseu ciclo de vida.
Seguidamente € apresentado o conceitdati® miningem pormenor e todas as fases
do seu ciclo de vida. S&o enumeradas algumas wrgagdesvantagens da técnica e
ainda os principais métodos usados: classificag@ayisdo,clustering, regressao e

detecdo de desvios.

» Capitulo 4 — O capitulo 4 refere-se aos sisteop@sn sourceAqui sdo apresentadas
algumas vantagens e desvantagens do uso desteddipsistema e sdo ainda
mencionados alguns repositérios, onde € possivadngrar este tipo de sistema.
Relativamente as vérias licencas de desenvolvimsioabordadas as mais usadas,

segundo a OSI, e quais 0s seus principios gerais.
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Capitulo 5 — No capitulo 5 séo abordadas e des@Bderramentaspen sourcele
data mining consideradas comsuitesde data miningpelo KDnuggets. Aqui sédo
abordadas as principais caracteristicas de cadacualgetivo para que foram criadas
e algumas informacdes base sobre as mesmas. Pérafimesentado uma tabela, que

resume as principais caracteristicas das 23 fentase

Capitulo 6 — O objetivo do capitulo 6 € proporcionen resumo comparativo das
potencialidades das quatro ferramentas em anadligai sdo demonstradas as

caracteristicas de cada uma ao nivel de requifitosipnalidades e compatibilidade.

Capitulo 7 — No capitulo 7 sdo apresentados oftades dos testes praticos aplicados
as quatro ferramentas. A comparacdo dos resultattisios pelas tarefas de

classificacao, regressamisteringe associacao sdo o objetivo principal.

Capitulo 8 — Por fim, o capitulo 8 apresenta aslosies praticas e tedricas de todo o

trabalho.

Capitulo 9 e 10 — Os ultimos capitulos referemsseeferéncias bibliogréaficas e

anexos respetivamente.
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2 ESTADO DA ARTE

O trabalho desenvolvido no &mbito das ferramergasth miningé vasto e tem sido diversificado
ao longo dos tempos. Existem contribuicdes de sdipos, umas que abordam conceitos e técnicas
mais proximas da area data mininge outras que cruzam essas questdes com o usoatedatas

de software Os contributos mais comuns abordam comparaces es variossoftware e
sistemas ddata mining

De seguida iremos apresentar algumas das abordesfeicsdas neste dominio, e que pensamos
terem sido os principais marcos na evolugédo dasnemta®pen sourceledata mining

Segundo (Mikut & Reischl, 2011), a expressita miningsurge nos anos 80 pelo investigador
Lovell. Esta area evoluiu em simultaneo com o desleimento de ferramentas deftwarepara
fins estatisticos e de analise de dados.

Em 1996, os autores (Fayyad, Piatetsky-Shapiron&tB, 1996) publicam um estudo em que
abordam a distingdo e relagédo digta mininge Knowledge Discovery in Databas¢<DD),
evidenciando que estas estdo também relacionadasuivas areas como a estatistivachine
learning e as bases de dados. Para além dessa questacaraxplimportancia da evolucao das
técnicas e ferramentas desta &rea emergente, deamoltsalgumas areas de aplicacdo em que ja
sdo usadas com frequéncia, commarketing finangcas, manufatura, saude, ciéncia, retalleo, et

No seu estudo, (Mikut & Reischl, 2011) defindata miningcomo uma das tarefas que constitui a
descoberta de conhecimento em bases de dados (D@B®)consiste na analise de dados e
descoberta de algoritmos, para produzir uma engderaspecifica de padrdes sobre os dados
analisadosTambém a DCBD (ou KDD) é definido como o proces&o trivial de identificar
padrBes novos, potencialmente Uteis e compreesshas dados. Neste sentido, os autores
clarificam que esta ultima definicdo € a que taagerramentas deftwaresuportam, uma vez
que estas sdo responsaveis por todo o processbldekao sé pela tarefa data mining

Relativamente as técnicas data mining estas também tém as suas origens em meétodos ja
existentes. Os métodos estatisticos classicos, omgetivo central passou da confirmacdo de
potenciais hipbteses para a criacdo de novas bggtsdo exemplo de métodos de onde terdo
origem algumas técnicas data mining como p.ex. os métodos Bayese Regresséo. Outro grupo

de métodos estara associado a inteligéncia aatiftdmo sdo exemplo as arvores de decisdo e 0s
sistemas baseados em regras. Por fimachine learningambém ele deu origem a métodos como
por exemplo, asupport vector machinesas redes neuronais.

Ao longo dos tempos muitas ferramentasla& miningtém sido criadas, e algumas duraram um
periodo muito curto de tempo. Essas questfes esmonadas muitas vezes com decisdes de
marketing As ferramentas d#ata miningcomerciais que tiveram sucesso, resultaram dara&o
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inteligente de métodos ddata mining em ferramentas estatisticas que ja se encontravam
estabelecidas, sdo exemplo as empresas SPSSihtagdh em 1975 e a SAS Inc. em 1976. Estas
ferramentas foram adaptadas a computadores pesssaliscdes de cliente/servidor para grandes
clientes. Com o aumento da popularidadeddta mining algoritmos como redes neuronais ou
arvores de deciséo foram integrados nos produtosipais das empresas especializadadada
mining como alntegrated Solutions, Ltd(adquirida pela SPSS em 1998). Esta foi adquipiata
facultar o acesso a ferramentasidea miningcomo oClementingpopular na época. Nessa altura,
muitas empresas dmftwaremudaram de nome, sendo que, por exemplolementing(SPSS)
passou a chamar-BASW Modelee agora encontra-se disponivel cdBi SPSS Modeledepois

da aquisicdo da SPSS pela IBM, em 2009. Atualmastempresas que integram solugdes de
business intelligencembém incorporam métodos di#ta miningpara os seus produtos, como é o
exemplo daDracle data minindMikut & Reischl, 2011).

Relativamente as solug@egen sourcetambém ficaram muito populares nos anos 90, sendp

0 caso mais conhecido foi o aparecimento da WEKs#a khiciou-se como uma biblioteca escrita
em C++, e a sua primeira verséao foi lancada em.1da& tarde foi desenvolvida de origem mas,
desta vez, em linguagem java e a partir dai tem aidalizada regularmente. Com esta mudanca
tornou-se muito popular e algumas das suas compEmdéaram usadas para integrar outras
ferramenta®pen sourceledata mining,como é o caso do RapidMiner e KNIME. As ferramenta
dedata miningcontinuam a crescer a bom ritmo e a escolha deeomzarticular torna-se cada vez
mais dificil. Nos ultimos anos a areadiaa miningtornou-se uma tecnologia muito importante em
Varios sectores, como sao exemplo, as investigagigsnética onde foi essencial, e estd a mostrar-
se também muito significativa na investigacao dadsgica e daext mining

No que diz respeito a anélises comparativas, mitgids ou propostas para escolha de ferramentas
de data mining existem algumas que constam na revisdo biblimgrafeste estudo, e que sdo
publicadas quase de ano para ano:

No ano de 1999, os autores (Collier, Carey, Sau&eMarjaniemi, 1999) lancam uma
metodologia para ajudar na escolhasdftwarede data mining uma vez que se trata de um
processo relativamente dificil e que, se for feléoforma errada pode trazer consequéncias
pouco desejaveis. Assim, desenvolveram uma metgidotoumdrameworkpara avaliacdo de
ferramentas delata mining Apesar das ferramentas em estudo serem comeraigstudo
mostra-se muito interessante, uma vez que sadodavadbs varios critérios de andlise, onde é
tido em conta que nédo existe uma ferramentdada mining,que seja melhor em todos os
propositos. Baseada escoring esta metodologia atribui pesos aos critérios apresidera
importantes e assim, num quadro geral apresentzoagparacbes com o0s resultados
guantitativos das varias ferramentas. Esta metgidokra usada até a data p€knter of Data
Insighte servia para prestar apoio aos utilizadores qusessem & procura de orientacdo na
selecdo de uma ferramentadiga mining Os resultados efeedbackeram muito positivos e
Uteis.
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Mais tarde em 2006, também os autores (Britosl.,e2@06) desenvolvem uma metodologia
para a selecdo de uma ferramentadata mining baseando-se nha mesma questao, ou seja uma
escolha inapropriada de ferramentald& miningpode significar perda de tempo e de dinheiro.
Neste caso, as ferramentas em causa para apldagétodologia s&o ambas comerciapen
source Esta metodologia baseia-se em atribuicdo de mEs®EritérioJweighting)e, neste
caso, os critérios podem ser definidos previamgelie utilizador ou pela empresa, 0 que torna
este método muito mais flexivel e adaptavel asssitades de cada um.

Em 2007, os autores (Chen, Williams, & Xu, 200nparam 12 ferramentas data mining

gue se encontram disponiveisingernet O objetivo € comparar estas ferramentas em varios
aspetos: caracteristicas gerais, acessibilidaftentiade dados, funcionalidadesdi#a mining

e usabilidade. Por fim, sdo discutidas algumasaggms e desvantagens do uso deste tipo de
sistemasopen source As ferramentas incluidas no estudo sdo: KNIME,LEAWEKA,
MLC++, RATTLE, TANAGRA, MiningMart, Orange, ADaM, KhaMiner, Ghome Data
Miner e Databionic ESOM. Neste estudo concluiutss quase todos 0s sistemas apresentavam
boas funcionalidades, e que disponibilizam ferraasemuito poderosas para aplicar em campos
como os da investigagéo e da educagdo. No enpamtyusos comerciais ainda haviam questoes
a ser melhoradas, para que estas estivessemaafogsem acessiveis. Fatores como suporte
de vérias fontes de dados; alta performance naieiieae tarefas data mining no que diz
respeito a tratamento de largos volumes de dadoalabilidade; seguranga; e confianga foram
sugeridos para integrar e melhorateploymentas ferramentas aata miningem estudo.

No ano seguinte, (Zupan & Demsar, 2008) fazem utmdesrelativamente & evolucdo das
abordagens usadas no desenvolvimento das ferrasndetdata mining analisando em
particular os seusiterfaces de utilizador. As ferramentas em andlise forarseggiintes: R,
TANAGRA, WEKA, YALE, KNIME, Orange, GGobi. Nesse m®mo estudo, os autores
abordam ainda algumas das vantagens do uso demasgipen sourceelativamente aos
comerciais e concluem com umishlistde caracteristicas, que uma ferramentdade mining
deve incluir para atuar no campo da biomédica. Emas concluiram que as ferramentas de
data miningoferecem um borinterface gréfico, que se foca na usabilidade, interatividad
flexibilidade. Para além disso, as ferramentas mnam-se bem documentadas e s&o usados
foruns ou grupos de discusséo para troca de ideiasiporte de utilizadores. Em consonancia
com os estudos anteriores, ndo foi encontrada emanienta que fosse claramente melhor que
outras, uma vez que a escolha depende da area qumalisa e também do analista que vai
trabalhar no projeto logo, fatores como a linguagendesenvolvimento ou a simplicidade de
interfacede utilizador podem ser mais importantes pargpuojgtos que outros.

Em 2010, a (Informatics Research and Developmerit &fnPublic Health Informatics &
Technology Program Office, 2010) publicou um refiattno qual faz uma avaliacdo geral de 5
ferramentas ddata miningopen sourceAs ferramentas em estudo s&o o RapidMiner (antigo
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YALE), WEKA, Orange, RATTLE e KNIME, e sdo analisedrelativamente a trés critérios:
informacédo geralfeaturesde sistema e funcionalidades diga mining A comparagédo das
featuresde sistema foi feita com a atribuicdo de um vd#t0-5", e as funcionalidades data
mining apenas com um “Sim” ou “N&o”. Em conclusao, pameoatrar a melhor ferramenta de
data miningé necessério perceber quais os objetivos do pragetjual obackgrounddos
profissionais que vao operar nele, relativamengendeeis de conhecimento de programacao e
tarefas delata mining

No que diz respeito & literatura evidenciam-seradgautores com experiéncia nas areadate
mining, que publicaram algumas obras de referéncia. En, 20l langada a 32 edicdo da obra
“Data mining practical machine learning tools and techniqupelos autores (Witten, Frank, &
Hall, 2011). Esta obra foi escrita inicialmentegpacompanhar o desenvolvimento da ferramenta
open sourc&VEKA e, atualmente, encontra-se na 32 versaor, dgpatualizacdo da WEKA para a
sua versa@®.6.11. Trata-se de uma obra de referéncia pamaad@data mining uma vez que 0s
autores tém muitos anos de experiéncia em invesiiga foram percursores deste tipo de estudo.
Mark Hall foi um dos fundadores da ferrameopen sourcaVEKA, lan Witten e o Eibe Frank
pertencem também & Universidade de Waikato, comfegsores e investigadores tendo ambos
também um vasto curriculo na érea.

O estudo que fazemos neste relatorio incide esderente nas ferramentapen sourcele data
mining O motivo central que esta na escolha deste 8derdamentas € o facto de ndo implicarem
custos, relativamente as ferramentas comerciaisaquesentam elevados custos de aquisicao,
suporte e manutencdo, aos quais ainda acresceodasslicencas. Atualmente estamos perante
um mercado fortemente liderado por PME’s, e edliasapresentam capacidades financeiras para
investir em ferramentas dmftwarede data mining sem conhecer o retorno do investimeato
priori. Nesse sentido, a solugédo é enveredar pelos aistg@n source

O trabalho existente no que diz respeito ao eddadarte das ferramentas diga miningincide
essencialmente na comparacgéo, analises de criééestsidos praticos as ferramentas disponiveis e
propostas de metodologias para a escolha das meNmastanto, trata-se de um campo onde
todos os anos existem alteracfes e inovacOes,muities ferramentas ficam obsoletas e outras se
superam.
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3 KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES

3.1 Enquadramento

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados DGBaducdo da expressao inglesa
Knowledge Discovery in Databas@sDD), surge em 1989 no primeimgorkshopda area para
enfatizar que o conhecimento € o produto finalrddise de dados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, &
Smyth, 1996). Mais tarde, foi popularizada na igéficia artificial e nos campos doachine
learning,como procura de conhecimento em bases de dadoa,feama de padrdes processando-
se de forma automatica.

Na década de 70, definiu-se que o conheciment@ sadirepresentado através de regras logicas
do tipo “se y, entéo z". Para lidar com estas iedrastava criar um sistema capaz de as armazenar
e de as escolher de forma conveniente e (til. Ampsautomatico, este tipo de sistema requeria
sempre a intervenc¢ao de um analista que, pelo memasse as regras a identificar pelo programa.
Este processo tinha algumas limitagées pois asvariedes dos analistas eram frequentemente
baseadas na sua intuicéo, passando alguma sudgdtvpara as regras criadas, e para além disso,
existia ainda, a dificuldade em verbalizar e egte&zar o conhecimento. Como acontece com o
cérebro humano, o ideal seria que 0s sistemas radgm o conhecimento através de
aprendizagem. Esta aprendizagem, proveniente deriémpias (definidas pelas alteragbes de
sistema) e, em termos matematicos, na percecdoonjentos de dados. Assim surgiu a
“aprendizagem automatica”. Esta passa entédo abildasia extracdo de conhecimento, ou seja, a
partir de um conjunto de dados especifico, pass®raretirada a informacdo previamente
desconhecida e potencialmente util, para as tondeldecisdo. A descoberta de conhecimento em
bases de dados inclui uma série de etapas e téauinatituintes do seu processo, onde a principal
€ odata mining(Santos & Azevedo, 2005).

Em varias &reas, os dados estéo a ser agrupadosalados a um ritmo galopante. Desta forma,
existe a necessidade da criacdo de sistemas asteomputacionais que consigam fazer a gestéo
deste amontoado de dados, para que seja possxghado de informacao Util (conhecimento).
Assim surgiu entdo a descoberta de conhecimentmasmde dados, como um processo que opera
no sentido de combater esta emergéncia. O KDD mstdcupado com o desenvolvimento de
meétodos e técnicas para trabalhar com os dadas fasefa mais importante € adsga mining
como ja foi referido anteriormente, que se encardegdescoberta e extracao de padrées nos dados.
O método tradicional de conversao de dados em conéeto baseia-se na analise manual de dados
e da sua respetiva interpretagcdo. Como em quadtpaedagem tradicional de andlise de dados, em
qualquer ciéncia, o analista ou investigador conpegaconhecer os dados que estdo em estudo.
Esta abordagem nao so6 é lenta, mas também traigheiido a subjetividade do analista, que opera
0 estudo e, hoje em dia, praticamente impossivelddeaos grandes volumes de dados que
necessitam de tratamento. A automatizacao da armtdisados é praticamente obrigatéria nos dias
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que correm (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth,6)980 mundo dos negdcios, existem varias
areas conhecidas por usarem o processo de KDD, samexemplo onarketing as financas, a
detecdo de fraudes, as telecomunicacfes, a mamfatitre muitas outras. Noarketing por
exemplo, as principais necessidades séo a predséomportamento dos clientes, que se processa
através da segmentacdo dos mesmos por grupoerEsgd. Um dos exemplos de andlise aplicada
neste sentido érarket-baskeque decifra comportamentos como: “se o clientegra x, também

€ provavel que compre y e z" (Fayyad, PiatetskypBba& Smyth, 1996). Assim é possivel
encontrar padrdes nas compras dos clientes, pedmidis empresas fazer promog¢des ou outro tipo
de ofertas denarketing,que lhes sejam convenientes, baseadas nos resultadnalise feita. Esta
analise produz informacao Util a partir de grancmguntos de dados, que até ao momento era
desconhecida.

Muitas vezes confundida com a expresdata mining KDD refere-se a todo o processo de
descoberta de conhecimento util, a partir de unjuotm de dadosData miningrefere-se a um
passo dentro de todo esse procegsdalistingdo entre o processo de KDDdata mining é
importante. Todos 0s outros passos constituintggaesso de KDD sdo também essenciais para
assegurar a aquisicao de conhecimento. O KDD avelgontinua a evoluir a partir da intersecéo
de campos de investigagdo comachine learningreconhecimento de padrdes, bases de dados,
estatistica, inteligéncia artificial, aquisicdoadmhecimento para sisten@gerts visualizacdo de
dados, e computacao de gtaformanceO objetivo comum é a extracdo de conhecimentitde
nivel, a partir de dados de baixo nivel, em gracdegintos de dados.

Segundo (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 198D é entdo o processo ndo trivial de
identificacdo de padrdes validos, novos, potenaatm Uteis e compreensiveis nos dados. Neste
contexto, os dados representam um conjunto desfaetom padrdo representa uma expressao em
algum tipo de linguagem que descreve um subconpgttados ou modelos aplicaveis a um outro
conjunto. Dentro deste processo existem um conjdetdarefas associadas, que trabalham de
acordo com um ciclo de vida.

No ponto seguinte, vamos passar a explicar corpoogessa todo o ciclo de vida do KDD.
3.2 Ciclo de vida

O processo de KDD inicia-se, como em outras aoees,a compreensdo do dominio da aplicacao
e dos objetivos a atingir. E necesséario compreematipo de conhecimento e necessidade fazem
parte dos objetivos do utilizador e que tipo deodagkistem para analise. Trata-se de um processo
iterativo, pois € composto por varias fases e tambgéerativo, uma vez que € orientado por
tomadas de deciséo por parte do analista/utilizador

Apos esta fase inicial de compreensdo, passa-seaafase mais pratica que se inicia com o
agrupamento organizado de um volume de dados. Dadonjunto de dados, vamos criar um alvo
e selecionar um conjunto onde se pretende inciirédise.
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Seguidamente € necessario efetuar uma limpezanamtmescolhido. Aqui, € necessario organizar
0os dados que vao para analise, uma vez que esteseajam incoeréncias e/ou ruido e

possivelmente também sera necessario decidir égitratpara colmatar possiveis falhas e faltas
nos dados.

Depois de organizados os dados torna-se necessdéfoomiza-los e transforma-los. Dependendo
do objetivo da analise dos dados sdo aplicadosdoetde reducdo de dimensionalidade ou de
transformacéo, para reduzir algumas variaveis eitisan

Neste momento, estdo prontos a ser analisadoseenpset aplicados os métodosddga mining

como classificagdo, previséo, associacdo, etacdelo com os objetivos do processo de KDD.
Aqui aplicam-se os processos de andlise, selecamdelos, as hipoteses e a consequente escolha
de algoritmos déata miningpara a localizacdo de padrdes de interesse.

Depois de analisados, os resultados devem serlizemilizs de varias formas e deviamente
interpretados pelo analista/utilizador. Por fimyel@tuar-se sobre o conhecimento obtido, e criar
relatorios ou documentar os resultados para gusaposer aplicados na pratica.

Interpretation /
Evaluation

Data Mining

—
FPreprocessing

Transformed
- Preprocessed Data Data

Target Date

Selection

Patterns

Figura 3.1 - Ciclo de vida do KDD ou DCBD (Fayy#&tiatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996)

O processo de KDD que acabdmos de descrever g@aiam um conjunto de dados em formato
cru e termina com um bloco de conhecimento potémeigte Util. Este processo, visivel FRigura
3.1Erro! A origem da referéncia néo foi encontradaé composto pelas seguintes fases:

a) Selecao
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Esta é a fase onde j4 se conhecem os objetivostddoee sédo escolhidos os dados a submeter a
analise. O conjunto de dados a trabalhar é selsdma recolhido para comecar a ser moldado.

b) Pré-processamento

A fase de pré-processamento de dados prende-se ¢atamento preliminar dos mesmos. Os
dados encontram-se em estado cru, provenienteardes fontes de dados. Deste modo podem
apresentar caracteristicas diferentes, que temeddratadas antes de se proceder a analise.
Problemas como ruido, incoeréncias e redundanéiascemuns e necessitam de correcdo e
limpeza. Alguns exemplos de casos que necessitarsedegré-processados sdo dados mal
introduzidos ou mal representados que revelamdalteormalizacéo, onde por exemplo, definimos
gue o atributo “sexo = f/m” logo, ndo € legivel ¢aexo = f/masculing’omissao de dados, onde
existemrecords com faltas de preenchimentdados com ruido, que apresentam valores muito
diferentes dos esperados, etc.

c) Transformacéo

A fase de transformacdo é a fase onde se trangforozadados, para que estes possam ser
analisados. Utilizam-se por exemplodega warehousegqara agregacao de grandes volumes de
dados, de forma a reduzir algumas varidveis enisan&istas ajudam especialmente na limpeza e
acesso aos dados, uma vez que sdo responsaveisquditen e limpeza de dados transacionais. A
finalidade é torna-los disponiveis para anatiskne e para facultar suporte a decisdes. Para além
dasdata warehousesambém se aplicam outros métodos como: selecaildatos - para remocao
daqueles que ndo sédevantes ao estudo; generalizacdo de atributos - responsaveis potisubs

um valor particular por um mais geral, dentro deme atributo e ainda, métodos de discretizacéo,
gue operam na conversao de atributos numéricodrédoutas nominais.

d) Data mining

Segundo (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 12283 miningé a aplicacdo de algoritmos
especificos, que sobre algumas circunstancias dewgipnais produzem uma enumeracao de
padrbes sobre os dados. Esta fase é respons&vapfieh¢céo de algoritmos, para descobrir padrdes
e tendéncias no conjunto de dados em andlise.d3amefeito sdo aplicados métododidtm
miningprovenientes das técnicasrdachine learningestatistica, reconhecimento de padrées como
classificacéoclustering regressao e associacao de regras.

e) Interpretacdo e avaliacdo

A Ultima fase € a de interpretacdo dos resultabtidas na analise. Aqui é necessario fazer uma
verificacd@o e avaliar se estes tém interessejvamaénte aos objetivos definidos inicialmente. Os
resultados sédo apresentados sobre diversas fordasem ser explicitos para a compreensao do
utilizador. A qualidade da verificacdo depende da&ira como os dados séo visualizados. “Pode
considerar-se uma fase que inclui um pés-procesganmmis sdo determinados os valores de
confianca e suporte das regras aplicadas sobradws d Pode haver a necessidade de n&o seguir

12
Téania Gomes



CAPITULO 3

estas tarefas de forma linear. Muitas vezes € s&ges/oltar atras e corrigir algo ou refazer um
teste (Santos & Azevedo, 2005).

Existem algumas variacdes da designacao das fasstitgintes deste processo, no entanto, todas
elas significam a execucdo das mesmas tarefagxBomplo, segundo (Santos & Azevedo, 2005)
pode-se resumir o processo de KDD em trés fasen@ass: pré-processamenttgta mininge
pés-processamento. Neste casdase de pré-processamento inclui todas tarefagiaslas aos
processos de selecdo, e transformacdo dos daddase ae pds-processamento representa as
mesmas questdes relativas aos processos de itdegwe avaliacao final dos dados.

3.3 Conceito de Data Mining

Nas ultimas décadas tem-se verificado um grandesiatandos dados armazenados em base de
dados pelas organizagfes. Esta questdo deve-sdeanmzacdo dos sistemas de informagéo que
permitem que se guarde informacdo em bases de dadasas, e por muito tempo, e também
devido a diminuicdo constante do custo dos mes@ws.esta evolu¢ao surgiram outros problemas
que precisavam de resolugdo. A informacao passaruan valor crucial, responsavel por otimizar
as tomadas de decisdo. No entanto, esta informpg@ancialmente Util, encontrava-se crua, sobre
a forma de dados fechados ou escondidos nas lmseslds.

As analises de dados inicialmente faziam-se coorm@acia a estatistica e folhas de calculo, o que
com a evolugéo dos meios e do volume de informeigada se tornou impraticavel. Estes métodos
tradicionais sdo agora incapazes de, sozinhostadate padrdes, pois sé utilizam métodos
estatisticos. Para fazer face as dificuldades éadee pelos métodos tradicionais, surgiu a area de
data mining para extrair conhecimento Util, padrdes e tendéncde mercado de forma
semiautomatica (Santos & Azevedo, 2005)

Segundo (Padhy, Mishra, & Panigrahi, 20tiaja miningderiva o seu nome das semelhancas
existentes entre a procura de informacdo de negdcigrandes bases de dados e a mineracao de
uma montanha por um objeto valorizado. Ambos psmegequerem a verificacdo de um grande
volume de material ou a andlise de tudo para descuitle reside exatamente o valor. Dadas bases
de dados com tamanho e qualidade suficientes,n@ltgga dedata miningpode gerar novas
oportunidades de negécio.

As definicbes dalata miningséo varias sendo que, nenhuma esta exatamenteonagt que
outra, mas de alguma forma todas convergem parasmm sentido. Algumas definicbes que
consideramos importantes:

» Data mining trata-se do processo de recolha e extragéo atitanti® padrdes de dados e
transformacdo dos mesmos em conhecimento novol cath interesse, implicito e
previamente desconhecido) a partir de largas qiedes de dados. (Chen, Williams, &
Xu, 2007)
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» Data miningtrata-se do processo de extracdo de padrbesideatdiados (Auza, 2010).

« Data miningtrata-se da extracdo de informacao implicita, ipreente desconhecida e
potencialmente util, a partir de conjuntos de dgudtten, Frank, & Hall, 2011)

« Data miningdefine-se como a aplicagéo de algoritmomdehine learningara a extragéao
de informag&o automética ou semi-automatica doggdarmazenados nas bases de dados
(Konjevoda & Stambuk, 2011).

+ Data miningé a extracdo de informagé&o preditiva escondidgramdes bases de dados, é
uma forte tecnologia com grande potencial para asjuatganizaces a focar-se na
informacdo mais importante (Padhy, Mishra, & Patigr2012).

+ Data mining trata-se da extragdo nao trivial de informacdo lioitp previamente
desconhecida e potencialmente (til a partir de slddptais (Jailia & Tyagi, 2013).

Condensando todas as opinides dos autores menogramhsideramos entdo qieta miningse

trata do processo de extracdo de informacao Uglaté entdo era desconhecida, a partir de grandes
conjuntos de dados, que se processa de forma ditarma semi-automatica através da aplicacao
de técnicas e métodos especificos de andlise ds.dad

As técnicas delata miningtornam-se indispensaveis a varias areas, devitarade necessidade
de analisar o conhecimento nos dados, p.ex. nesraepcados é importante conhecer as tendéncias
dos clientes e onde é que existem padrdes de con€uabjetivo do negdcio ndo pode ser estatico,
e com as técnicas data miningaplicadas sobre as transag¢des obtidas diariangeptssivel para

0s gestores impulsionarem o seu negdécio. Juntaadi@cicas dedata mining oriundas da
inteligéncia artificial com as técnicas de apreag&n automaticas e os conceitos estatisticos é
possivel: “estudar, investigar e desenvolver psmesgue permitam, a partir de grandes volumes
de dados, extrair conhecimento, implicitamenteuigd, que se revele inovador, Gtil e valido, e
representa-lo de forma acessivel e legivel patdizador” (Santos & Azevedo, 2005).

Data mining é definido como o processo de descoberta de madrése dados. Os padrbes
descobertos devem ter significado de forma a reptasalguma vantagem, principalmente ao nivel
economico, como por exemplo, servir para fazeripdeg de comportamentos futuros. Os dados
estdo presentes de forma invariavel em quantidadestanciais e os padrées permitem-nos fazer
predicbes ndo triviais a partir dos novos dadaata mining € um tépico que envolve a
aprendizagem de uma forma prética e ndo teoriéate@esse reside nas técnicas para descobrir e
descrever padrdes estruturais nos dados, comoarmaaienta para ajudar a explicar esses dados e
fazer predicGes a partir deles. Os dados detémnaafde um conjunto de exemplos, como os
clientes que escolhem certos tipos de produtosutputtoma a forma de predicdo sobre novos
exemplos, este pode ainda conter descricoes deestmaura que pode ser usada para classificar
exemplos desconhecidos (Witten, Frank, & Hall,2301

14
Téania Gomes



CAPITULO 3

Quando o termo ddata miningsurgiu, 0S outros campos como a estatistiachine learning
visualizacdo de dados e engenharia do conhecinj@rgstavam desenvolvidos. No entanto, a
maioria dos sistemas funcionavam em linhas de cdmanevolucéo dsoftwaree dos paradigmas
dosinterfacestornou possivel a criagdo de um sistemedata miningque oferecesse simplicidade,
integragdo de visualizagdo das ferramentas pataragfo e ainda flexibilidade de descobrir novas
formas para analisar os dados e adaptar algoriffupsan & Demsar, 2008).

Segundo o mesmo autor, um modelo modernaata miningdeve proporcionar as seguintes
caracteristicas: facilidade de usoidierfaces visualizagdo de modelos ¢ dados; ferramentas de
analise de dados; exploragdo interativa; simplicidadeflexibilidade; extensibilidade e compreenséao.

3.3.1 Vantagens

As vantagens da implementacdo das ferramentagatie miningsdo as seguintes (Santos &
Azevedo, 2005):

« O ambito das consultas feitas elata miningé muito mais alargado relativamente as
consultas tradicionais feitas nas bases de dapmsy( reports, SQL. que apenas lidam
com questdes diretas do tipo “qual foi 0 meu reedito total nos dltimos 5 ands?

* O uso de algoritmos especificos para detecdo dégmd tendéncias nos dados, inferindo
regras para os mesmos. Esta analise permite irddémonhecimento que se tem sobre o
negoécio

» O sistema responsabiliza-se pela geragédo de hgsodtegistem duas abordagens possiveis

de andlise dos dados (Santos & Azevedo, 2005):

o Topdown-— serve como modelo de verificagdo, quando se sahae se vai
pesquisar e apenas se querem confirmar hipotesmsali3ta questiona o sistema
e verifica se a hipotese é correta ou néo.

0 Bottom-up- serve como modelo de descoberta, quando namealzeque contém
os dados.

* Previsdo de tendéncias futuras através da deteggadidesaos dados;

» Ajuda no processo de tomada de deciséo, onde &dHespodem ser tomadas de forma
proactiva de forma a evitar contextos menos dessgjad

» Andlise de dados mais rapida e rentavel em rekg#ecnicas tradicionais, que eram lentas
e dispendiosas

» Variedade de algoritmos e técnicas disponiveis aadése.
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3.3.2 Desvantagens

Para além das inlmeras vantagens do uso das feteemngedata mining existem também algumas
desvantagens inerentes. De seguida, enumeramascpas:

e Variedade de algoritmos para usar, torna-se unmagem mas também uma desvantagem,
uma vez que a oferta é grande, € necessario peqmetwiamente quais as necessidades
inerentes ao estudo. No caso de se tratar de liraddir gue ndo domine a area, sera um
problema a resolver

« Possibilidade de inferir falsos resultados. Nossab® surgiu a questao de estarem a ser
encontrados falsos padrdes nos dados, onde éssatishte pareciam relevantes mas que
de facto ndo eram. E necessario aplicar as técdaaselhor forma, para que ndo hajam
situacdes de falsos resultados;

» Dificuldade em escolher uma ferramentaldta miningespecifica para as necessidades do
projeto em causa;

* Custos elevados das ferramentas proprietariasstvpo$alta de suporte das ferramentas
open sourceisponiveis (inerente a dificuldade na escolha de uma ferramenta);

« Complexidade dos sistemas. Para utilizacdo de slgjstemas especificos diata mining
€ requerido que a pessoa tenha algum conhecimertasg em areas como programacao,
estatisticagata mining etc.

3.3.3 Ciclo de vida

Para uma melhor compreensédo de todos os processoglds na fase degata miningvamos
analisar o seu ciclo de vida.

A Figura 32 representa o ciclo de vida de um processdati® mining.conhecido também como o
modelo CRISP-DM Cross Industry Standard Process for Data MininQ modelo CRISP-DM
inclui seis fases. Passamos a descrevé-las (Rddihya, & Panigrahi, 2012):

1. Business UnderstandinrgCompreenséo do negocio
Esta fase foca-se na compreenséo de todo o peogiie seus objetivos e requisitos, da perspetiva
do negodcio. Esse conhecimento é convertido nuniaigid de problema d#ata mininge € criado
um plano preliminar, desenhado para alcancar es§etivos.

2. Data Understandinge Compreenséo dos dados
Esta fase comeca com o acesso a uma colecdo dg, gada nos comecarmos a familiarizar. O
objetivo é identificar inicialmente os problemas qualidade dos dados, verificar as primeiras
particularidades sobre o conjunto e detetiabsets possivelmente interessantes, para formar
hipbteses sobre a informacéo escondida.
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3. Data Preparation - Preparacdo dos dados
Nesta fase, reGnem-se todos os conjuntos de daatasaplicar tarefas de pré-processamento, tendo
em conta a forma como estes foram encontradoglimiente (sem qualquer tratamento). Aqui séo
aplicadas técnicas de limpeza e transformacao alissd

4. Modeling— Modelacdo dos dados
Aqui sdo selecionadas e aplicadas varias técnieanatlelacdo. As técnicas de modelacdo séo
responsaveis por extrair os resultados que pretergldos dados, e consistem na implementacao
de algoritmos delata mininge outras operagdes necessarias (classificacaticfweclustering
associacao de regras, etc.).

5. Evaluation— Avaliacdo dos dados
De seguida 0 modelo € avaliado e revisto. Pararsemretos, 0os passos executados para a
construgdo de um modelo, devem ir ao encontro biesivos do negdécio. No fim desta fase, deve
ser alcancada uma deciséo relativamente ao usoedolados atingidos com a aplicacdo das
técnicas delata mininge, se necessario, comparar e selecionar novodesatkzlata mining

6. Deployment Entrega
O objetivo do modelo é melhorar o conhecimentoesalsrdados. O conhecimento adquirido ira
ser organizado e apresentado de forma a ser duligalo cliente. Esta fase é tdo simples como
gerar um relatério ou tdo complexa como implementar processo ddata miningque seja
executavel pela empresa.
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Figura 3.2 - Ciclo de vida de data mining
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Estas fases séo as principais e ndo se considerdegam seguir um fluxo linear, pelo contréario,
seguir em frente ou voltar atras faz parte deste de vida, dependendo dos resultados atingidos
em cada fase.

A Figura 33 representa um ciclo de vida de um processdata miningalternativo, conhecido
como o modelo SEMMASample, Explore, Modify, Model, Asess

Assess

Figura 3.3 - Modelo SEMMA

Como é visivel na figura anterior, o ciclo de valEaum processo d#ata miningcom omodelo
SEMMA inclui cinco fases. Passamos a descrevéSAS (Institute Inc., 1998):

1. Sample- Amostragem
A fase de amostragem pressupde que os dados figuertos para analise. Assim as amostras
devem ser extensivas o suficiente para conteloanmgcdo necesséria, mas pequenas para facilitar
0 processamento dos dados.

2. Explore— Exploracéo
Na fase de exploracdo devem procurar-se possemi€ncias, relacdes e anomalias nos dados de
forma a permitir a sua compreenséo.

3. Modify— Modificagédo
A fase da modificacdo surge na sequéncia dos adesltda fase anterior e serve para criar,
selecionar e transformar os atributos da amostfarde a prepara-los para a fase da modelacéo.

4. Model— Modelacdo
Na fase da modelagdo serdo aplicados os algoritteatata miningonde os dados vao ser
modelados de forma automatica, para encontrartag®sisl ou combinagfes Uteis.

5. Assess- Avaliacao
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Por fim, os dados séo avaliados de forma a exteaimodelos com melhgrerformancee que
realmente refletem os objetivos da andlise.

3.3.4 Tipos de algoritmos de data mining

Os objetivos centrais da aplicacdo dos algoritneodatia miningséo a previsdo ou descricdo de
dados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1998je$o0bjetivos sdo alcancados com a aplicagéo
dos principais métodos que vamos passar a descresgrontos seguintes.

3.3.4.1 Classificacdo

O objetivo da classificagdo é encontrar uma furggizaz de associar um conjunto de valores de
atributos a uma classe especifica. Dado um confitributos com uma classe atribuida, vamos
designar uma funcdo que associe, de forma maigsarpassivel, uma classe a atributos de valor
desconhecidos. Este novo exemplo, definido por omuato de atributos vai ser classificado de
forma auténoma, de acordo com o modelo de claagéiw criado. Na classificacdo sdo usadas
técnicas que utilizam conjuntos de treino, quens®mtram pré-classificados, de modo a criarem-
se modelos que serdo utilizados mais tarde quéredddrem aplicados a dados por classificar.
Exemplo: Estabelecemos que um mamifero é definlcc@racteristicas como: beber leite e ser
vertebrado. Entdo todos os exemplos que cumpraas eatacteristicas seréo classificados como
mamiferos (Santos & Azevedo, 2005).

3.3.4.2 Previsao

O objetivo da previséo € definir valores futurase @inda ndo sdo conhecidos. Este método tem
como base exemplos e tenta descobrir padrdes énteiad nos dados.

Exemplo: Com base nas minhas habilitagbes academioa padrbes da industria e a economia do
pais pode prever-se o salario a receber no anmgatesse (Santos & Azevedo, 2005).

3.3.4.3 Regresséao

O objetivo da regresséao é encontrar uma funcaogparevisdo do comportamento de uma variavel

0 mais aproximado possivel (Santos & Azevedo, 2008)seja, trata-se da previsdo do valor de

uma variavel continua, tendo em conta os valoresittas varidveis e assumindo uma dependéncia
linear ou n&o linear.

Exemplo: Prever a velocidade do vento como umadfoirde temperatura, humidade, presséo

atmosférica, etc.

3.3.4.4 Clustering

O clusteringrepresenta a identificacdo de segmentos, que mot&los da mesma espécie. Os
clusterssdo assim grupos homogéneos que pertencem a nossa, logo os dados que estes
contém devem apresentar algum tipo de semelhaglgtiyamente aqueles que pertencem a outras
classes (Santos & Azevedo, 2005). Um conjunto detad sdo definidos por um conjunto de
atributos que, posteriormente, formam grupos dedacoom as suas caracteristicas. Os objetos
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incluidos no mesmolustersdo mais semelhantes e 0s objetos incluidos estedudiferentes séo
menos semelhantes.

Exemplo: Encontrar grupos de documentos semelhdasesados na frequéncia de ocorréncia de
alguns termos linguisticos especificados.

3.3.4.5 Associagdo

O método de associacao identifica dependéncias eatidveis e cria um modelo de associacoes.
As associacfes surgem quando varias ocorrénces leggdas num Unico evento ou seja, podem

ser identificadas através das tendéncias e padd@es. um conjunto de transa¢des compostas por
varios itens de uma colecao é possivel criar regpazes de prever a ocorréncia de um item numa
transacao futura, em funcdo da presenca de otems particulares nessa transacdo (Santos &
Azevedo, 2005).

Exemplo: Identificado um conjunto de padrdes fregqe® nas transagdes dos clientes de um
supermercado € possivel prever que tipo de iteesrspram em conjunto. Ou seja, se o cliente

leva fraldas e leite, entdo é provavel que tamisdm terveja.

3.3.4.6 Visualizacéo
O método de visualizagdo é o responsavel pelaliagao grafica dos resultados de uma andlise,

sejam estes intermédios ou finais. Através de dimgs e gréaficos sdo representados os dados, de
forma explicita, que entre si tém alguma compledédgSantos & Azevedo, 2005).

Exemplo: Depende muito do tipo de ferramenta quasse e dos meios que esta oferece para
visualizacdo de dados mas sdo comuns: histograré&&os de quantis, graficos de dispersao,
graficos de curvas, gréficos 3D, mapas sensorigéfjcos de superficie, entre muitas outras
possibilidades.

3.3.4.7 Detecao de desvios (outliers)

A detecao de desvios identifica alteracdes sigatifras nos dados a partir de previsdes anteriores
ou valores normativo®entro ¢ um conjunto de dados, a detecdo de desviosZagadissiveis
anormalidades no comportamento dos dados.

Exemplo: A dete¢do de fraudes é um dos casos dmegdb deste método, pois dentro de uma
tendéncia pré-estabelecida é possivel identificariével “que ndo seguiu 0 mesmo caminho”, e
gue pode ser um potencaltlier (Santos & Azevedo, 2005).

3.3.5 Conclusao

Os métodos ddata miningusam varios tipos de algoritmos e dados. Os &hgosi podem derivar
das técnicas das Arvores de Decidiearest NeighboursRedes neuronaifkedes Bayesianas,
Associagao de regraSupport Vector Machinestc.

Em 2009, (Wu & Kumar, 2009) editaram um livro orad®rdam os 10 algoritmos mais populares
nas comunidades diata mining Sao eles:
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C45

K-Means

SVM - Support Vector Machines

Apriori

EM — Expectation-maximization

PageRank

AdaBoost

KNN — K-Nearest Neighbors

. Naive Bayes

10. CART —Classification and Regression Trees

© N gOr~®ODNRE

A escolha dos algoritmos estd sempre dependentoidefatores muito importantes: tipos de
dataset= tipo de requisitos de utilizador (Padhy, Mis&&anigrahi, 2012).

No capitulo seguinte vamos abordasaftwareopen sourceonde sao referidas as caracteristicas
inerentes a este tipo de sistema, as principaitagans e desvantagens e ainda algumas
informacdes Uteis para encontrar ferramentas aieeim este tipo de sistema.
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4 SOFTWARE OPEN SOURCE

Neste capitulo abordamos o conceitsaliware open soureeas suas origens, e sdo ainda referidas
algumas das principais vantagens e desvantagensaldeste tipo de modelo relativamente a
outros.

O open source (OSurgiu em 1998 pel@pen Source IniciativeOSI), e tornou-se um desafio sério
para osoftwareproprietério. A designacao surge para quebrarkdguidade com a expressfiee
software,que significavasoftwarelivre e/ousoftwaregratuito. Constituindo-se por politicas de
desenvolvimento especificas estipuladas pela @&tanhecidas peleree SoftwareFoundation
(FSF), distingue-se assim, ttee software

O termofree softwargoi o primeiro a surgir, em 1983. Este respeitdilmsdades essenciais dos
utilizadores como a liberdade de processsoftware de o estudar, de o modificar e de redistribuir
cbpias com ou sem alteragBes. Trata-se de umadquibsiiberdade e ndo de precdee speech,

not free beer(Stallman, 2009} Open sourcetrata-se de uma metodologia de desenvolvimento e
free softwareum movimento social, que se prende com a liberadedeartilha e cooperacéo,
promovendo a solidariedade social (Stallman, 20R@jecem muito semelhantes, mas no fundo
sdo duas comunidades de desenvolvimento que sag@aontos de vista diferentes.

A expressaopen sourceefere-se a acesso livre, distribuicao livre e ificatdo de cddigo fonte
livre (Zhu & Zhou, 2011). Trata-se dmftwaredesenvolvido sobre uma licenca que permite a
inspecao, uso, modificacdo e redistribuicdo dogmdb programa deoftware Pelo ponto de vista
econdémico, @pen sourcgode ser encarado como um processo de inovacdoraa®sso NOVOo e
revolucionario de producdo dsoftware baseado no acesso sem restricbes do codigo fonte
relativamente a abordagem tradicional fechada dudmdosoftwareproprietério.

Segundo a OSI, uma aplicacépen sourcedevera garantir as seguintes caracteristicas:n(Ope
Source Initiative, s.d.)

» Distribuicao livre
A licenca ndo deve restringir qualquer membro pedada ou pela distribuicdo gratuita da

aplicacdo, como ainda néo deve restringir a digg@m dosoftware como uma componente de
outra aplicacdo. Nao é possivel a implementacdaxdes para esse proposito.

e Cddigo fonte

A aplicacéo deve incluir o codigo fonte, e devenptr a sua distribuicdo na sua forma compilada.
Quando isto ndo for possivel € necesséria a pestéio de onde este pode ser obtido, de forma
simples, clara e gratuita. O cddigo deve ser o meio qual o programador comecga a criar
alteracBes no programa, por isso deve ser explcier apresentado no seu estado original e ndo
convertido enoutput.
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» Trabalhos derivados
Alicenca deve permitir modificacOes e a criagcadrdealhos derivados, e deve permitir que estes
sejam distribuidos sobre os mesmos termos da fqgesi@ coftwareoriginal.

» Integridade do autor do cdédigo fonte

A licenca pode restringir o cadigo fonte de setritisido na sua forma modificada, no caso desta
estabelecer que a distribuicdo é feita paich files de forma a evitar modificag6es na aplicacdo
no momento em que esta a ser construida.

» Sem discriminacoes relativas a pessoas ou grupos

A licenca ndo deve discriminar o uso da aplicagkaypalquer pessoa ou grupos de pessoas.

» Sem discriminacoes relativas a grupos de trabapeddficos

A licenca ndo deve restringir ninguém de fazer daoaplicacdo num contexto de trabalho
especifico.

» Distribuicdo da licenca
Os direitos da aplicagdo devem ser aplicados atqde usufruirem da redistribuicdo da mesma.

Ou seja, a licenca suporta a totalidade do prosieno a necessidade de adicionar novas licencas
depois da sua distribuicao.

» Alicenca ndo deve ser especifica de um produto

Os direitos da aplicacdo ndo devem depender do dagprograma fazer parte de uma distribuicdo
especifica dsoftware Ou seja, se o programa for redistribuido, todagaates devem possuir os
mesmos direitos aplicados a distribuicdcsdftwareoriginal.

» Alicenca nao deve restringir outresftwares

A licenca ndo deve criar restricbes a ousofiwares que sejam distribuidos de forma licenciada.
Por exemplo, as licengcas ndo devem obrigar quessadftwares usados sejam também ebgen
source

» Alicenca deve ser tecnologicamente neutra

A licenca nao deve criar modelos padrao ou secaqdi a programas com estilos especificos. Nao
deve haver tendéncias.

Um projetoopen sourced definido como qualquer grupo de pessoas a delsensoftwaree
apresentando os seus resultados ao publico tudamabicenceopen sourcéEvers, 200Q)O
grupo de pessoas que esta a trabalhar no progetwenca sob a qual o cadigo fonte é realizado
sdo as chaves para esta definicdo. Um projeto besdilo tipicamente comeca por um individuo
gue encontra um problema, que precisa deafitwvareespecifico, para ser resolvido. Procurando
solucbes na rede social encontram-se pessoas dilleapa o mesmo problema. Assim se forma
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um grupo embriénico que comecga a trabalhar nauedoldo problema que todos partilham
(Bonaccorsi & Rossi, 2003).

O primeiro objetivo dmpen sourc& criar um sistema que seja Util e interessantegigueles que
estdo a trabalhar nele e ndo para preencher unessig@ade comercial. Os programadores sdo
muitas vezes voluntérios e ndo recebem pelo seallm@ contribuindo como de uhobbyse
tratasse, e em retorno recebem reconhecimentatestasio pessoal sobre os resultados atingidos.
O autor do projeto inicialmente da-lhe vida soziehtem o poder de escolher quem quer integrar
na sua equipa e quais os contornos do produtoajeercriado (Godfrey & Tu, 2001).

Depois da abordagem a todo o conceit@plen sourceeonsideramos que existem uma série de
vantagens e desvantagens perargeftwareproprietario. Os modelagpen sourcgpodem nao ser
tdo estaveis e completos como 0s comerciais, mareaafm alternativas Uteis e inovadoras,
relativamente a novasterfacese implementacéo de prototipos, com as técnicas maentes
(Zupan & Demsar, 2008). Nas secc¢Oes seguintes s#g8oritas as principais vantagens e
desvantagens do uso deste tipo de metodologia.

4.1 Vantagens do software open source
Consideramos que as principais vantagens do usoftfegareopen Sourcesao:

e Cddigo fonte: o cadigo € disponibilizado por formaer usado, estudado, melhorado ou
alterado para outros fins.

e Suporte: existe uma comunidade que tem o objetvapiiar os projetagpen sourceno
esclarecimento de davidas ou na contribuicdo dasaeias. Cada projeto é geralmente
apoiado por féruns mailing lists

e Atualizacdo: através da comunidade sdo tambémdidlae novas ideias e contribuicbes
para resolucdo de problemas, o que leva a umazaitéb constante deoftwareopen
sourcee das metodologias de desenvolvimento.

« Capacidade de adaptacasoftwareopen sourcgpode ser adaptado de forma a responder
as necessidades de cada organizacao. A partirdigoctonte podem construir-se varias
hipéteses conforme as necessidades do utilizador.

« Heterogeneidade: os projetmsen sourceelnem colaboradores com knmow-howmuito
diversificado, o0 que aumenta o valor daquilo queaduzido. O conjunto de perfis de
pessoas que se juntam para programar enriquecejetp. (Bonaccorsi & Rossi, 2003)

« Redundancia: as tarefas pendentes sdo concretadasis que um individuo, o que gera
redundancia de codigo, que por sua vez melhoraalkdgde do produto permitindo a
escolha entre um conjunto de solug@es disponiBeisgccorsi & Rossi, 2003).
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« Reconhecimento profissional: os projetos OS sacsiderados bens publicos e a
participagdo no desenvolvimento dos mesmos podertse um beneficio para uma
carreira profissional (Zhu & Zhou, 2011)

» Custo: ndo existem custos de entrada no mercadmrai@rio desoftwareproprietario, o
softwareopen sourcendo se comporta de forma estratégica e ndo usdegaescontos
para entrar no merca@@hu & Zhou, 2011)

* Licengas: existem licencas que evitam a monopdzaia distribuigcdo dsoftwareOS,
sendo esta livre, 0 que assegura que ninguém el 0 produto e mais tarde pedir
dinheiro pelo seupgrade(Zhu & Zhou, 2011)

* Lock-in o softwareopen sourceeduz a dependéncia criada petitware proprietério
relativamente ao suporte do sistema, através do dpa@omunidade. N&o existe perigo de
Lock-in que se trata da situagdo em que o cliente egendente do vendedor para novos
produtos ou servigos com altos custos (Zhu & ZR6d1).

» Seletividade: existe a possibilidade de traballman amsoftwareopen sourceantes de
adota-lo, sem qualquer custo. Esta capacidade tanitpo e dinheiro mal gastos na
aquisicdo de uraoftwaremenos indicado.

» Acessibilidade: existem repositorios especificateo possivel encontrasoftwareopen
source ou seja, a sua localizacao é rapida e simples.

» Rapidez na corregdo drigs,inovacdo de métodos, integracdo com outras fenase
devido as comunidades de desenvolvimento (Mikutesséhl, 2011).

* Incorporacdo de técnicas experimentais, incluinbopipos, que mostram os problemas
emergentes mais cedo que as ferramentas comerciais.

Para as PME’s as ferramentgsen sourceepresentam uma grande aposta (pesquisas, educacdo
aplicacOes industriais, etc.). Este tipo de prasl@odam os colaboradores na compreenséo do
sistema através da consulta do codigo e permitedaaijustar os algoritmos o outros parametros
ao projeto em causa (Chen, Williams, & Xu, 2007).

4.2 Desvantagens do software open source
Consideramos que as principais desvantagens diegsftwareopen sourcesao:

» Fatores sociais: os projetos OS dependem da auteap&o dos colaboradores que
trabalham de forma gratuita, e da coordenacéo dipasiem prol do mesmo projeto, que
muitas vezes se encontram espalhadas geografiament
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« Documentag&o: por vezes os projetos OS n&o s&o bernit documentados. E uma questio
que ja ndo é tao frequente mas que ainda exisecéssario neste caso recorrer aos féruns
para esclarecimento de potenciais questdes déaigitae de suporte (Zupan & Demsar,
2008).

* Qualidade dosoftware assim como os projetos comerciais a qualidadengpie uma
caracteristica que pode falhar. A questdo nos tpj©S € o facto de estes serem
desenvolvidos por uma comunidade, e isso susoitanpie duvidas relativamente a
gualidade daquilo que € produzido. Ao longo dossamsta questdo tem melhorado
significativamente.

» Maturidade: o constante desenvolvimento e melhangrdos projetos ndo € encarado com
muita confianca por parte das organizacdes, postrenque ainda ndo se atingiu o nivel de
maturidade apropriado.

* Instabilidade: a possibilidade dos métodos usadiasgopmunidade ainda ndo estarem bem
testados, por serem muito recentes ou verkéts pode levar a criacdo de um sistema
instavel e pouco fidvel para os seus utilizadaepén & Demsar, 2008).

« Escalabilidade: o facto de os sistemas serem dadesltom propositos muito especificos
ou sobre condicdes proprias, leva a que estes empre se encontrem preparados para
crescer ou para suportar grandes quantidades ds (@den, Williams, & Xu, 2007).

Existem cada vez mais projetogen sourcébem sucedidos. Entre eles conhecemos alguns nomes
pelo grau de popularidade que atingiram, por exemmpkistemalsinux, Mozilla Firefoxe Apache.

4.3 Onde encontrar software open source?

Para encontrar este tipo de aplicacdes e esclar&égas duvidas, existem repositorios especificos
para o efeito. A convergéncia de todos os projefmEn sourcena mesma localizacdo da aos
utilizadores a possibilidade de aceder, de formaplsis e rapida, asoftware Também as
comunidades € possivel alocar e ao mesmo temptgdivos produtos que sdo desenvolvidos e
atualizados por elas.

Para além destes repositorios de carater geraleexiprogramas que criam 0 seu proprio
repositério, onde disponibilizam todo o tipo deoimfiacdo necesséaria & compreensasoftwvare

O acesso aos repositérios permite aos utilizadooesnunidades entrar em sessdes de discussao e
esclarecimento de questdes, por forma a resohgunal pormenores menos explicitos na
documentacao. Para além disso, a maior parte gositérios facultam outro tipo deaturesde
sistema como visualizacdes, notificacbes @oail APl (Application Programming Interfage
gestdo de documentos, modelos 3D, etc.
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Na Tabela 4l séo enunciados alguns repositorios onde € possitet osoftwareopen source
bem como a sua localizacdo atravésvda(Wikipédia, 2014):

Tabela 4.1 - Repositérios de software open source

Repositorio Website Notas
GitHub https://github.com/ Free for public, paid for private.
Gitorious https://gitorious.org/ Free for open-source projects.
Gnal https://gna.org/ I(i)cr:zsfgr projects with a GPL compatible
GNU Savannah http://savannah.gnu.org/ Project by the Free Software Foundation.
Google Code https://code.google.com/ Free. For open-source projects only

http://www.javaforge.com/login.s

JavaForge or Free. For open-source projects only
ourproiect.or htto://ouroroiect.ora/ For free software,free culture and free
project.org P project.org knowledge projects
SourceForge http://sourceforge.net/ Free. For open-source projects only.

A Tabela 41 da apenas alguns exemplos de repositériosofterareopen sourcemas existem
muitos mais e com outro tipo de caracteristicagepgsitorios mais populares, segundo dados da
Wikipédia, sdo os seguintes:

e GitHub com cerca de 6.700.000 utilizadores e 1.100.000 projetos associados;
*  SourceForge com mais de 3.400.000 utilizadores e 324.000 projetos associados;

* GoogleCode com 250.000 projetos associados.

4.4 Licencas open source mais populares

Existem varias ferramentas data miningque usam licencas diferentes, estas podem sea aind
comerciais owpen sourceNo ramo dos negocios, hd uma grande procuragsafarramentas
comerciais, devido a estabilidade dos sistemaspuporte prestado, manutencédo e muitas outras
guestdes. Relativamente a outros grupos de tralzdlsmlucdespen sourcs&do muito procuradas

e, neste caso existem muitas licencas disponiveis.
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Dentro do mundo das licengapen sourceexistem algumas que sdo mais populares que outras
As mais populares sdo as mais usadas nos prajpts sourceou, Sa0 as que possuem uma
comunidade mais forte e desenvolvida. Segundo agd@%itencas mais populares sdo as da Tabela
4.2:

Tabela 4.2 - Licencas open source mais populanesri(@ource Initiative, s.d.)

Licencas Autores

Apache License 2.0 Apache Software Foundation
BSD 3-Clause "New" or "Revised" license | Regents of the University of California

BSD 2-Clause "Simplified" or "FreeBSD"

. Regents of the University of California
license
GNU General Public License (GPL) Free Software Foundation

GNU Library or "Lesser" General Public
License (LGPL)

MIT license MIT

Free Software Foundation

Mozilla Public License 2.0 Mozilla Foundation

Common Development and Distribution
License
Eclipse Public License Eclipse Foundation

Sun Microsystems

A licencaopen sourcenais popular de todas éGNU General Public LicenseaFree Software
Foundation De forma resumida, esta pressupde as seguintegspées/obrigacdes (Free Software
Foundation, 2014):

» Usar osoftwarepara qualquer propadsito;
+ Modificar osoftwareconforme as necessidades;

» Partilhar osoftware
» Partilhar as alteracoes feitas.

De uma forma geral, as licencas OS séao licencasguprem com a definicdo agen source
onde é permitido quesoftwaredesenvolvido seja usado, modificado e partilhagfodma livre e
sem restricbes. Para serem aprovadas pela OS$ @st@m seguir um processo de revisdo
especifico.

Para além das licencas enunciadas existem aindeatimat de licencas que sao aprovadas pela OSl,
mas que sao elaboradas para propésitos espectfmos, investigacdo por exemplo, e que nao
estdo disponiveis para fins comerciais. Para aé&tad, existem ainda outro tipo de licencas mistas,
gue sdo adotadas por exemplo, no caso do deseneolid de unsoftwareopen sourcecujo
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objetivo seja aumentar uma ferramenta comerciahoo® o caso da conhecida ferramevitdlab
(Mikut & Reischl, 2011).

No capitulo seguinte iremos analisar um conjuntedamentaspen sourcele data mining
onde serdo abordadas as suas principais caracteistfuncionalidades.
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5 FERRAMENTAS OPEN SOURCE DE DATA MINING

Depois de abordados 0s conceitosddéa mininge open sourcevamos passar ao estudo das
ferramentas que se enquadram nestes dois cond2&a@sna forma geral, o objetivo deste estudo
€ compreender e analisar as ferrameopsn sourcale data mining ao nivel do estado da arte,
perceber as suas funcionalidades principais e iporpérceber, entre elas, quais as melhores
solucBes. Posteriormente, aquelas as melhoresérammparadas através de um teste pratico com
datasetgeais.

5.1 Suites data mining open source

Existem muitas ferramentapen sourceledata miningatualmente disponiveis no mercado. Para
este estudo vamos abordar apenas as que constamkdty do KDnuggets Software Suites for
Data mining Analytics, and Knowledge Discoverygue se intitulam comeree e Shareware O
KDnuggets é uma pagimeebmuito conhecida, por ser responsavel pela publcdednformacdes

e novidades relacionadas com as areas de analisgdeios lfusisess analytigsbig data, data
mining,ciéncia dos dadosgéta sciencee muitas outras questdes relacionadas com aGiregory
Piatesky-Shapiro, um especialista na area, crital gfgina de referéncia, com a designacao
KDnuggets -Knowledge discovery nuggetmde KD se desenvolve cordaowledge Discovery,

e foi concebido com o objetivo de publicar infori@@s curtas e concisas sobre a araaggets
Trata-se entdo de uma pagina mundialmente conhecatan varios reconhecimentos, como é
exemplo a votacdo paBest Big Data Tweeteam 2013, pel®8ig Data RepublicAlém disso tem
correntemente mais de 100,000 visitantes mensaasde 45,000 subscritores através das redes
sociais.

Nesta seccéo, iremos descrever, de uma forma réauas principais ferramentas apontadas pelo
KDnuggetscomo software suites paradata mining analise e descoberta de conhecimento. A
designacéaosuite pressupde que as ferramentas sejam constituidas wo conjunto de
funcionalidades préprias de uma area especificie masalata mining

5.1.1 ADaM

A plataforma ADaM, ou sejallgorithm Development and Mining Systéon desenvolvida no
centro de Tecnologias de Informacéo e Sistemadnnaersidade do Alabama, com o objetivo de
aplicar tecnologias d#ata miningem dados remotamente detetados e em dados ciestifi

O ADaM é constituido por um conjunto de ferrameuiadata miningdesenhadas especialmente
para tratamento de dados cientificos e de imagrara.além das ferramentas, € composto por mais
de 100 componentes que podem ser configuradasiarprocessos personalizados de analise de
dados.
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Relativamente & arquitetura das componentes do ARaM estd desenhada para tirar vantagens
em ambientes computacionais emergentes comeba as grelhas de informacéo. As operacoes
individuais podem executar-se de forstand-alonefacilitando o seu uso em sistemas paralelos e
distribuidos. As operagdes, organizadas como ctogude ferramentas, proporcionam:

* Reconhecimento de padrdes;

* Proassamento de imagens;

*  Otimizagao;

« Capacidade de associacdo de regras de analise.
A versao 4.0 do ADaM apresenta uma arquiteturaatife das versdes anteriores. A versdo mais
recente, 4.0.2., disponibiliza uma solucdo que peranintegracéo de algoritmos desenvolvidos
por terceiros e a reutilizacdo das componentesVApor outros sistemas. As componentes Sao
por isso autbnomas numa arquitetura distribuida.

* Servicos distribuidos

As componentes do ADaM podem ser acedidas atragésadosinterfacesexternos. Esta
flexibilidade facilita a implementacdo de compomsiDM e de processamento de imagem como a
webe servigos em grelha. Os protocolos de execugégistentes e bem documentados suportam
a incorporagdo das componentes do ADaM em aplisagde sdo desenvolvidas usando as
linguagens comuns deripting como PERL éython.A incorporacdo de tecnologias de troca de
dados, comé&arth Science Markup LanguadgeSML) gera interoperabilidade distribuida entre os
datasetsheterogéneos cientificos.

+ Aplicacdes personalizadas

As aplicacbes personalizadas podem ser geradastia ¢ conjuntos de ferramentas de
componentes de analise e processamento de imageimnadas por exemplo com outros modulos
desoftwareespecializados. Um exemplo € o uso do ADaM paegtateos ciclones tropicais e para
estimar a duracdo dos seus ventos mais fortes.apbtacdo operacional combina médulos de
analises de imagens de propdsito geral, com médglosciais desenvolvidos especialmente para
0 problema.

+ Servicos de grelha:

ADaM é a primeira aplicacddata miningque executa na NAShkformation Power Grid Os
conjuntos de ferramentas do ADaM podem ser disgzailos como um conjunto de componentes
(Open Grid Services Arquitecturejue facilmente se transferem para um ambientgrelna.

O conjunto do ADaM pode ser usado livremente para éducacionais e de pesquisas, por
instituicdbes sem fim lucrativos e agéncias govemtaais dos Estados Unidos apenas. Outras
organizacdes sao permitidas mas apenas para faxatiacdo. Outros fins requerem aprovagédo. O
softwarendo pode ser vendido ou redistribuido sem apravagéiori. Qualquer um pode fazer
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cOpias desoftwarepara seu uso, sabendo que essas copias nao pardeendidas ou distribuidas,
e sdo usadas sobre os mesmos termos e condi¢des.

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://projects.itsc.uah.edu/datamining/adam/.

5.1.2 Alteryx

O Alteryx € uma ferramenta data miningconstituida por 3 plataformasiteryx Designer, Alteryx
Servere oAlteryx Analytics GalleryNo entanto, apenas a plataforAiteryx Designeéfreee por
periodo de 14 dias.

A plataformaAlteryx Designedestina-se a grupos de negocio canavketing finangas, etc. pois
proporciona umvorkflowintuitivo, rapido e simples para combinacéo de dadanalise avancada.
Reunindo varias funcionalidades nuvorkflow apenas, mas muito intuitivo e rpidoAtieryx
Designemelhora o desempenho das analises de dados samereécnecessidade de programacao:

¢ Combinacdo de dados

0 Acesso a varias fontes dados sem a necessidadga®méntas especiais;
o Preparacao, limpeza e combinacdo de dados paiseaodlvisualizacao;
o0 Criacao de graficos 3D a partir dos dados espaulridos.

* Andlise preditiva

o Contém mais de 30 ferramentas de analise de dadeada na linguagem de pro-
gramacado R, sem necessidade de codificar;

0 Escalabilidade baseada na linguagem R, atrav&edolution Analytics

o Codificacdo direta em R pode ser integradavodkflow do Alteryx e partilhada
com os analistas.

* Analise espacial

0 Acesso e uso dos dados das localizacdes necessérias

o Ferramentas de andlise espacial intuitivas mascadas (uso de técnicas como
drive time spacial matchingetc.)

0 Visualizacdo e mapeamento dos resultados atraviesrdenentas comdableau,
ESRIouMaplinfg

0 Acesso a dados espaciais e de utilizadores prézanados.

Relativamente aAlteryx Servereste tem objetivo ser fazer analises poderostasma a dar apoio

e responder 4s necessidades dos utilizadores. elypgeama solucdo simples para desenvolver
andlises, que se prende com a partilha das apisaiganalise de dados com gestores responsaveis
pelas tomadas de decisfesAlieryx Serveproporciona uma solugdo de analise de dados atravé
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do processamento de dados baseado num servidoltafato o acesso e interacdo & aplicacao
através da infraestrutura do servidor da organaca

Por fim, oAlteryx Analytics Galleryrata-se de uma plataforma de andliseslmad Oferece uma
andlise muito poderosa baseada na experiéncia dsumidor, que permite & organizagao
compreender o valor ddig Datade forma muito rapida. Para além desta capacidad#eryx
Analyics Gallerypermite a qualquer pessoa, em qualquer lado, ssa@aplicacdes de analise a
qualguer momento.

Relativamente & sua licengasaoftwareAlteryx é da exclusiva propriedade da empresae @ad
rege por principios proprios.

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://www.alteryx.com/products/alteryx-designer.

5.1.3 AlphaMiner

O Alphaminer é desenvolvido pdisbusiness Tecnhology InstitE€T 1), na Universidade de Hong
Kong.

Trata-se de uma plataforropen sourceledata mininggque proporciona o melhor racio de custo-
performancepara aplicacdes diata mining Disponibiliza as seguintes tecnologias:

» Construcdo de cenérios do tipmrkflow, que permitem aos gestores de negdcios fazer
operagOeslrag-and-dropna construcdo de uma situagaald& mining

» Arquitetura constituida por componentes convesivern plug-ing que proporcionam
extensibilidade para adicionar novas func¢deduaginess intelligencaje importacdo e
exportagdo de dados, transformacdo de dados, mgédetie algoritmos, modelos de
avaliacdo e de desenvolvimento

» Funcdes delata miningverséteis, que oferecem uma analise poderosaitspgara as
industrias, incluindo analise de clientesofiling e clustering andlise de associacao de
produtos, classificacdo e predigéo.

Este programa é distribuido sobre a liceBd#J General Public License certificado pela OSI.

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://www.eti.hku.hk/alphaminer/.

514 CMSR

O CMSR(Cramer Modeling Segmentation & Rulés)ma ferramenta diata miningdesenvolvida
em Sydney, na Australia paRosellaSoftware até entdo conhecida cor8tarProbe.
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Proporciona um ambiente integrado para modelagihtjya, segmentacéo, visualizagéo de dados,
analise estatistica de dados, e avaliacdo de nwoaéeada em regras. Isto proporciona uma anélise
integrada e um ambiente com o0 mecanismo de as8odi&cregras para utilizadores poderosos. As
caracteristicas principais do CMSR séo:

* Mapas auto-organizaveiSQM — self organizing maps clusteringneuronal;

* Modelagéo preditiva com redes neuronais

» Classificagdo de arvores de decisdo e segment@é&uER);

» Hotspot drill-downe analise de perfis;

* Regressao;

* Funcaaradial basis(RBF) com funcionamento através de regras

* Regras de negécio — mecanismos com sistexertsde predicap

* Avaliag¢do de modelos baseados em regras;

» Graficos poderosos: 3D barras, barras, histograbzasas de histogramas, disperséo, de

caixas (...)

* Segmentagdo e analise de ganhos;

» Anadlise de respas e lucros;

e Analise de correlagao;

» Andlise de cesto de compr&r@ss-sell)

» Estatisticaglrill-down;

» Tabelas cruzadas com desvios e analigepot

* Tabelas em grupos com desvios e analepo

* SQL gueryg e ferramentas do tifgmtch

» Estatisticas: Mono, Bi, ANOVA.;

e Scoringde bases de dados;

+ Conexdo a todos os maiores DBMBPata base management sysjemtravés de

ODBC/JDBC (Open Database ConectivilghaDatabase Conectiviy)
» Tratamento rapido e de grandes quantidades de (closa de 2 bilides de registos).

O CMSR funciona com varios sistemas de bases desdaathcionais SQL. Desde a importagdo de
dados a avaliacdo de modelos, o CMSR proporéidagacede utilizador flexivel e facil de usar.
Esta ferramenta € desenhada para utilizadores pgr@ara no negoécio das aplicagbes, como a
segmentacao e avaliacdo de clientes.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://www.roselladb.com/starprobe.htm.
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5.1.5 CRAN task view

O CRAN Task viewou Comprehensive R Archive Netwa@rkima ferramenta deachine learning

e aprendizagem estatistica. Trata-se de nmetaorkem ftp eweb servergjue se encontra pelo
mundo e que armazena versfes de codigo e docur@ientgnticas, atualizadas para a linguagem
R. A Gltima verséo saiu em Julho de 2013 e pertant@sten Hothorn professor de bioestatistica
na Universidade de Zurique.

Contém variaspackagescom add-ons implementados que representam ideias e métodos
desenvolvidos no limite entre a ciéncia da com@dacas estatisticas, que representamachine
learning Estes pacotes @&ld-onsestao estruturados nos seguintes topicos:

 Redesieuronais;

e Particionamento recursivo;

e« Random foresis

» Meétodos regularizaveis e possiveis de “encdther
*  Boosting;

* Support Vector Machines métodokernel

*  Mz¢étodos Baysianos;

* Otimizagao com o uso de algoritmos genéticos;

* Associacdo de regras;

» Sistemduzzybaseadem regras;

e Selecdo e validagcdo de modelos;

* Elementos de aprendizagem estatistica;

« GUI Rattle uminterfacegrafico paralata miningem R.

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://cran.r-project.org/web/views/MachineLearnkriol.

5.1.6 Databionic ESOM

As ferramentas do Databionic ESOMIBmergent Self-Organizing Mapspresentam um conjunto
de programas cujo objetivo € a realizacéo de wmaddata miningcomoclustering,visualiza¢éo
e classificagéo.

Os principios de auto-organizac&elf-organizing podem ser transferidos para a andlise de dados,
através da auto-organizacao de dados multivariehogrupos homogéneos. Uma ferramenta que
incorpora esses principios sédo os SOM, que itaratwte ajustam estruturas de distancia em
espacos de altas dimensdes para baixas dimensSesyando a topologia do espaganeit tanto
guanto possivel.
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Ou seja, assumindo que um conjunto de treino éamucto de pontos de um espago com altas
dimensdes ao qual chamamos espaco de dados, os(l8&@ds auto-organizaveis) sao formas
multidimensionais de representacdo desse espaiade. Os dados que se encontram em espacos
com altas dimensdes (vectoresiggut) sdo convertidos para espagos multidimensionaiobai
(geralmente 1D ou 2D). Estes consistem em compesehamadasodesou neuronios, a que esta
associado unweight vectorgue representa a mesma dimenséao dos vectomnegude, ainda uma
posicao defnida no espaco do mapa (topologia).

O processo de reduzir a dimensdo dos vectorescé@damisnente uma técnica de compressao de
dados chamadaector quantizationpnde o procedimento para associar um vector aspage de
dados no mapa € encontramode com weitght vectormais préximo (distancia métrica mais
pequena) do vector do espaco de dados. Esta func@mduzida por dois algoritmosnlime
training e batch training Ambos procuram o vector prototipo mais proximeapeada ponto
(bestmatch No algoritmo online training os bestmatchessdo constantemente atualizados,
enguanto que, no algoritnfi@atch trainingestes sdo primeiro armazenados para todos osspento
sO depois a atualizacao € feita de forma coleckesa além disso estes algoritmos criam uma
networkque armazena informagéo para que as relacde®ipasd (forma como os elementos estéo
fisicamente dispostos) sejam mantidas.

Quanto a topologia, a mais comum € a grelha a dinasnsdes, onde cada protétipo (neuronio)
tem 4 vizinhos diretos. Apesar de serem tambéniademr&los um tipo de redes neuronais, os SOM
séo treinados através de uma aprendizagem senvisd@pee usam a funcédo de vizinhanga para
preservar as caracteristicas das topologias. As&omecessarias ter em conta duas medidas de
distancia, uma para cada espaco: euclidiana paspar;o de dadosciyblockpara o espaco no
mapa.

Relativamente &mergentum bom exemplo de um fenédmeno é a onaldla, nos estadios de
futebol. Um grupo grande de pessoas fazem umaesnglefa de se por de pé e levantar os bragos
num curto espaco de tempo, formando assim uma poadéoda a multiddo que s6 é visivel a
distancia, e ndo no momento que esté a ser faitarpa pessoa especifica. Ou sejanaergence

€ a capacidade de um sistema desenvolver estruderadto nivel por cooperagdo de Varios
processos elementares.

Este conjunto de programas é composto pelas segfgaturesde sistema:

* Treino do ESOM com métodos de iniciagdo diferertesno de algoritmos, fungbes de
distancia, estratégias de otimizacdo de parametvpsjogias em grelha do ESOM e
kernelsna vizinhanga;

* Visualizagdo dimensional de dados com U-Matrix, &M, planos de componentes, SDH
€ mais;

* Visualizagdo animada do processo de treino;
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» Andlise de dados interativa, explorativelgsteringatravés da ligacdo do ESOM aos dados
de treino, classificagdes de dados, e descri¢ao de dados;

*  Criagdo de um classificador ESOM e aplicag¢do automatica para os novos dados;

» Criacdo de un-Mapsnéo redundante a partir de ESOM.

As ferramentas ESOM estédo ser desenvolvidas pelo grupo de trabalho Datalspoma
Universidade de Marburg, na Alemanha. Estas ermmRse escritas em Java para que haja o
maximo de portabilidade, e estdo publicadas sabtermos da licenca GPL

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://databionic-esom.sourceforge.net/.

5.1.7 ELKI

A ferramenta ELKI ou sej&nvironment for Developing KDD-Applications Suppearby Index-
Structuresé uma fameworkde softwaredesenvolvida especialmente para uso em investigaca
ensino. A investigacdo é orientada pelo professastigador Hans-Peter Kriegel, conduzida pela
unidade de investigacdo de sistemas de bases de dadJniversidade Ludwig Maximilian de
Munigue, na Alemanha. O seu objetivo principaldesenvolvimento e avaliacdo de:

» Algoritmos dedata mining(com enfase em meétodos ndo supervisionados erisexiél
clusterse detecao deutliers);

* Interag@o com as estruturas de indices das basklds.

Como se trata de um projeto de e para investigagéientemente ainda ndo integra aplicacoes de
business intelligenceuinterfacespara gestédo de bases de dados através do SQL.

Trata-se de uma ferramenta escrita em java, q@semia uma arquitetura modular a volta de um
nucleo de base de dados. Este nucleo udayontvertical de dados que os armazemacolunas

e permite pesquisas tearest Neighboupesquisas por gamas e a funcionalidade de cassult
distancia.

Faculta uma larga colecdo de algoritmos altameatanpetrizaveis, de forma a permitir uma
avaliacao facil e verdadeira, e ainda, uma avaliaginparativa dos algoritmos. No ELKI, os
algoritmos dedata mininge as tarefas de gestédo de dados séo separadassspppermitem uma
avaliacdo separada. Esta separacdo torna o ELE®,imd que diz respeitofeameworkscomo a
WEKA ou o YALE, ouframeworkspara estruturas em indices como o GiST. O codigtefé
escrito com as seguintes caracteristicas em nmextensibilidade, legibilidade e reutilizacdo. Uma
vez que a avaliagdo experimental dos algoritmosri#gde varios fatores, o ELKI tem o objetivo
de proporcionar uma base de cddigo partilhada aoplementaces compardveis de varios
algoritmos.
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Ao mesmo tempo, o ELKI esta aberto a combinacdesanias de varios tipos de dados, distancias
ou medidas similares, ou formatos de ficheiroshérdagem fundamental é a independéncia de
ficheiros de analise ou conexdes as bases de dgbssge dados, distancias, fungcbes de distancia,
e algoritmos delata mining Assim, ao desenvolver novos algoritmos ou estastde indices é
possivel reutilizar as componentes ja existentesrdina-las.

A ferramenta foi desenhada sobre a licenca de doaonento AGPLv3, que espera servir a
comunidade de investigacdo elata mininge bases de dados de forma benéfica. Apresenta os
seguintes objetivos d¥esign

e Extensibilidade — com umesignmuito popular onde € permitido varias combinagiges
tipos de dados, func@es de distancia, algoritnmadtos dénput, estruturas de indices e
métodos de avaliacdo;

e Contribuicbes — através do s@esignmodular que permite contribuicfes peguenas como
funcdes de distancia Unicas e algoritmos indivisluaipossivel que estudantes e externos
contribuanmpara o progresso do ELKI;

e Plenitude — para uma comparacdo exaustiva dos o®todELKI pretende abranger o
maximo de publicacdes e trabalho possiveis

e Justica — de forma a evitar uma comparacao inpusta programa mal implementado de
propédsito para o efeito, o ELKI tenta implementadas os métodos da melhor forma
possivel, e publica o codigo fonte para que seginiamados melhoramentos por parte de
terceiros. Todas as propostas de melhoria sédeacedmo sdo exemplo as estruturas em
indice para uma rapida leitura e compreensdamgee dagjueriesdo KNN;

* Performance- a arquitetura modular di@mmeworkpermite que se otimizem as versdes dos
algoritmos e das estruturas em indice, de formalarar os processos;

* Progresso — a cada versdo desenvolvida, nfeataresaparecem e erformanceé
melhorada, no entanto existem ainda problemas hgudlestdo a tentar ser controladas.

O ELKI comecou como um objeto de dissertacdo ddodamento do Arthur Zimek, que foi
premiado comdSIGKDD Doctoral Dissertation Award 2009 Runner-ypielaAssociation for
Computing MachineryAlguns algoritmos foram publicados em simultdnem @ dissertacéo e
agora estdo presentes no ELKI.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://elki.dbs.ifi.Imu.de.
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5.1.8 Gnome Data mining Tools

As ferramentas Gnome tratam-se de uma colecaamdenientas deata miningem crescimento,
gue contém tudo aquilo que é requerido, incluin@Jd (Guide User Interfacee as aplicacbes de
data mining Trata-se de uma colegéo de ferramentas desedaslpela Togaware, baseadas em
interfaces de utilizador experimentais, escritos em PythonGEK. Inclui as seguintes
funcionalidades:

» Associacdo de regras com o algorittApriori — a aplicagdo “gdmapriori” € uma
funcionalidade para extrair regras de associacfari#r de transacbes de dados. Estédo
disponiveis inimeras opc¢oes.

+ Classificador Bayesiano — a aplicacdo “gdmbayesim@ funcionalidade para contruir
classificadores bayesianos a partir de dados u@tre

« Arvores de decisdo — a aplicagéo “gdmdtree” é umaibnalidade para construir arvores
de decisdo a partir de dados de treino. Existeras/&pcdes disponiveis incluindo
generating rules

* Ferramenta de CSV - esta ferramenta proporciomseggo de graficaploting) e tabelas
(LaTeX).

Este conjunto de ferramentapen sourceencontram-se sobre a licenGiNU General Public
Licencecomosoftware freee open sourcena esperancga que outros a achem util e eventuedrae
possam melhorar.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://www.togaware.com/datamining/gdatamine/.

5.1.9 ScCaVis

O SCaVis ouScientific Computation and Visualization Environmeén um ambiente para
computacao cientifica, analise de dados e visudlzade dados, desenhado para cientistas,
engenheiros e estudantes. Sucessor do popular jptkpW¥Wm sido desenvolvido intensivamente
desde 2005. E retro compativel com a verso 3jdef@Nork, ou seja, qualquer codigo concebido
para o antigo programa deve também correr no SCRYte ser usado em qualquer lugar onde a
andlise de dados numéricos em grandes volumesserétatistica e matematica sejam essenciais
(ciéncias naturais, engenharia, modelacéo e amfdisgercados de financas).

O programa incorpora varipackagegiesoftwareopen sourc&numainterfacecoerente que usa o
conceito descripting dindmico. Assim, pode ser usada com varias lingsglescpriting para
plataformas Java, comd@anShell, Jythota linguagem de programadg@gthor), GroovyeJRuby

39
Téania Gomes



CAPITULO 5

(linguagem de programac&uby). A programacao pode ser ainda concebida emniie e além
disso, os calculos simbdlicos podem ser feitosyégrdo Matlab/ Octave.

Relativamente & sua portabilidade, esta plataforétanecessita de qualquer tipo de instalacéo,
sendo que o simpledownload e unzigla packageé suficiente e estd pronto a correr. Pode ser
corrido a partir do disco externo, de uma USB ouwjdaisquer media. E possivel trazé-lo em
gualquer dispositivo e corré-lo em qualquer comgmtazom sistema operativo Windows, Mac e
Linux.

As bibliotecascore numericale graficas estéo licenciadas p&lElU General Public Licence v3.

Ou seja, as bibliotecas de documentagéo, exenipkialadores, base de dados de assisténcia de
cbdigo e os ficheiros de linguagens integrados @aV& IDE ndo estéo licenciados pela licenca
GPL e encontram-se livres apenas para fins nao rcaige (fins académicos, cientificos e
educacionais).

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://jwork.org/scavis/.

5.1.10 KEEL

O KEEL é uma ferramentagpen sourceledata miningcujo objetivo é a extracdo de conhecimento
baseado em aprendizagem evolucion@ieowledge Extraction based on Evolutionary Leaghin

O KEEL inclui algoritmos de extracdo de conhecirmnentécnicas de pré-processamento,
aprendizagem de regras evolucionarias, sistemagigesfuzzye outros.

O KEEL é um ferramenta escrita em Java, que aghg@itmos evolucionarios para problemas de
data miningincluindo regresséo, classificac&dustering analise de padrbes, etc. Tem sido
desenvolvido por projetos nacionais espanhdianish national projecjscom a colaboracao de
grupos de investigacdo. A versdo do KEEL present@mdisponivel proporciona as seguintes
funcionalidades:

* Gestdo de dados: composta por um conjunto de fentaisi que podem ser usadas para
construir novos dados, exportar e importar dadosoetros formatos para formatos do
KEEL, edi¢do de dados e visualizacdo, aplicacamassformacdes e particionamento de
dados, etc.

» Projecdo de experiéncias: construcdo de expea€migsejadas nos conjuntos de dados
selecionados (véarias hipoteses: tipo de validag@mde aprendizagem, etc.)

» Projecdo de experiéncias ndo balanceadas: corstadegéexperiéncias desejadas nos
conjuntos de dados ndo balanceados selecionadias &sgperiéncias sao criadas para
datasets'5cfo” (five-fold cross-validatione incluem algoritmos especificos para dados
nao balanceados e algoritmos de classificacdo.geral
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e Experiéncias com algoritmos de aprendizagem deptalihstancia.

e Testes estatisticos: proporciona ao investigadocaemunto completo de procedimentos
estatisticos para comparacdes a par ou maltiplas.

» Experiéncias ao nivel da educacdo: a sua estrp&srite-nos projetar uma experiéncia
gue pode ser analisadiepuggellipasso a passo, de forma a ser usada gordelinepara
a compreensao do processo de aprendizagem de tinmutelo pela plataforma.

Para além destas funcionalidades o KEEL disponébdis seguintdeaturesde sistema:

¢ Algoritmos evolucionarios (EAs);

* Algoritmos de prérocessamento;

e Biblioteca de estatistica para anélis resultados dos algoritmos;

» Algoritmos desenvolvidos através da biblioteca tisses de java para computagéo
evolucionaria (JCLEC);

« Interfacede utilizadormmigavel, orientado para a analise de algoritmos;

» Criacao de experiéncias no maatdine, visando um apoio educacional, a fim de aprender
o funcioramento dos algoritmos incluidos;

* Biblioteca de algoritmos de extracdo de conheciment

O KEEL esta desenvolvido sobre a licengca GPLv3.

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://www.keel.es/.

5.1.11 KNIME

O KNIME ou, Kontanz Information Minetrata-se de uma plataforma lider na analise desjad
gue ajuda as empresas a estar um passo a fremaddaca. Como uma plataforma moderna, o
KNIME permite o desenvolvimento de estatisticassiofidas e operagfes data mining de
forma a fazer andlises de padrdes, descoberta&neind e prever potenciais resultados nos dados.

Nasceu em 2004, na Universidade de Konstanz e dserdolvido por uma equipa de

programadores liderada por Michael Berthold. Ihicente foi desenhado como um produto
proprietério e foi concebido para a industria fazéudica, mas posteriormente ficaria disponivel no
formatoopen source

A necessidade de processamento e integracdo deegrgnantidades de dados, levou a que os
programadores aderissem stéandardsrigorosos de engenharia d®ftware para criar uma
plataforma robusta, modular e altamente escal@uesd, contemplasse varios carregamentos de
dados, transformacdes, andlise e modelos de egfrasuais. A primeira versdo da aplicacao
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saiu em 2006, e muitas empresas farmacéuticas eoamne@ usa-la, logo depois os vendedores do
softwarecomecaram a construir ferramentas baseadas Wikipédia, KNIME, 2014)

Esta plataformapen sourcentegra varias componentes panachine learninge data mining
através de um conceito “moduldata pipelining. O seuinterfacegrafico de utilizador permite
reunir varios nédulosnpde$ para pré-processamento de dados, modelagdo iseadéldados e
visualizacéo.

O KNIME ¢ escrito em Java e baseado na plataforctipde onde € facilmente extensivel através
da sua API modular. No seu conjunto contempla utmeme de desenvolvimento integrado (IDE)
e um sistema dglug-ins Existem varios produtos disponibilizados pelo KNIME

* KNIME Analytics Platform

» KNIME Personal Productivity
» KNIME Partner Productivity
* KNIME TeamSpace

* KNIME Server Lite

* KNIME Server

* KNIME Big Data Extension

* KNIME Cluster Execution

* KNIME Product Matrix

Os produtos mais conhecidos e importantes sdo &/EMnalytics Platforme o KNIME Server

O KNIME Analytics Platformincorpora centenas ag@desde processamento para dados /O, pré-
processamento e limpeza, modelacdo, analislate mining como também varios tipos de
visualizag@es interativas como graficos de disperséordenadas paralelas e outras. Para além
destas funcionalidades, integra todos os modulamédkse da ferramenta WEKA, e plsiggins
adicionais que permitem o funcionamentosdeptsem R, oferecendo acesso a uma biblioteca
vasta de rotinas estatisticas.

A plataforma de analise do KNIME estéa disponivdirea licenga GPLv3, com uma excegao que
permite o uso dmodebem definido da API para adicionar extensdes pt#pias. Isto também
permite aos vendedoressiEftwarecomercial adicionar extras para que as suas feram possam
ser executadas pelo KNIME, para incluir apoio msifinal, produtividade e colaboracdo nas
funcionalidades, proporcionando o melhor dos daisdos.

Relativamente ao KNIMBerver este é o coragdo da configuracdo do KNIME. Nglessivel ter
acesso a todos asorkflowsdo KNIME e é possivel integra-los numa arquitetorigntada a
Servigos caso seja necessario. Assim, € possixed tedeploymentuma vez que este produto
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disponibiliza variasfeaturesde forma colaborativa, que sao extensiveis ao KENHnalytics
platform As featuresque inclui sdo: autenticacdo de utilizador e dieeite utilizador, execucgéo
remota ou agendavel, geracdo de relatorios, acksportalweb aosworkflows servicosweb,
workflow versioningrepositorio devorkflow partilhado, espago de dados partilhadetanodes
partilhados, acordo de suporte proprietanippdatede produtos prioritarios.

O KNIME proporciona ainda a capacidade de deservoblatorios baseados na nossa informacao
ou a possibilidade de automatizar a aplicacédo yraeanova visao dos produtos dos sistemas.

Hoje em dia, os utilizadores da aplicacédo podeneseontrados em empresas de larga escala, por
um conjunto de industrias varias incluindo ciéncites vida, servicos financeiros, editores,
retalhistas, etc. em mais de 50 paises.

As informacdes obtidas relativamente a esta femganencontram-se disponiveis na pagina:
http://www.knime.org/knime.

5.1.12 Machine learning in Java (MJL)

A ferramentaMachine learning inJava (MJL) é uma plataformapen sourcede ferramentas
desenvolvidas em Java com o objetivo de apoiar nvastigacdo deMachine learning
Desenvolvida na Universidade do estado do Kanstsptataforma consiste na utilizacédo de varias
classes cujo proposito coletivo € o de facilitgveziéncias através de aprendizagem indutiva.

A plataforma MLJ é orientada sobre a licenca deitmamentdGNU Public License

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://mldev.sourceforge.net/.

5.1.13 MiningMart

O MiningMart € uma ferramentapen sourcale data miningdesenvolvida na Universidade de
Dortmund na Alemanha. O projeto tem o objetivo jpiestar nas novas técnicas, que permitem aos
responsaveis pelas tomadas de decisdo, o acesto @iinformacdo armazenada em bases de
dadosdata warehouse® bases de conhecimento.

O objetivo central desta ferramenta é ajudar dizadiores a fazerem escolhas inteligentes, através
das seguintes funcionalidades que tem disponiveis:

« Operadores para ppecessamento com acesso direto 4 base de dados;
* Uso de técnicasiachine learningara préprocessamento;

¢ Documentacgdo detalhada de casos de sucesso;

e Descoberta de resultado de alta qualidade;

e Escalabilidade a varias bases de dados com tamanho consideravel;
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e Técnicas que automaticamente selecionam ou mudaesentacoes.

A ideia basica do MiningMart é armazenar os mekoesos de treino de pré-processamento que
foram desenvolvidas por utilizadores experienteguglamente os dados sao descritos no nivel

metae apresentados nas aplicacfes. Por fim, os diiliea escolhem um caso, que seja semelhante
as suas necessidades de negdcio, e aplicam atraasfio correspondente e a aprendizagem & sua
aplicacao.

As principais vantagens desta ferramenta s&o:
* Reducéo do tempo de pré-processamento usado nerdaebe integragéao;
» Data documentation beyond meta-data usual in reteti databases
» Documentacgdo explicita dos passos de pré-processgme
» Diferentes niveis de abstra¢céo para diferentespap@ata mining
* Suporte na adaptagéo ou reutilizagdo de casocdessy
* Conhecimento especializado partilhado de formaboo&tiva nanternet.

O softwareé livre para investigacdo e para aplicacfes naemais. Todas as fontes de dados
estao disponiveis.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://www-ai.cs.uni-dortmund.de/MMWEB/index.html.

5.1.14 ML-Flex

O ML-Flex é umagackagedesoftwareopen sourc&lesenhada para permitir um processamento de
varios conjuntos de dados para analisendehine learningclassificacdo), de forma flexivel e
eficiente. Na sua esséncia, usa algoritmosidehine learningpara derivar modelos de variaveis
independentes, com o propdésito de prever os vallaresna varidvel dependente (classe).

Escrito em Java, tem uma estrutura extensivelqa®s utilizadores possam facilmente adicionar
funcionalidades que melhorem as do préprio ML-Flex.

Umas das particularidades da arquitetura destaanfiemta é prevenir o aparecimento de
enviesamentoshias). Com uma solucdo para lidar com as questdes ldtagao cruzad#écross
validation), que se trata de permitir que a andlise sejalidiypor multiplaghreads,num Gnico
computador ou e em varios computadores, levanémpds de execucdo substancialmente mais
curtos.

Os algoritmos denachine learnindém sido desenvolvidos em varias linguagens dgranaacao
e oferecem muitas incompatibilidades no que dipeits asnterfaces O ML-Flex torna possivel
fazer interface com qualquer algoritmo que use conmberface a linha de comandos. Esta
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flexibilidade permite aos utilizadores desenvoleeperiénciasnachine learningtravés do ML-
Flex como um escudo de protecdo, enquanto se maplalgoritmos que podem ter sido
desenvolvidos em diferentes linguagens de progr@amamu que proporcionanmterfaces
diferentes.

O ML-Flex esta licenciado pefaNU General Publica License v3.0.

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://mlflex.sourceforge.net/.

5.1.15 MLC++

O MLC++ trata-se de uma biblioteca de classes emfizramachine learningupervisionado. O
MLC++ encontra-se na versao 1.3X e foi desenvolvidoUniversidade de Stanford como um
dominio publico, liderada por Ronny Kohd®Gl - Silicon Graphics Internationglcom a ajuda
de Nils Nilsson e Yoav Shoham.

A versao mencionada € ainda distribuida pela ea@€&d. O produto SGI MLC++ (verséo 2.0 e
superior) inclui melhoramentos ao MLC++. Estes mementos sdo apenas de dominio de
investigacao e estdo disponiveis através de c@digomatos através deebsite O SGI MLC++ é
usado no produto MineSet da SGI como motor prithgpea o servidor ddata mining

O MLC++ proporciona varios algoritmos deachine learningque podem ser usados por
utilizadores finais, analistas, profissionais eestigadores. O objetivo central é proporcionar aos
utilizadores uma quantidade variada de ferramentagpossam ajudar a analisar dados, a acelerar
o desenvolvimento de novos algoritmos de analiseenorar a credibilidade dsoftware a
proporcionar ferramentas de comparacao e mosindoranacéo de forma visual.

Mais do que uma colecdo de algoritmos, o MLC++ & tentativa em extrair pontos em comum
dos algoritmos denachine learningg decompé-los de forma a resultar uma visualizag#@ada
simples, coerente e extensivel.

As arvores de decisdo do MLC++ podem ser visuaigagando o visualizador de arvores SGI
MineSet. Este visualizador permite a navegacaodetare,zoomdos nddulos mais interessantes,
visualizag&o de célculos e sele¢do de pontos eegde.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://www.sgi.com/tech/mlc/index.html.
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5.1.16 OpenNN

O OpenNN, o sej@pen Neural Networks Libray uma biblioteca de classes escritas em C++ que
implementa redes neuronais, um modelo classicovtetigéncia artificial. Anteriormente, esta
biblioteca era conhecida corfitood

O seu desenvolvimento iniciou-se em 2003 no Cdnteynacional para métodos numéricos em
engenharia Ifternational Center for Numerical Methods in Erggning). Mais tarde
desfragmentou-se em pequenos projetos e correntedeamtelnics,uma empresatart-up que
esta a desenvolver a plataforma.

Relativamente ao sedesign o OpenNN estd formulado a partir da perspetivaida analise
funcional e o célculo de varia¢gBes. A abordagera pesolver esta questdo passa por 3 momentos:
escolha de uma rede neuronal que se aproxime daasolformulacdo do problema através da
selecao de uma funcédo apropriada e por fim desamaito de uma otimizacdo matematica com
um algoritmo de forma a encontrar bons parametros.

Esta ferramenta € usada por centenas de ciem@tasdo o mundo como método de investigacéo
de novos algoritmos deachine learninge foi desenhada com o objetivo de “aprender’rtirke
datasetse modelos matematicos. No que diz respeitaatasetopera em funcdes de regressao,
reconhecimento de padrfes e predi¢édo de sériestaisyrelativamente aos modelos matematicos
atua no controlo otimizado e no desenho otimizaglfodnas. De uma forma geral, juntando as
duas categorias, trabalha com problemas invertidos.

O pacote do produto vem com um conjunto de testedrins, muitos exemplos e documentagéo
extensiva. Em resumo o OpenNN proporciona unanework eficaz para investigacdo e
desenvolvimento de algoritmos de redes neurongidieacoes.

O OpenNN corre em qualquer computador, encontralisponivel no SourceForgee €
desenvolvido sobre a licenGNU Lesser General Public Licence.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://opennn.cimne.com/.

5.1.17 Orange

A ferramenta Orange € uma ferrameop@n sourcale andlise de dados direcionada para os mais
novos na area e também para especialistas. Trata-senjunto desoftwarecompreensivel e
baseado em componentes parachine learninge data mining desenvolvido no laboratério de
bioinformatica na Faculdade de Ciéncia da Compuotagalecnologias da Universidade de
Ljubljana, na Eslovénia, em conjunto com uma cowuhacé de apoiopen source

A primeira versao da plataforma foi em 1996, tinmme de ML*, e tratava-se de ufremework
demachine learninggm C++. Em 1997 adicionaram-se vinculos da lingoeythono que levou
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a criacdo ddrameworkchamada Orange. Até aos dias de hoje muitas giesdoram aplicadas
para melhorar a extensibilidade e capacidadesadiafgfma, sendo que em 2013 foi redesenhada a
interfacede utilizador. Neste momento encontra-se na sis@e.7 para Windows.

Desenhado em C++ Rython permite aplicar técnicas diata miningatravés de programacao
visual ouscriptingemPython

Tem componentes paraachine learninge aindaadd-onspara bioinformética eext mining
Contém as seguintésatures

« Programacéo visual — desenha o processo da adélisados através de programacéao
visual, relembrando as escolhas e sugerindo asicagites mais usadas, o Orange € uma
ferramenta que escolhe de forma inteligente qued&canais de comunicacao, entre os
widgets a usar.

e Visualizacdo — O Orange esta equipado com vanos tile visualizac6es, desde graficos
de dispersao, gréficos de barras, arvores, deraimagnetworkse mapas sensoriais.

* Interacéo e andlise de dados — as acdes propagtatilseente através de esquemas de
analise de dados. A selecdo de um subconjunto diesdaumwidget especifico pode
automaticamente disparar mudangas noutro. Ao canbirios widgets é possivel
desenhar umftameworkde andlise de dados de acordo com as nossasidadess

» Varias ferramentas — Contem mais de #@getse continua a crescer. Cobre todas as
tarefas de andlise de dados mais importantesnel@ @specializado eadd-onscomo por
exemplo o Bioorange para bioinformética.

* Interfaceparascripting— Com umanterfaceparascriptingcom Python, torna-se simples
programar novos algoritmos e desenvolver procedivsette andlise de dados complexos,
usando e reusando todo o poder da programacad. visua

« Extensibilidade — E possivel desenvolver os prépaimigets,e estender aterface de
scripting, ou ainda criar o préprio contentor ddd-ons tudo de forma integrada com a
restante aplicacéo, permitindo a reutilizagcdo abgme componentes.

» Documentagdo — Cobre os primeiros passos no quessfieito a programacgdao visual e
ainda proporciona uma apresentacéo detalhadavidgetsdisponiveis, guias através do
scripting e apresenta documentagcdo compreensiva.

» Open source- O Orange € uma ferramempen sourceeom uma comunidade de apoio
ativa. E possivel pesquisar e aceder ao codige,fatmenta-lo e reusa-lo e mesmo
participar no seu desenvolvimento enquanto a catadei oferece o suporte necessario no
desenvolvimento. Esta desenvolvida sobre a lic&i¢id GPL.
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« Independéncia da plataforma — O Orange pode cemewindows, Mac OS X, e numa
variedade de sistemas operativos Linux.

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://orange.biolab.si/.

5.1.18 PredictionlO

O PredictionlO é um servidapen sourc&lemachine learningara os programadores criarem as
suas propriateaturesde predigdo, como personalizacéo, recomendac&relurta de conteddos.
Trata-se de uma ferramenta poderosa, escalavetenadizavel construida no topo fi@meworks
como oHadoop, Scalding e o CascadirRermite aos programadores e engenheiros a cofsteu
personalizacdo de aplicacdes inteligentes. Comfestamenta € possivel adicionar as seguintes
featuresas aplicacdes de forma instantanea:

e Previsdo d@omportamento de utilizadores;

e Oferecer videos personalizados, novidades, antincios, novidades de empregos;

e Ajudar os utilizadores a descobrir eventos intenetes, documentos, aplicacdes e
restaurantes

« Proporcionaservigos de correspondéncia;

Composto por duas componentes princifaignt Server e Engineecebe os dados a partir de uma
aplicacao e emite asitputsde predicéo.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://prediction.io.

5.1.19 RapidMiner

O RapidMiner é uma ferramenta lider em analiseifivadque apresenta uma solugiesktop-to-
cloudmuito facil de usar.

Esta ferramenta foi desenvolvida inicialmente e®12@om o nome YALEYet Another Learning
Environment) por Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa e Simon Fischa Unidade de Inteligéncia
Artificial da Universidade Técnica de Dortmund. RG06 passou a ser desenvolvida pela Rapid-
I, uma empresa fundada pelos investigadores erdoxidEm 2007 mudou 0 seu nome para
RapidMiner.

Atualmente o RapidMiner apoia equipas de colabossda trabalhar em tomadas de deciséo
inteligentes através do uso de inteligéncia pnelig predactions (predictions and actions)
previsbes baseadas em acdes — para melhorar ag@geide uma organizacdo. Esta tecnologia
permite as empresas atingir decisdes inteligeegddcio, ao usar a inteligéncia preditiva e acbes
baseadas em predices.
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O RapidMiner proporcionaoftware solucdes, e servicos na area de andlise avarigatiando
analise preditivagata mining etext mining Lida com a andlise de grandes quantidades desdado
incluindo bases de dados e texto. Mais especifintarngroporciona operacdes data mininge
procedimentos denachine learningais como: carregamento de dados, transformacatades
(ETL — Extract, Transform, Loadpré-processamento de dados, visualizacao, argiksttiva,
modelacgéo estatistica, avaliacadeploymen{Wikipédia, RapidMiner, 2014).

Segundo o KDnuggets, esta plataforma é a mais astang mercado de analise de dados e tem
espalhados por mais de 50 paises centenas decapbcdantstand-alonecomo integradas nos
produtos dos clientes. Atualmente apresenta 3 pysdssociados:

* RapidMiner Studio
« RapidMiner Server
* RapidMiner Managed Server.

Relativamente aRapidMiner Studi@presenta as seguintestures

* Assistente de aplicagcbes — O RapidMiner tem os neaisntes assistentes de aplicagbes
para redugdo dehurn andlise de sentimentos, manutengéo preditmar&etingdireto.

» Extensibilidade — Inclui centenas de métodos paegiacao, transformacdo, modelacéo e
visualizacéo de dados — com acesso a todas as frmteexcel, access, oracle, ibm db2,
Microsoft sql, sybase, ingres, MySQL, Postgres,SSEBasgficheiros de texto e muito
mais.

» Vérios suportes — O RapidMiner corre em qualquatafbrma e sistema operativo.

* NA&o necessita de programacdo — apresentatenfacede utilizador poderoso e intuitivo
para desenhar os processos de analise. Um ambisuéd facil de usar permite que se
reconhecam erros, aplicacao de correcfes rapidasesultados rapidos e afinados — sem
necessidade de recorrer ao codigo.

» Preferido pelos utilizadores - uma ferramenta maidnhecida no mundo dos negdcios,
com revisdes muito boas a serem executadas penoedite por novatos e profissionais
experientes.

O RapidMiner Servetrata-se de um ambiente do tipo servidor que ferama poderosa anélise
preditiva suportada pelo poder da computacdo. Aapimsenta as seguintes funcionalidades sem
restricoes:

» Obtencédo de resultados de predi¢cdes em tempatealés da aplicacdo de otimizacéo da
performance

* Integragdo de outras ferramentas, algoritmos eefodé dados, para além da integracéo
com oRapidMiner Studip
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» Colaboracao a partir dlashboardsnterativos - através da partilha de repositotgfas,
recursos e informagdo com a equipa de trabalhata ga qualquer lado do mundo. E
possivel monitorizar e partilhar as analises de dados a qualquer momento em qualquer lado;

* Processamento remoto das analises de dados —sattavéminterface webflexivel é
possivel correr os processos de trabalho durami&@4manté-los atualizados com bases
de dados em expanséo, calcular os resultados amongrfazer relatérios sobre possiveis
alteracoes.

O RapidMiner Managed Serve¥ uma ferramenta que nadrée gerida por especialistas que
aplicam as configuracdes necessaribackups instalacdes, manutencdo, monitorizacdo e
atualizacdes. Desta forma apresenta as seguimtetarésticas:

» Deploymentépido - pode ser instalado e ficar pronto em psuminutos

» Custos reduzidos de propriedade (TCO) — sem a sidaée de ter um serviderpertde
gestdo a operar internamente os clientes poderart@isusto total do produto.

* Alto rendimento — impulsiona o Amazon RDRelational Database Systgnpara
beneficiar da rapida transferéncia de dados corbaass de dadoslySQL, Oracle,
Microsoft SQL, Server e PostgreSQL.

* Capacidade de programar — varias opc¢des como ealeacbo de acbes e APIs séo
programaveis.

Escrito em Java, atualmente encontra-se na suaové® e proporciona umaterface para
desenhar e executaorkflowsde analise de dados. Essewkflowsno RapidMiner consideram-
se processos e sdo executados por varios operageregsenvolvem tarefas individualmente. Os
operadores trabalham em &rvore sendo quémutde cada um se torna imput do proximo. Para
além dos algoritmos e técnicas que contém, inteigida alguns esquemas, modelos e algoritmos
da WEKA e algunscriptsem R que podem ser usados.

Esta ferramenta encontra-se disponivel no SourgeF@om a certificagdo da OSI conit
business analytics software encontra-se a ser distribuida sobre a licengalABara além disso,
também disponibiliza versGes comerciais dos pradamderiormente referidos.

Considerado pela Gartner como uma das aplicacOesed, foi descrita com as seguintes
potencialidades:

» Aplataforma suporta uma amplitude e profundidaderesas e com isso chega muito perto
dos lideres de mercado;

» As referéncias reportaram bons niveis de satisfgeéa, uma comunidade de utilizadores
forte € uma incorporagéo consistente dos requisitos do produto nas versdes futuras;
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* Foi quase sempre selecionado com base na facilibadso, custo de licenca, e velocidade
de desenvolvimento de modelos e capacidade degofistde largos nimeros de modelos.
Um numero de templates orientaram os utilizadomss gasos mais comuns de uso de
predicao

» As referéncias dos clientes citam altos niveisatisfacdo com o acesso aos dados, filtro
de dados e manipulacdo, andlise preditiva e commpemenais avancadas de analise do
produto.

Para além disso foi avaliada pelo KDnuggets corsoftwarede andlise de dados mais popular
com mais de 3 milhdées dewnloads mais de 20000 utilizadores pelo eBay, Intel sRape Kraft
Foods. A empresa que anteriormente detinha e faastdo dwsoftware— Rapid-I, mudou
recentemente o seu nome para RapidMiner e consideli@ler de mercado dftware para
servi¢cos de analise de dados preditiva relativaeng@mpresas como SAS, SQL Server, IBM, etc.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://rapidminer.com/.

5.1.20 R (Rattle)

A ferramenta RATTLE R Analytical Tool to Learn Eapyrata-se de uminterfacede utilizador
grafica que usa a linguagem R. Atraves denterfacede utilizador gréfico baseado no Gnome, o
RATTLE pode ser usado para ele proprio se encardgarojetos delata mining O RATTLE
proporciona ainda o uso sofisticado de técnicagatie miningao usar a linguageopen source
freeR.

O objetivo desta ferramenta é proporcionar untarface intuitiva que nos leve pelos passos
bésicos delata mining como é ilustrado pela linguagem R. Embora a fieerda sozinha seja
suficiente para todas as necessidades do utilizaalmbém proporciona um impulso para o
processamento e modelacdo mais sofisticado em R, amta mining sofisticado e sem
constrangimentos.

RATTLE é usado no dia-a-dia por uma equipa enorengath minersna Austrélia, disponivel a
partir da Togaware, e por uma variedade de empEsgeverno e comerciais por todo mundo.
Um numero de consultores internacionais tambémouBATTLE nos seus negdcios diarios. O
autor do RATTLE recebeuAustralia Day Medallion 20Q7or liderar e ser mentor data mining
nos escritérios dAustralia Taxatione particularmente citado pelo desenvolvimentorélipa do
sistema RATTLE.

O RATTLE é também usado para ensinar a praticatie mining Esta foi a primeira ferramenta
de instrucdo para umiorkshopdedata miningem Canberra, e ridarbin Institute of Technology,

Shenzhen Graduaete Scha20@6), etc. Tem sido usado também nos cursos daetdidade de

Yale, entre muitos outros.
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As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://rattle.togaware.com.

5.1.21 TANAGRA

O TANAGRA é umsoftwarelivre dedata miningcom propdésitos académicos e de investigacao.
PropbGe varios métodos d#ata mining desde analise exploratéria de dados, aprendizagem
estatisticamachine learning bases de dados.

Este projeto é o sucessor da SIPINA que implemeétéios algoritmos de aprendizagem
supervisionada. O TANAGRA é mais poderoso, poigé@onaprendizagem supervisionada mas
também outras componentes coneta source visualizacdo, estatistica descritiva, selecdo de
instancias, selecdo deatures construgdo ddeatures regressao, andlise factorialustering
aprendizagemmeta-spy avaliagdo da aprendizagem e associacdo. Desawopor Ricco
Rakotomalala na Universidade de Lumiére em Lyoifrmaaca, foi lancada a primeira versédo do
softwareem 2003.

O propésito principal do TANAGRA € servir a comusiil@ académica e de investigacao,
facultando-lhes uma ferramenta diga miningfacil de usar. Seguidamente, pretende que a sua
arquitetura seja facilmente compreendida pelosstipadores, para que estes possam adicionar 0s
seus préprios métodos para cada necessidade. @uaosejbjetivo do TANAGRA é que os
investigadores se possam concentrar nas suas gEsgeim preocupacdes com as ferramentas de
gestao de dados. Por fim, esta plataforma pretineldonar-se também aos mais novos, e ser vista
como uma ferramenta pedagdgica na aprendizagedcnieds de programacao, de forma a difundir
uma metodologia possivel para a construcédo desteléisoftwareopen source

O funcionamento do TANAGRA é semelhante ao dasaeuterramentas ddata mining O
utilizador desenha visualmente um processtada miningnuma forma de diagrama. Cada nédulo
representa uma técnica estatistica omdehine learning a conexao entre dois nédulos representa
a transferéncia de dados. Por fim os resultadosegdiesentados através de um formato em HTML
de forma a ser possivel exportamogputspara urmrbrowser.

O TANAGRA néo inclui, presentemente, o0 que toradearamentas comerciais mais fortes neste
dominio: um conjunto de fontes de dados, acesstodadata warehousege bases de dados,
limpeza de dados, utilizacao interativa.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://chirouble.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/emagra.html.
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5.1.22 Vowpal Wabbit (Fast Learning)

O Vowpal Wabbit ou VW trata-se de um programa/ibtbta de aprendizagem de sistengof-
core que foi originalmente desenvolvida na Yahoo! Rede&, correntemente pela Microsoft.
Disp8e uma implementacéo eficiente e escalavaiathine learningnling, ponderacéo e selegdo
de diferentes funcdes de perda e otimizagdo deiags.

O Vowpal Wabbit representa a esséncia da velocidageachine learningcapaz de aprender a
partir dedatasets terafeaturesom facilidade. Através de uma aprendizagem gdargb®de-se
exceder o resultado de qualqugerfacede machine learningndividual ao fazer aprendizagem
linear, o primeiro entre alguns algoritmos de agrzgem.

Este cobre as opcdes basicas e mais comuns, oatésrrde dados para diferentes tipos de
problemas, como classificacdo binéaria, regresdassiticacdo denulti-classes, cost-sensitiee
predi¢cdo de sequéncias.

As informacdes obtidas relativamente a esta femémencontram-se disponiveis na péagina:
http://hunch.net/~vw/.

5.1.23 WEKA

A plataforma WEKA ou sejaVaikato Environment for Knowledge Analysisata-se de uma
ferramenta popular deachine learningescrita em Java que foi desenvolvida na Univadgdie
Waikato na Nova Zelandia.

Aferramenta dispdem de um conjunto de algoritmashine learningpara tarefas déata mining
onde os algoritmos podem ser aplicados diretanzemtedataseu invocados pelo proprio codigo
Java Para além disso, contém ferramentas e algoritnawa pré-processamento de dados,
classificacdo, regressadustering associacao de regras e visualizacdo para am@isiados e
predicdo de modelos. Tudo isto esté disponivelésrdeinterfacesde utilizador graficos para um
facil acesso as varias funcionalidades.

As suas técnicas pressupdem que os dados est@oidap como um ficheirfiat individual ou
numa relacdo, onde cada ponto de dados € desoritonp conjunto de atributos. Proporciona
acesso as bases de dados SQL através ddasalaase Connectivigy pode processar os resultados
obtidos pelajueryda base de dados.

Inicialmente desenhada para analisar dados redadivagricultura, tratava-se de uma verfséat-

end chamada TCL/TK (1993), que fazia modelacdo de #igos implementados noutras
linguagens de programacéo, pré-processamento de dadC e tinha também um sistema baseado
na criacdo de ficheiros que fazia experiénciasneawshine learningAtualmente com o nome
WEKA, encontra-se na sua versao 3.7.2, escritaa@a desde 1997, e é usada em varias areas de
aplicacdo, principalmente para fins académicos eingdestigacdo. Muitas funcionalidades
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existentes na versdo anterior a esta foram moydepackagesie extensdes, o que torna mais
facil que outros contribuam com novas extensdes aaVEKA, uma vez que a sua arquitetura
modular assim o permite.

Os seus pontos fortes passam pela portabilidadeftisare uma vez que é escrito em Java e por
isso é compativel com quase todas as plataformaenmmas, e os seusterfacesde utilizador
gréficos que permitem que se use a plataforma meafonais simples e facil. Qsterfacesde
utilizador que disponibiliza séo:

»  Explorer

* Knowledge Flow
» Experimenter

A WEKA é umsoftwareopen sourcelesenvolvido sobre a licenGNU General Public License.

As informacdes obtidas relativamente a esta femgamencontram-se disponiveis na pagina:
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html.

5.2 Comparagao entre as ferramentas suite data mini  ng open source

Apos a andlise individual de cada uma das ferramsepen sourceledata miningque constam na
lista do KDnuggets, vamos agora compara-las. Estgparacao vai incidir em aspetos gerais como
tipo de licenca, linguagem de desenvolvimento, @iibfidade com sistemas operativos, Ultima
versdo desenvolvida e ano da mesma. O objetive gesto é verificar, de forma de simplificada,
algumas das caracteristicas gerais das ferramemtastudo.

Na Tabela 5l é possivel visualizar os aspetos enunciados anteige relativamente a cada
ferramenta de DM. Toda a informacéo em estudcefmlhida e analisada a partir de varias fontes
bibliogréaficas.

Tabela 5.1 - Caracteristicas das ferramentas apenesabordadas

Ultima = Ano da

. Termos de . Sistemas ~ e Verséo
Ferramenta Licenca Linguagem . versao | ultima :
uso operativos . ~ | comercial
estavel| verséo
Free Windows
ADaM Proprietaria C++/ Python Mac 4.0.2 2005 N&o
Open source .
Linux
C Free e .
2 2 2 2
Alteryx Proprietaria Shareware : 7 7 7 Sim
. Free . .
AlphaMiner GPLv2 Open source Java Windows 1.0 2005 N&o
C Free e ~
2 2 2 2
CMSR Proprietaria Shareware : 7 7 7 Nao
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Ultima

Ano da

. Termos de . Sistemas ~ ey Versao
Ferramenta Licenca Linguagem . versdo | ultima :
uso operativos . ~ comercial
estavel| versao
CRAN task 2 2 R 2 2 2014 NET
view
L Windows
patapionic GPL | oS | Java Mac ? ? N&o
P [ Linux
Free Windows
ELKI AGPLvV3 Java Mac 0.6.0 2014 Nao
Open source Li
inux
Debian
Gnome Data GPL Free | ci4/Python  GNU/ 2 2 N0
Mining Tools Open source Li
inux
Java/ Windows
, Free scripting lan- Mac ~
SCaVis GPLv3 Open source  guages Linux 2.0 2014 Nao
Android
Free 29-01- ~
2
KEEL GPLv3 Open source Java : 2014 2014 N&o
Free Windows
KNIME GPLv3 Open source Java LMac 2.10.1 2014 Sim
inux
MJL )
: Windows
(machine GPL Free Java Mac LOL 5502 NET
learning in Open source Li alpha
. inux
java)
Free Windows
MiningMart GPLv2 Open source Java Mac Vi1l 2006 Nao
Linux
Free Windows
- s 5 ~
ML-Flex GPLv3 Open source Java Mac ; ; N&o
Linux
s Free Windows ~
2
MLC++ Proprietaria Open source C++ Linux 1.3X : N&o
Free Windows
OpenNN LGPL Open source C++ LMac 1.0 2014 Nao
inux
Free Windows 27
Orange GPL Open source C++/ Pyhton Mac Win 2014 N&ao
Linux
- Windows
Prediction 2 Free 2 Mac V080 2 N0
10 Open source Linux
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Ultima = Ano da

. Termos de . Sistemas ~ b Versao
Ferramenta Licenca Linguagem . versdo | ultima :
uso operativos . ~ | comercial
estavel| versao
Free Windows
RapidMiner AGPL Java Mac 6.0 2013 Sim
Open source X
Linux
Free Windows
RATTLE GPL v2 Open source R LMac 331 2014 N&ao
inux
s Free . ~
TANAGRA Proprietaria Open source C++ Windows = 1.4.50 2013 Nao
Vowpal Free Windows
Pe BSD C++ Mac 7.6 2014 N&o
Wabbit Open source )
Linux
Free Windows
WEKA GPL Open source Java Ll\i/lneLlch 3.6.11 2014 Nao

O parametro “termos de uso” foi preenchido com¢e#acteristicas possiveigee, open source
shareware Para fins de desambiguacéo, as caracteristipgssemtam as seguintes nogoes:

* Free- significa que ndo existem custos do usaownloadde uma ferramenta dkata
mining
* Open Source significa que o cddigo fonte dspftwareé aberto e disponibilizado aos

utilizadores da ferramenta;

» Shareware- significa que o programa é facultado gratuitamemas com algum tipo de
constrangimento e restricdo, que geralmente seigakcom funcionalidades limitadas ou
uso gratuito limitado a um periodo de tempo.

Os campos da tabela preenchidos com “?” refereanfaa de informagéo sobre cada aspeto onde
estdo localizados. A informagéo disponivel sobreasaacteristicas e funcionalidades € variavel de
ferramenta para ferramenta, havendo em muitos e¢asite pouca documentacdo. Assim sendo,
as proximas conclusdes séo aplicadas apenas sotaeuttados que se podem fundamentar com a
tabela anterior.

Relativamente a informacédo da Tabelh modemos tirar as seguintes conclusoées:
* A maioria daderramentas em estudo utiliza uma licen¢a do tipo GPL ou variante;
* Predominam os sistemfise e open sourcg

* No que diz respeito as linguagens de desenvolvinarithguagem Javaa mais usada;
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Cerca de 15 ferramentas sdo compativeis com osigt@nas operativos mais comuns:
Windows, Mac e Linux;

Apenas 12 ferramentas lancaram a sua Ultima versgidltimos dois anos (2013/2014),
sendo que todas as outras disponibilizam versdes mais antigas;

S6 o Alteryx, KNIME e o RapidMiner disponibilizanma versdo comercial.

Segundo os gréficos de votacdo do KDnuggets salersoffwarede andlise de dadaddta mining
os utilizadores usaram entre os anos de 2010-2@lgr@etos reais, obtivemos os resultados da
Tabela 52.

Tabela 5.2 - Resumo dos resultados da votacao "wiadytics, Big Data, Data mining, Data Sciencé-sof

ware you used in the past 12 months for a reakpt®] do KDnuggets

Ferramentas 4°|ugar,  5SRugar 6° lugar
2010 WEKA Outras
2011 WEKA Outras
2012 Outras
2013 WEKA  RATTLE
2014 R Python | WEKA -‘W

Os resultados estao disponiveis nos seguintesemrudeeletronicos:

2010 — http://mww.kdnuggets.com/polls/2010/dataingranalytics-tools.html
2011 - http://www.kdnuggets.com/polls/2011/toolsdgtics-data-mining.html

2012 - http://www.kdnuggets.com/polls/2012/anabsditata-mining-big-data-
software.html

2013 - http://www.kdnuggets.com/polls/2013/anabAiig-data-mining-data-science-
software.html

2014 - http://www.kdnuggets.com/polls/2014/anabAiata-mining-data-science-
software-used.html

Apoés estas conclusdes, e na impossibilidade de ax@npm termos préticos 23 ferrameripsn
sourcede DM, foram escolhidas as melhores de acordoamsultados da votacdo evidenciada
na Tabela 2, e de acordo com o conjunto abordado%iSuites data mining open sourée.
ferramentas escolhidas para analise RapadMiner; Orange WEKA e o KNIME. Consideramos
gue estas sdo as quatro melhores ferramemas sourcede data mining sendo que, existem
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muitas outras que ndo estao a ser colocadas edoeptr terem objetivos muito especificos ou
serem baseadas em linguagens de programacdo, contasd da ferramenta R e Python que
apresentam resultados de utilizacdo muitos bongatagbes anuais do KDnuggets.

Neste sentido, no capitulo seguinte iremos focarneandlise e avaliagdo pratica destas quatro
ferramentas, uma vez que apresentam o conjuntocoaipleto ddeaturese também por serem
reconhecidas no mundo data miningpor varios especialistas da area.
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6 AVALIAGAO PRATICA DAS FERRAMENTAS

Ap0s as conclusdes e os resultados da andlise bibliografica apresentados capitulo anterior, € na
impossibilidade de comparar em termos praticos 23 ferramentas open source de DM, foram
escolhidas as melhores de acordo com os resultados da votagdo evidenciada na Tabela 5.2. As
quatro ferramentas escolhidas foram o RapidMiner, Orange, WEKA ¢ o KNIME. Estas serdo
instaladas de forma a avaliar as suas especificidades e pontos fortes.

Uma vez identificadas as melhores ferramentas de data mining, vamos agora proceder 4 instalagdo
de cada uma, de forma a perceber todas as caracteristicas e requisitos que incluem. Relativamente
a instalagdo, esta ocorreu num sistema operativo Windows 8 de 64 bits. No entanto sdo também
apresentados os requisitos de instalagdo para outras opcdes de sistema de operativo.

Posteriormente a instalagdo das quatro ferramentas sdo apresentados e avaliados aspetos técnicos
sobre cada uma delas, de uma forma mais grafica, para simplificar a sua interpretagao.

6.1 Instalagao do RapidMiner

Antes de instalar o RapidMiner ¢ necessario verificar que sistema de operativo se vai usar na
maquina onde se vai instalar o soffware. A versdo do RapidMiner a instalar ¢ a RapidMiner Studio
correspondente a versdo 6.1.

RapidMiner Studio

RAM 1GB
File based data sources CSV and Excel
Database systems None
Support Community support
liner Ra p av e No

Figura 6.1 - Features do RapidMiner Studio
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Relativamente aos requisitos, estes dependem do sistema operativo a usar, no entanto de forma
geral, os passos do processo de instalacdo sdo parecidos variando s6 em algumas componentes. As
informagdes e imagens seguintes estdo disponiveis na pagina https://rapidminer.com/.

e  Windows
0 Instalar

Para instalar o RapidMiner no sistema operativo Windows faz-se o download do ficheiro executavel
disponivel na pagina do RapidMiner (https://rapidminer.com/), com a designacdo rapidminer-
XXX-install.exe. Para isso, ¢ necessario fazer um breve registo na pagina da ferramenta, de forma

a introduzir dados de utilizador como nome, apelido, telemovel, instituigdo e area de trabalho, para
criar um perfil. Ap0s a criacdo do perfil, € possivel fazer download, gerir as versdes dos RapidMiner
a escolha e gerar licengas de utilizador. Seguidamente, é necessario escolher que tipo de sistema
operativo vamos usar (32 bit ou 64 bit) e descarregar um ficheiro executavel. Terminado o
download, é necessario abrir o executavel e correr o wizard para seguir todas as instrugdes do
produto. Terminada a instalacdo ¢ criado um icon no desktop do computador para acesso direto a
aplicagdo. Abrindo esse icon sera necessaria a ativagdo de uma license key, facilmente gerada no
perfil de utilizador, e o software esta pronto a ser usado.

0 Iniciar

Para iniciar o RapidMiner, basta fazer duplo clique no icon que se encontra no ambiente de trabalho
e a aplicacdo ¢ iniciada. Ao iniciar, é necessario saber que o RapidMiner usa 90% da memoria. No
caso de existirem problemas nesse contexto existem outras possibilidades de inicia-lo, que sdo
apresentadas de seguida.

*  Outras plataformas

n,‘)l)) rapidminer

Initializing Operators

RapidMiner Studio 6.1
Starter Edition

Copyright (C) 2001 - 2014 RapidMiner GmbH

More information at hitp://Aaan.rapidminer.com
]

Figura 6.2 - RapidMiner a iniciar
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o Instalar

Para instalar o RapidMiner noutras plataformascaessario o JavRuntime Environment (JRE)
versdo 7 ou superior. Depois de seguidas todassasigdes de instalacdo desta componente é
necessario fazelownloaddo ficheiro zip da pagina do RapidMiner com a glea¢aaapidminer-
XXX.zip. Para extrair o ficheiro de download do RapidMinemegessario uma ferramenta de
extragdo como sdo exemplo o WinRAR ou 7Zip. Pot BnRapidMiner encontra-se instalado e
pronto a ser usado.

o Iniciar

Para iniciar o RapidMiner existem trés opcoes. £6des permitem adaptar o uso de memdéria
pela ferramenta uma vez que a instalagdo delsa@penas 64 ou 128 MB de memoria.

1 — Definir o maximo de memodria que possa ser upaltgjava e pela sua localizacdo através das
variaveis MAX_JAVA_ MEMORY e JAVA_HOME. Depois podeiciar-se cscriptRapidMiner.bat
no subdiretério decriptsdo RapidMiner ou invoca-lo pela linha de comandos.

2 — Abrindo o ficheiro lib/rapidminer.jar.

3 — Através da linha de comandos (java —jar rapiénjar):

B C\Windows\system32icmd.exe | [ |

IL';=\P1~05;PEN'| Filez“Rapid-I~RapidMinerS~lib2java —jar rapidminer.jar_

Figura 6.3 - Exemplo da linha de comandos

O méximo de memdria pode ser especificado pelacopgénx da Javd/irtual Machine

BN C\Windows\system32cmd.exe | [ |

I';'.'=\F1'~l:rg:~‘r'.m FilessRapid-I“RapidMinerS~lib2>java —¥mx808m —jar rapidminer.jar,

Figura 6.4 - Exemplo da linha de comandos

e Extensdes

O RapidMiner proporciona algumas extensfes querpage instaladas através Miarketplace
O Marketplace pode ser acedido pelo merdelp (ajuda) emUpdates and Extensions
(Marketplace) As extensdes pode ser por exemfagt Mining, Web Mining, Image Miningtc.
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6.2 Instalagao da WEKA

Antes de instalar a WEKA ¢ necessario verificar que sistema de operativo se vai usar na maquina
onde se vai instalar o software. A versdao da WEKA a instalar ¢ a 3.6. No entanto existem duas
versdes que podem ser instaladas: a versdo estavel que corresponde 4 Gltima edi¢do do livro de data
mining que apenas recebe correcdes (bug fixes) e a versdao de desenvolvimento que recebe novas
features e exibe um sistema de gestdo de packages que permite 4 comunidade a facil adigdo de
novas funcionalidades. Vamos instalar a versdo estavel.

Relativamente aos requisitos, estes dependem do sistema operativo a usar e ainda da versdo da
WEKA que se vai instalar. As informag¢des ¢ imagens seguintes estdo disponiveis na pagina
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html/.

A seguinte imagem apresenta uma tabela que faz a correspondéncia entre as versdoes do WEKA e a
versdo de java necessaria para cada uma delas.

Java
14 1.5 1.6 97
<3.4.0 X X
3.4.x
WEKA X X
X X

3.7.x 37.0

Figura 6.5 - Correspondéncia entre versao da WEA & versao do java

¢ Windows

Esta disponivel para o sistema de 32 bits um ficheiro executavel que inclui a JVM 1.7 (Java Virtual
Machine) — “weka-3-6-11jre.exe” - e um ficheiro do mesmo género sem a JVM para instalar se o
utilizador ja tiver o java 1.6 ou superior no seu sistema - weka-3-6-11.exe. Para o sistema de 64 bits
existe 0 mesmo ficheiro executavel com a JVM 1.7- weka-3-6-11jre-x64.exe ¢ sem a JVM 1.7 -
weka-3-6-11-x64.exe - que funcionam nas mesmas condigdes.

0 Iniciar

Para iniciar o WEKA basta fazer duplo clique no icon que se encontra no ambiente de trabalho ¢ a
aplicacdo ¢ iniciada.

7] Weka GUI Chooser - © [HESH
Program Visualization Tools Help |

Applications

'WEKA | === |

The University
of Waikato Experimenter

Waikato Envi for Analyss

Version 3.6.11

(c) 1993 - 2014

The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Figura6.6 - WEKA a inicial
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e Mac

Para este sistema operativo estdo disponiveis duas versdes. A primeira trata-se de uma disk image
que inclui uma aplica¢do com a JVM 1.7 da Oracle - weka-3-6-11-oracle-jvm.dmg - e a segunda
trata-se também de uma disk image que contém uma aplicagao compativel com a JVM 1.6 da Apple
- weka-3-6-11-apple-jvm.dmg.

*  Outras plataformas (Linux, etc.)

Para este sistema operativo existe um ficheiro zip - weka-3-6-11.zip - para download. Depois de
fazer unzip, iréd ser criado um diretério com o nome weka-3-6-11. Para o executar ¢ necessario
muda-lo escrevendo: java —Xmx1000m —jar weka.jar. E necessario que o java seja instalado no
sistema para que tudo funcione.

6.3 Instalagdao do KNIME

Antes de instalar o KNIME ¢ necessario verificar que sistema de operativo se vai usar na maquina
onde se vai instalar o software. A versdo do KNIME a instalar ¢ a KNIME Analytics Platform. Para
além da plataforma, ¢ possivel instalar também o KNIME SDK versdo 2.10.4 que se encontra
disponivel para qualquer sistema operativo.

A versdo do KNIME Analytics Platform esta concebida para utilizadores finais proporcionando
todas as funcionalidades necessarias a utilizar na ferramenta e extendé-la a outras packages
desenvolvidas por terceiros. As informagdes ¢ imagens seguintes estdo disponiveis na pagina

http://www.knime.org/knime.
e  Windows

Estdo disponiveis para os sistemas de 32 e 64 bits quatro hipoteses de download: instalador;
instalador + todas as extensoOes gratis; self-extracting archive e ficheiro Zip.

O Iniciar

Para iniciar o KNIME basta fazer duplo clique no icon que se encontra no ambiente de trabalho e a
aplicagdo ¢ iniciada.

Open for Innovation

KNIME

Version 2.10.4

Figura 6.7 - KNIME a iniciar
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Depois de inciado, o KNIME exige a designacao devamkspaceque tem a funcéo de armazenar
todos os projetos num arquivo. Depois de concltddo o processo o KNIME esté pronto a ser
utilizado.

e Linux

Estdo disponiveis para os sistemas de 32 e 64dbi#s hipoteses daownload instalador e
instalador + todas as extensfes gréatis.

 Mac

Estéo disponiveis para os sistemas de 64 biteaxiduas hipoteses dewnload instalador para
Mac 10.7 ou superior e instalador + todas as e@emngratis para Mac 10.7 ou superior.

» SKD - Software Development Kit

O seu SDK goftware development kiproporciona um JRE (Jaruntime EnvironmentOracle
Java 1.7.0._60), baseado no Eclise Indigo (3.7g)facilita o desenvolvimento préprio dedes
pelo utilizador de forma simplificada devido assaatensdes. A sua instalacdo é facultativa, uma
vez que esta aplicagdo tem propositos muito espewif

* Update site

Os plug-ins adicionais do KNIME podem ser obtidos pelo KNIMBdate site Este por sua vez
pode ser acedido via http://www.knime.org/updaf€/2ou pelalownloadde um ficheiro Zip dis-
ponivel na sua pagina.

e Datasets

O KNIME disponibiliza um conjunto pequeno datasetgaradownloadna sua pagina.

 Extensoes

Para além delug-insé possivel também adicionar extensdes ao KNIMEe t&sn parceiros nas
areas da ciéncia como o ChemAxon e Infocom qudtéanias extensdes intitulad&see Marvin
Chemistry Extensions’Estas incluemnodes como Marvin Sketch para desenhar estruturas
guimicas, quests e reagdes; Marvin View para visualizar as estruturas quimicas indivislaai
multiplas; Marvin Space para visualizar em 3D moléculas, proteinas etcM®lConverterpara
conversdo de estruturas quimicas em outros formB@ms além destes, o KNIME apresenta
compatibilidade de sistema com outros parceiros fgueltam as seguintes extensoggIE;
Jehem/Marvin; Schrodinger Suite Korilog, Pervasive RushAnalytics and RushAccelerator
Dymatrix e BioSolvelT.

6.4 Instalagdo do Orange

Antes de instalar o Orange é necessario verifioarsistema de operativo se vai usar na maquina
onde se vai instalarsoftware A versédo do Orange a instalar é a 2.7.
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Relativamente aos requisitos, estes dependem do sistema operativo a usar, no entanto de forma
geral, os passos do processo de instalacdo sdo parecidos variando s6 em algumas componentes. As
informagdes e imagens seguintes estdo disponiveis na pagina http://orange.biolab.si/.

¢ Windows

Estao disponiveis dois produtos para download, para este sistema operativo: Full package e Pure
Orange. O Full package ¢ recomendado para quem vai instalar o Orange pela primeira vez,
incluindo todas as bibliotecas necessarias. O Pure Orange é uma versao que serve para aqueles que
vdo atualizar a sua versdo relativamente & anterior (2.6), fazendo atualizagdo das bibliotecas
necessarias e instalando por cima da versdo anterior.

0 Iniciar

Para iniciar o Orange basta fazer duplo clique no icon que se encontra no ambiente de trabalho ¢ a
aplicagdo ¢ iniciada.

Figura 6.8 - Orange a iniciar

e Mac

Esta disponivel para download um bundle universal que contém todas as funcionalidades e features
para um utilizador avangado. Para instalar o Orange como uma PyPi (Python Package Index)
package easy_install/pip: easy_install numpy && easy_install orange.

e Linux

Esta disponivel o download dos seguintes elementos para construgdo a partir da fonte (builing from
the source): nightly packed sources; archive of selected packed sources e Orange 2.7 code
repository através do GitHub. Para instalar ¢ executar o Orange pode usar-se o setup.py que requer
GCC, Python e numpy development headers. Para isso deve extrair-se as componentes da nightly
sources ¢ executar:

python2 setup.py build
sudo python2 setup.py install
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Assim vai instalar-se tambémsoript orange-canvas. Para utilizar o Orange Canvaslipgkade
comandos deve executar-se: python2 setup.py irstsdr.

e« Add-ons

Estéo disponiveis algursld-onsque se podem instalar que sdo compativeis a wslgstemas
operativos: OrangBioinformatics (version 2.5.37); orangecontrib.carth (version 0.1.3); Orange-
ModelMaps (version 0.2.8); Orange-Multitarget (version 0.9.3); Orange-Network (version 0.3.4);
Orange-NMF (version 0.2); Orange-Reliability (version 0.2.14); Orange-Text (version 1.2al) e
Orange-Textable (version 1.4.2).

6.5 Avaliacdo técnica das ferramentas

Apos a instalag@o das quatro ferramentadata miningescolhidas para analise e teste pratico,
vamos agora avaliar os aspetos técnicos de caddelas

Uma vez que ja foi feita uma anadlise relativametestado da arte das ferramemasn source

de DM, vamos agora comparar as 4 escolhidas. A amgfo é fundamentada com duas
abordagens: uma resultante da revisdo bibliogr&icatra e comprovada pela instalacdo das
ferramentas, resultante do teste pratico e usmdamas.

A Tabela 6.1apresenta uma comparacao entre as ferramentapMdaolnivel da linguagem de
programacao utilizada no desenvolvimento das mesmas

Tabela 6.1 - Linguagem de desenvolvimento

Linguagem de
nguag RapidMiner Orange Weka Knime

programacao

Java v X v v
C++ X v X X
Python X v X X

E possivel avaliar que a excecao da ferramentag®raas as ferramentas sdo desenvolvidas em
Java. A ferramenta Orange € desenvolvida em C+tenda tambénPython Esta tabela permite-
nos concluir que a linguagem Java é claramente ia estolhida para desenvolvimento de
ferramentas. Esta questdo deve-se a facilidade epia proporciona na integracdo e
desenvolvimento de novas funcionalidades.

A Tabela 62 apresenta os sistemas operativos compativeis sderramentas em estudo.
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Tabela 6.2 - Sistemas operativos

Sistemas operativos  RapidMiner Orange Weka Knime
Windows v v v v
Linux v v v v
Mac v v v v

A Tabela 62 permite identificar que todas as ferramentas siupativeis com os sistemas
operativosVindows, Linux e Mac.

De seguida, na Tabela¥séo exibidoslguns aspetos gerais, importantes relativamerad@auma

das ferramentas em analise, nomeadamente o anesdaviblvimento das mesmas, o ano de
desenvolvimento da ultima verséo estavel, o tipbicdaca que usam e se tém ou ndo uma versao
comercial disponivel.

Tabela 6.3 - Outros aspetos relevantes

Outros aspetos RapidMiner Orange WEKA KNIME
Licencas AGPL GPL GPL GPLv3
Ano de 2007 1997 1997 2006

desenvolvimento
Ano da Ultima

N 2013 2014 2014 2014
versao
Ultima versao 6.0 27 3.6.11 2.10.1
estavel
Versdo comercial Sim Nao Nao Sim

Segundo dabela 6.3odas as ferramentas possuem uma licenca do BphoeXceto o RapidMiner
gue usa a AGPL em especifico, cujo proposito é@merlicenca minimamente modificada da GPL,
na disponibilizacdo do cédigo. Relativamente aas @e desenvolvimento podemos concluir que
as mais recentes sdo o RapidMiner e o KNIME. Nardgnf o ano de desenvolvimento do
RapidMiner remete para a data em que este tom@&u m@me atual, j4 existindo com o nome
YALE desde 2001. Relativamente ao KNIME, este caueg ser desenvolvido na Universidade
de Konstanz em 2004, embora s tenha disponibidizadua primeira versdo em 2006. Tanto o
Orange como a WEKA séo ferramentas com um nivehakeiridade maior, sendo que o Orange
foi desenvolvido inicialmente com outro nome — Mirh 1996 e, em 1997 com a integracédo dos
vinculos enPythonmudou o seu nome para Orange. Quanto & WEKA padiendar-se como a
ferramenta mais antiga, datando a sua primeird@oate 1993, também com outro nome na altura
- TCL/TK - representada por uma ferrameintat-enddesenvolvida em C. Em 1997 é totalmente
reescrita em Java e adota o seu nome atual. Naiguespeito aos anos das Ultimas versoes,
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podemos concluir gue todas as ferramentas se eagoatuais, pois estas ndo tem mais de um ano
de existéncia. Quanto a versdes comerciais, apeRapidMiner e o KNIME as integram.

A Tabela 64 apresenta os resultados para as quatro ferramegls/amente aos tipos de bases
de dados suportados.

Tabela 6.4 - Bases de dados suportadas

Bases de dados suportadas RapidMiner Orange  WEKA  KMWE

HSQLDB v X v X
Ingres v X X X
JDBC v X v v
Microsoft SQL Server 4 X v v
MySQL v v v v
ODBC v X v X
Oracle v X v v
PostgreSQL v X v v
SQLite v X v v
Sybase v X X X
Outras v X X v

A Tabela 6.4ermite identificar que o RapidMiner é a Unicaderenta compativel com todas as
bases de dados inlcuidas na tabela e o Orangeadue apenas integra uma das bases de dados —
MySQL (Chen, Williams, & Xu, 2007). Relativamente WEKA e KNIME ambas incluem a
maioria das bases de dados apresentadas.

A Tabela 65 apresenta os resultados relativamente aos recwlsosmentais de suporte
disponibilizados por cada ferramenta.

Tabela 6.5 - Documentacao disponivel

Documentacéao RapidMiner | Orange | WEKA | KNIME

Documentacéo disponivel

. - X v v v
com a instalacdo
Docu,m'entagéo disponivel v v v v
na pagina
Exemplos proprios v v v v
(dataset}
Tutoriais na aplicacéo v v X X
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No que diz respeito & documentacdo, a Tabdgérmite identificar que todas as ferramentas
integram documentacao relativa & plataforma e seustituintes. A localizagdo da documentacao
encontra-se na maioria dos casos, na pagina detsulgocada ferramenta em anélise.

A Tabela 66 apresenta os resultados relativamente aos fornmddes ficheiros de leitura
compativeis com cada ferramenta.

Tabela 6.6 - Ficheiros compativeis

Ficheiros compativeis RapidMiner | Orange | WEKA | KNIME

AML v
ARFF
ASCII files
.BASKET
Binary files
.CSV

.DAT
.DATA

Database
(SQL database)

Excel
LibSVM

Microsoft Access
Database (.mdb)

.NAMES

PMML

SAS files

SPSS files (.sav)
.TAB

URL

XML

XRFF

x x| Ix|8Ix| Q%
NN NN RN

X | x| Q8 X | x|
b I N I P I N N P

x
x
x

x| <«
X

< x
x

<
x
x
x

SIx S x| x| x|[K]S

XSS XSS x| x

X | x| x| <|x|x|x|x
X | KNI X x| x| S x

Segundo a Tabela®é possivel concluir que apenas os formatos .ARFFSY sdo compativeis
com todas as ferramentas. A ferramenta com mdisifics compativeis € o RapidMiner.

A Tabela 67 apresenta uma comparacao entre todas as ferranexitdivamente a um conjunto
de funcionalidades d#ata mining
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Tabela 6.7 - Funcionalidades de data mining

Funcionalidades RapidMiner | Orange | WEKA | KNIME
Arvores de Decis&o Sim Sim Sim Sim
Regras de Associacao Sim Sim Sim Sim
Avaliacdo Sim Sim Sim Sim
Clustering Sim Sim Sim Sim
Redes Bayesianas Sim Sim Sim Sim
Redes Neuronais Sim Sim Sim Sim
SVM Sim Sim Sim Sim

A Tabela 67 permite visualizar que as ferramentas em estudsilplitem a execucgéo de todas as
funcionalidades mencionadas. E possivel verificar as ferramentas escolhidas para anélise séo
muito completas, no que diz respeito a funciondkdadedata mining

A Tabela 68 apresenta uma comparacdo entre todas as ferraneitdivamente a um conjunto
de tarefas de pré-processamento de dados. Assamfavaliagdo foram selecionadas por serem
mais utilizadas e mais comuns entre as ferramentas.

Tabela 6.8 - Tarefas de pré-processamento de dados

Tarefas de

pré-processamento RapidMiner | Orange | WEKA | KNIME

Estatistica

Medidas de disperséo de dados v 4 v v
Medidas de tendéncia central v v v v
Limpeza de dados

Detecédo de outliers v v v v
Filtragem (Filtering) v v v v
Ordenacéo (Sorting) v v v v
Preenchimento (Fill) v 4 4 X
Substituicdo (Replace) 4 v v v
Reducao e transformacao de

dados

Agregacéao v v X v
Discretizagéo v v v v
Fundir (Merge) v v v v
Selecao de atributos v v v v
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Tarefas de

pré-processamento RapidMiner | Orange | WEKA | KNIME

Visualizacdo de dados

Gréficos (graph view) v v v v
Tabelas (table view) 4 v 4 v
Texto (text view) v v v v

No conjunto de tarefas de pré-processamento enmaeaalna Tabela.8 podemos concluir que
ndo existe uma discrepancia de resultados. Todasramentas integram a maioria das tarefas em
avaliacao e integram ainda outras tarefas que &dalsscritas na tabela, especificas em cada
ferramenta.

A Tabela 69 apresenta uma comparacao relativamente as variraadale visualizacdo grafica de
dados que cada ferramenta oferece.

Tabela 6.9 - Visualizacéo grafica de dados

Tipos de graficos RapidMiner| Orange | WEKA | KNIME
Andrew curves v X X X
Block graphs v X X X
Conditional box plot X X X v
Dendogram v v X v
Distribuition v v X X
Gréficos 3D v X X X
E?Drizflgﬁzrglrculares v X X v
Graficos de barras v

Gréficos de bolhas X
gr:l:sci?; de densidade v X X X
s | [ |-
e e quans R
Gréficos de sticks v X X X
Histogramas v v v v
Lift chart X X X v
Line plot X X X v
Mosaic display X v X X
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Tipos de gréficos RapidMiner| Orange | WEKA | KNIME
E’Pagfiﬁﬁ)s coordenadas v v X v
Pareto v X X X
Quartile v X X X
Raddar Plot Appender X X X v
Ring v X X X
ROC curves v v v v
Rule 2D view X X X v
Sieve diagram X v X X
SOM v v X X
Spark Line Appender X X X v
Surface 3D v X X X
Survey v v X X
Venn diagram X v X X

A Tabela 69 permite visualizar que a ferramenta com maisipiigades de visualizacdo grafica
de dados € o RapidMiner e a com menos possibilidddegraficos € a WEKA. Os tipos de
visualizacéo grafica de dados partilhados pelasrgierramentas sdo os gréaficos de disperséo
(scatter plot}, os histogramas e as curvas ROC.

Nas tabelas seguintes sdo enumerados alguns migeridle data mining que se encontram
integrados nas quatro ferramentas em estudo. kil indica os algoritmos ndo suportados
pela ferramenta e o simbotorepresenta os algoritmos suportados. A cinza esfiesentados os
algoritmos integrados na ferramenta mas com umantardo algoritmo ou com nome diferente.

A Tabela 610 apresenta os resultados relativamente aos algsritla associacdo integrados em
cada ferramenta.

Tabela 6.10 - Algoritmos de associacéo

Algoritmos de RapidMiner | Orange | WEKA | KNIME

Associacao

Apriori X X v v
Association Rules v v X v
DICE X X X v
Filtered Associator X X v X
FPGrowth 4 X v v
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ﬁLgS%rgrggasode RapidMiner | Orange | WEKA | KNIME
R e | x| x|
gsgli?lltlizfj(lj?atterns Y X v X
ltemsets X v X X
JiM X X X v
Predictive Apriori X X v X
Relim X X X v
SaM X X X v
TANIMOTO X X X v
Tertius X X v X

Podemos visualizar que a ferramenta com mais aiguside associagdo incluidos é o KNIME com
9 algoritmos. De seguida a WEKA com 6 algoritmos ®apidMiner e Orange tém 3 e 2

respetivamente.

Uma vez que os algoritmos de classificacéo e re§oemcluidos nas ferramentas em estudo séo
numerosos, e para evitar que a leitura da tabglasaustiva, os resultados completos encontram-
se disponiveis em anexo. De seguida, apresentgmeoss os algoritmos que pelo menos duas

ferramentas em estudo incluem.

A Tabela 6.11apresenta os resultados relativamente aos algariti® classificacéo integrados em

pelo menos duas ferramentas.

Tabela 6.11 - Algoritmos de classificacéo

Algoritmos de classificacdo RapidMiner | Orange WEKA | KNIME
Adaboost v X v v
Bagging v v v v
Decision Stump v v X
Decision Tree v X X v
Gaussian Processes v X 4 X
ID3 v X v X
KNN v v v v
Lib SVM v X v 4
MetaCost v X v X
Multilayer Perceptron v X v v

Téania Gomes

73



CAPITULO 6

Algoritmos de classificacdo RapidMiner | Orange WEKA | KNIME

Naive Bayes v v v v
Neural Net v v X X
Random Forest v v v X
Random Tree v X v X
Stacking v X v X
SVM v v X v

Na Tabela 6.11 podemos ver que a ferramenta gegranimais algoritmos é o RapidMiner. De
seguida, a WEKA integra 13 dos 15 algoritmos, o MElintegra 7 e o Orange integra apenas 4.

A Tabela 6.1apresenta os resultados relativamente aos algaritie regressao integrados em pelo
menos duas ferramentas.

Tabela 6.12 - Algoritmos de regresséo

Algoritmos de regressdo | RapidMiner| Orange Weka Knime
Linear Regression v v v v
Logistic Regression v v v v
Polynomial Regression v X X 4

Podemos visualizar que os principais algoritmosrelgressdo s&o suportados por todas as
ferramentas.

Nas 2 tabelas anteriores foram exibidos apenagsdtados de algoritmos de classificagéo e
regressdo, que estivessem implementados em pelosn2eferramentas em estudo. Os valores
completos referentes aos algoritmos de classificag&égressdo em cada ferramenta encontram-se
na tabela em anexo no capitulo 10. Seguidamerdssével visualizar os resultados totais de cada
ferramenta.

Algoritmos de classificagao e regressao
150
100

100
50

Totais

H RapidMiner ™ Orange Weka ®Knime

Figura 6.9 - Somatoério dos algoritmos de clasgjficee regressao
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E possivel concluir que os resultados da tabela 6.16.12 sdo ligeiramente diferentes dos
apresentados na imagem anterior. A WEKA ¢ a femtangue detém maior nimero de algoritmos
de classificacdo e regressdo. Esta questédo patar&@essociada com o facto de esta ferramenta ser
a mais madura na area da DM e incluir algoritmoglémentados ha mais tempo. No entanto,
considera-se que, apesar do numero de algoritmmogasével nas quatro ferramentas, de uma
forma geral, estas implementam os principais aigos de classificacdo e regressao.

A Tabela 613 apresenta os resultados relativamente aos algorittectisteringintegrados em

cada ferramenta.

Tabela 6.13 - Algoritmos de clustering

Algoritmos de Clustering RapidMiner | Orange | WEKA | KNI ME
Aglomerative Clustering v X X X
CLOPE X X v X
Cobweb X X v X
DBScan v X v v
EM v X v X
Farthest First X X v X
Filtered Clusterer X X v X
Flatten Clustering v X X X
Fuzzy c-Means X X X v
Hierarchical Clusterer v v v v
K-Means v v X v
K-Medoids v X X v
?:Alii;?e?eernsuy Bases X X v X
MDS X v X X
OPTICS X v v X
PCA X v X v
Random Clustering v v X X
sIB X X v X
Simple K-Means X X v X
SOM X v X X
SOTA X v X v
?::Jupsgg rr;[n\éez((gS/rC:) Y x x X
Top down Clustering v X X X

Téania Gomes
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Algoritmos de Clustering RapidMiner Orange | WEKA | KNI ME

XMeans v X v X

Na tabela anterior podemos visualizar que a femdén@/EKA apresenta o maior nimero de
algoritmos declustering De seguida o RapidMiner e o KNIME com 8 e 7 r&@spmente e por
fim o Orange com 4. Os Unicos algoritmos partillsaplelas quatro ferramentas sa¢-bleanse o
Hierarchical Clustering.

ApOs uma avaliagdo técnica relativamente as carfstitas e funcionalidades das quatro
ferramentas em estudo, vamos agora a avalia-lasndeforma mais pessoal e relativamente a
caracteristas de usabilidade e suporte.

Asinterfaces gréficas de utilizador representam um elemenfitorimaportante, uma vez que fazem

a ponte entre o homem e aplicacdo. Estas deverisgalmente simples e intuitivas com um aspeto
modernizado. Nas imagens seguintes sdo apresemados cenarios de processamento, onde é
possivel visualizar mterfacegrafica de cada ferramenta em estudo. As imagenprevenientes

da pagina de suporte de cada ferramenta em egpecifi

NaFigura 6.10 podemos visualizar que o RapidMiner apresentintenfacegréafico de utilizador
simples e moderno. As analises de dados sdo coadigsl no painel central denominado por
process view.

i /tocal marketing/1_visual tion_env — RapidMiner Studio 6.0.003 @ Rapid-1NB_TM s B oo (e )
Eile Edit Process JTools View Help
. 2 | o o | . A 8 = z ©
sOEEY ra bl =- P R
£ overview & Process. = XML & Parameters
@ v . 4 B pocess » @~ P EHS T e B~

)

@ Clustering (k-Means)
= [) a0d cluster atribute
- () add as rabel
[ remove uniabeled
Decision Tree
(3 2 J
Q
* —
Tree maxruns [10 |
& —
b o £LP [Weight by Reli..| (] determine good startvalues
& i@ Process - S
E measure types [Bregmanwers.. ~|
5 " /e
divergence SquaredEuciide... ~ |
et |
g & b e maxoptmzatonste. 100 |
° [ use focal random seed
5] Correlation Matrix Correlation M.
Canelation Matrix P
£ Operators o
I Al
Classification and Regressiol™ @ Help
- (] Attribute Weighting (32)
= & Clustering and Segmentatior, RNELRS Gapt e St
& @ W & K Capiicer S
=Y
& KM (Kernel) @ RapidMiner Server Processes i\ Problems
4 Means sy % No problems found
@ KMedoids

@ DBsCAN Message Fixes Location This operator performs
clustering using the
k-means algorithm
Clustering is concerned
with grouping objects

@ Expectation Maximization
@ Support Vector Clustering
@ Random Clustering

% ;Zg\[o):;:gsst‘:;?:enng together that are similar to
&F p“ i ¢ each other and dissimilar to
jatten Clustering the objects belonging to

@ Extract Cluster Pmmvnfs - other clusters. Clustering is
i a technioue for extractina

Figura 6.10 Interfacegrafica de utilizador do RapidMiner
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Cada passo no processo de analise de dados érdpoespor um operador, que contéminput
eoutpute que pode comunicar com outros operadores. Q@ades podem receber dadiop(i),

e mové-los de forma a gerar modelos nos operademsntes. Desta forma € criado um fluxo de
dados pelo processo de andlise de dados. Paralaj@mcess vievexistem outros painéisiews
diponiveis:

« Overview— representa uma vista minimizada do processatrodths no paineprocess
view.No caso de processos grandgqmssivel maximizar a janela para visualizar tas$os
constituintes.

e Tree — Para utilizadores das versdes anterior&agaMiner, este tipo de visualizacdo &
comum, representando os operadores e 0s seus"fillecessarios para o processamento,
em forma de arvore.

e Operators view- contém os operadores fornecidos pelo RapidME&tes encontram-se
agrupados por categorias e para selecionar um Hekta fazedrag and droppara o
process view

» Repositories view para estruturacao e gestdo dos processos dseatdldados e usado
como fonte de dados.

» Design perspective responsavel pela criacdo, edicdo e gestao dosssmxde analise de
dados.

» Parameters view a execucao dos operadores disponiveis requer eagédi de alguns
parametros para funcionamento. A mudanca de pam@snétum fator que influencia os
resultados finais.

* Help and comment viewresponsavel por mostrar informagdes relativasopesadores e
ao processamento. De cada vez que se selecionganador é evidenciada neste painel
uma descricao breve sobre o mesmo.

* Problems and log view responsavel por mostrar o relatar todos os de@socessamento
e mensagens de aviso.

Na Figura 611 podemos visualizar o caracter modernintlerfacegrafico de utilizador do Orange,
o Orange Canvas. A semelhanca do RapidMiner tanpuésibilita a selecéo de funcionalidades
através delrag and dropNo entanto, em vez de operadores, 0 Orangeautiltgets.

Os widgetsrepresentam fluxos de andlise de dados que sdigate através de canais. Estes
representam o ambiente de programacéo visual dog®ra podem ser selecionados no painel
lateral onde se encontram agrupados por funcdesaRerar os parametros ou visualizar resultados
de cadavidgetusado basta clicar duas vezes sobre o icon.
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Figura 6.11 {Interfacegrafico de utilizador do Orange

Na Figura 612 podemos visualizariaterfacegrafico de utilizador da WEKA, o WEKExplorer,
que se trata de um ambiente especifico para exgloide dados.

+* Weka Explorer

==
EEX

Preprocess | Classify | Clusker | Assorciate | Select attributes | Visuslize

[ Open fie... ] [ Open URL... ] [ OpenDB... J [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... J

Filter

Current relation Selected attribute

Relation: iris Attributes: 5 Mame:! sepallength Type: Mumeric
Instances; 150 Sum of weights: 150 Missing: 0 (%) Distinct; 35 Unigue: 9 (6%}
Attributes Statistic Yalue
 Minimum 4.3
[ Al | [ Mone i Tnwert J[[ pattern | [Maximum 7.9
Mean 5.843

Mo, Name | SkdDey 0.828

| 2|[TIsepalwidth

| 3[Cpetallenath

I 4| Ipetalwidth
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34
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Figura 6.12 interfacegréfico de utilizador da WEKA

Téania Gomes

78



CAPITULO 6

Esteinterfacegrafico é diferente de todos os outros, pois ipaals seus algoritmos e ferramentas
em separadores especificos. Os separadores estfipddos no topo da janela e séo os seguintes:
Preprocess; Classify; Cluster; Associate; Selectilditese Visualize.As andlises de dados séo
configuradas em cada separador especifico de acondas tarefas que se pretendem implementar.

Na Figura 6.13 podemos visualizar mterfacegréafico de utilizador do KNIME. Estiaterfaceé

visualmente mais parecido com o do RapidMiner e @rhnge, tendo uma apresentacdo moderna
e simples.
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= R - e | B o= DS QB S
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Figura 6.13 Interfacegrafico de utlizador do KNIME

As andlises de dados séo configuradas no painélatetenominado poWorkflow editore
representados pomodes.A semelhanca dos operadores do RapidMinernades recebem

informagé&o e enviam-na para outrmslesdando origem am fluxo de dados. Para alé&kforkflow
editor existem outros painéisiewsdiponiveis:

Workflow projects- Todos os fluxos de dados séo visualizaveis meste|.
Favorite Nodes- Este painel mostra o@desmais usados ou preferidos pelo utilizador.

Node Repository- Responséavel por armazenar todosi@despor categorias. Osodes

podem ser adicionados do repositorio pasookflow editorcom um simplesirag and
drop.
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* Outline —Este painel proporciona uma vista geralawkflow, mesmo que este néo esteja
a ser exibido na totalidade pelorkflow editor e por isso pode ser usado para navegacao.

* Node description Responséavel por mostrar informagéo relativamadeque se encontra
selecionado. Descreve as opg¢des e visualizac@eenéi®is, informacdes sobrearput e

resultados esperados.

* Console -As mensagens de erro e aviso sdo exibidas nestel,pde forma a informar o
utilizador do estado do processo de andlise desdado

A Tabela 614 apresenta uma avaliacdo pessoal de alguns pao&nwatm uma classificagdo
baseada numa escala de 1 a 5, onde 1 — Muito madj&u; 3 — Razoavel; 4 — Bom e 5 Muito

bom.
Tabela 6.14 - Classificacdo das ferramentas (1-5)
Avaliacdo geral (1-5) RapidMiner | Orange| WEKA | KNIME
Documentacéo disponivel 5 3 4 5
Facilidade de aquisicao 5 5 5
Facilidade de instalacédo 5 5 5 5
Facilidade de utilizacao 4 5 5 4
Informacéao disponivel 5 3 5 5
Interface grafico de utilizador 5 4 4 5
Pagina de suporte 5 4 4 5
Velocidade 5 5 5 5
Total 39 34 37 39

A imagem seguinte foi elaborada a partir da tabetarior e permite simplificar visualmente a

atribuicdo dos valores anteriores através de utodrama.

Na tabela e imagens anteriores podemos concluiraguéerramentas que mais se destacam
relativamente a um conjunto de caracteristicas sibilidade e suporte sdo o RapidMiner e
KNIME. No entanto, as outras duas ferramentas eptasm também valores equilibrados néao

existindo grande discrepancia de resultados.

6.6 Concluséo da avaliagao

Em suma, depois deste conjunto de conclusdes ggédimbre as ferramentasdita miningem
andlise, consideramos que estas sdo muito eqddibram termos de funcionalidades e
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caracteristicas. De uma forma geral, as ferramgmdasuem quase as mesmas componentes
implementadas, embora exibidas em cada uma de f@ei@mente diferente.

Classificacdo geral das ferramentas
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1
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B RapidMiner ® Orange Weka ™ Knime

Figura 6.14 - Classificacédo geral das ferramentas

As principais conclusdes retiradas da analiselidds e imagens anteriormente apresentadas séo
as seguintes:

A WEKA e a Orange sao ferramentas completamepén sourcena medida em que s6
disponibilizam uma versédo para a comunidade;

* Relativamente ao suporte de bases de dados edisheiRapidMiner é a ferramenta com
mais opgoes integradas;

» Todas as ferramentas possibilitam varias opc¢Oegisimlizacdo grafica, no entanto a
ferramenta melhor equipada é o RapidMiner e megopada é a WEKA,;

» As tarefas de pré-processamento sao parte integilartodas as ferramentas em estudo;
* Todas as ferramentas disponibilizam as principaisibnalidades ddata mining

» Algumas ferramentas integram mais algoritmos quiasuembora todas incluam os
algoritmos principais ddata mining
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Algoritmos integrados (total)

Knime

Orange

RapidMiner

W

e ———————
| .
—_—
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Algoritmos de associagdo M Algoritmos clustering ® Algoritmos classificagdo e
regressao

Figura 6.15 — Total de algoritmos integrados

Na Figura 615podemos ver os valores totais obtidos, relativaenaos algoritmos integrados pelas
ferramentas em comparacdo. Apesar de todas inoluisealgoritmos deata miningprincipais,
podemos concluir que a WEKA ¢é a ferramenta quegiatenais algoritmos de classificacéo e
regressao, com um valor muito superior as outnaarfeentas. Relativamente aos algoritmos de
clustering os resultados sdo bastante equilibrados nasoqfetramentas. E por dltimo, os
algoritmos de associag¢do sdo 0s que se encontrameaor numero nas aplicagbes em estudo.

No capitulo seguinte vamos ustatasetseais para poder testar as ferramentas a um mixisl
prético e verificar resultados gerformanceprecisao e velocidade de processamento.
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7 IMPLEMENTACAO PRATICA

Apos os resultados e as conclusfes da avaliagdicdaéabtidos no capitulo anterior, vamos agora
avaliar as quatro ferramentas de uma forma pr&iagaliacao prética vai incidir no processamento
de um conjunto de dados pelas quatro ferramentdatdeminingem analise, onde as tarefas de
classificacdo, regresséo, associacatusteringvao ser o alvo de comparacéo de resultados. O
objetivo é usar os mesmos algoritmos nas quatranfiemtas, na avaliacdo e analise do mesmo
conjunto de dadoslatasets)

Uma vez obtidos os resultados, vamos compara-agificar quais as ferramentas que emitem
melhores resultados, ao nivel de precisdo e deidalte, quando expostas ao mesmo ambiente de
processamento.

Posteriormente s&o referidas as conclusdes dooestutle esperamos obter resultados que
evidenciem o desempenho superior de uma ou maasrfentas, passando essas a representar uma
solucéo preferencial a usar num projeto real.

7.1 Conjuntos de dados (datasets)

Os datasetsa testar sdo extraidos do conhecido repositd€bd Machine Learning Repository,
disponivel navebem http://archive.ics.uci.edu/ml/. Para a tarefalassificacdo vao ser testados
0S seguintedatasets

¢ Dataset 1 - Rayvagdo de contratos de trabalho (427 instancias, 12 atributos);
» Dataset 2 — Banco (4621 instéas, 17 atributos);
« Dataset 3 — Adult (48842 instancias, 14 atributos).
Para cclusteringo seguintalataset
» Dataset 1 -Presses Attribute Sales (501 instancias, 13 atributos);
Para a regressao o seguidétaset
» Dataset 1 - Forest Fires (5@hétancias, 13 atributos);
Para a associagao o seguiidgaset
+ Dataset 1 — Acute Inflammations (120 instanciagributos);

Antes da andlise dos dados propriamente dita fiai tena verificagdo de todos datasetspor
forma a introduzir algumas corre¢des pontuais neoumizacdo dos dados. Relativamente aos
datasetsque apresentavam algumas instancias com valotes ou em branco foi aplicado um
critério de preenchimento simples, uma vez quessmobjetivo é apenas comparar os resultados
finais de processamento. O critério foi 0 seguimtietbutos em falta do tipo nominal foram
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preenchidos com o valor mais frequente da clagse gertence ecord p.ex. se estiver em falta
o preenchimento do atributo “pais nativo” e o “paasivo” mais frequente da “classe: <=50" for
“Estados Unidos”, preencher como “Estados Unidos.”

Relativamente & parametrizacdo dos varios algosigreer testados seguiram-se os valores padrao
em cada uma ferramenta, sendo apenas necess&@ioafgans ajustes. Na parametrizacdo da
validacdo foram usados os seguintes critériosdagdio:cross-validation folds 10 esampling

type stratified sampling.

7.2 Classificacéo

Como abordamos anteriormente, o objetivo da claasdo de atributos é encontrar uma funcéo
capaz de associar um conjunto de valores de ashmtuma classe especifica. Para avaliar o
desempenho dos algoritmos na descoberta dessafuragdios usar trédatasetsdiferentes. O
objetivo é criar diferentes cenarios de processtmeravés de conjuntos de dados onde os
atributos e instancias tém dimensdes diferentesabia seguinte sdo apresentados os algoritmos
em comparacao.

Tabela 7.1 - Algoritmos de classificagdo a comparar

Algoritmos de

e RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacéo
. Classification
Decision Tree v ADTree 4
Tree
KNN v 4 KStar v
Neural Net
N I N |
eura Auto MLP eura v PNN
Network Network
Perceptron
Naive Bayes v 4 v v
SVM v 4 libSVM 4

Os algoritmos escolhidos para analise sdo consideras mais importantes e também os que se
encontram incluidos na maioria das ferramentasalgoms casos, os algoritmos em analise nao se
encontram integrados nas ferramentas, mas exidtggrrmas variantes dos mesmos (visiveis na

tabela a cinza), que também seréo testados.

Depois de preparados datasetse 0 conjunto de algorimos a testar vamos pasgaseade
processamento. Os resultados obtidos sdo apressmtadeguida.

As tabelas indicam as ferramentas que obtiverarelbanvalor em cada parametro, sendo que 0s
valores reais podem ser consultados em anexo, pitu{@al0.
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Na tabela seguinte sdo apresentados os resultagosckssamento deatasetl - Renovacéo de
contratos de trabalho (427 instancias, 12 atriutos

Parametros de andlise de performance
F-Measurg ROC Accuracy | Especificidad

WEKA
KNIME WEKA KNIME

Algoritmos

Decision
Tree

Precision Recall

Sensibilidade
WEKA

KNIME

KNIME KNIME

Neural
Network

Naive Bayes
SVM

Tabela 7.2 - Resultados do processamentintaset 1

Podemos visualizar que néo existe uma ferrameataroknte vencedora, estando os resultados

bastante dispersos por todas. No entanto, é pbssfificar alguns padrdes nos resultados ao nivel
dos algoritmos. Assim conclui-se:

+ Aferramenta com melhores resultados na analisgyitmoDecision Tree2 a WEKA
com 4 dos dos 7 melhores parametfesieasure, ROC, Accura@ySensibilidade);

* Nos algoritmos KNN eNaive Bayess ferramentas KNIME e Orange, respetivamente,
obtiveram os melhores resultados, preenchendo 6 7d@mrametros de analise de
performance;

* O algoritmo Neural Networkndo apresenta um vencedor claro, havendo resultados
dispersos por trés ferramentas senonia absolutas;

* Quanto ao algoritmo SVM, os resultados sdo basegudibrados entre as ferramentas
KNIME e Orange, preenchéo cada uma 3 dos 7 parametros;

* No parametro Especificidade podemos visualizarrgieexistem resultados referentes a
ferramenta WEKA, e essa questdo deve-se ao factstdendo incluir a analise deste
parametro. Pelos mesmos motivos, também para mpahROC, nao existem resultados
para a ferramenta KNIME.

Na tabela seguinte sdo apresentados os resultaqoneckssamento ddataset?2 — Banco (4621
instancias, 17 atributos).
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Tabela 7.3 - Resultados do processamentiasaset 2

Parametros de analise de performance

Algoritmos

Decision
Tree

Neural
Network

KNIME KNIME

Precision Recall F-Measure ROC Accuracy| Especificatle | Sensibilidade

WEKA WEKA WEKA WEKA WEKA

WEKA

Orange
WEKA

KNIME

KNIME
WEKA

WEKA

Na Tabela 7.3podemos visualizar que também dataset 2ndo existe uma ferramenta que
claramente se evidencie, estando os resultadanbaslispersos por todas. Assim conclui-se:

A ferramenta vencedora na analise do algorifraoision Tree@ a WEKA com 5 dos dos 7
melhores parametrps

No algoritmo KNN a ferramenta Orange é que se dr@aem maioria com 5 dos 7
parametros preenchidos;

Quanto ao algoritmdNeural Networko Orange é também a ferramenta com melhores
resultados com 5 dos 7 pardmetros preenchidos;

Relativamente ao algoritmo Naive Bayes o0s resuitag@o equilibrados entre as
ferramentas KNIME e Orange, tendo 4 e 3 paramept@snchidos respetivamente cada
uma,

No algoritmo SVM, os resultados s&o bastalidgersos pelas quatro ferramentas;

No parametro Especificidade podemos visualizarrgigeexistem resultados referentes a
ferramenta WEKA, e essa questdo deve-se ao factstdendo incluir a analise deste
parametro. Pelos mesmos motivos, também para mpardROC, ndo existem resultados
para a ferramenta KNIME.

Na tabela seguinte sdo apresentados os resultagnecessamento dzataset3 — Adult (48842
instancias, 14 atributos).
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Tabela 7.4 - Resultados do processamentiasaset 3

Parametros de andlise de performance
Algoritmos | Precision Recall | F-Measure

Decision | yNIME | WEKA
Tree

Neural
Network

KNIME WEKA

KNIME

Podemos visualizar que mtataset 3tambem ndo existe uma ferramenta claramente versed
embora haja alguma predominéncia da ferramentag@r&ssim conclui-se:

* No algoritmoDecision Treeos resultados sdo bastante dispersos, emboraaanéata
WEKA seja a melhotom 3 dos 7 parametros;

* Nos algoritmos KNNNeural Networke Naive Bayes ferramenta Orange apresenta 0s
melhores resultados, preenchendo 6 dos 7, 5 do8 dos 7 parametros de analise de
performance respetivamente em cada um

* Quanto ao algoritmo SVM, os resultados sdo baseguédibrados entre as ferramentas
KNIME e RapidMiner, preenchendo cada uma 3 dogr@metros.

* No parametro Especificidade podemos visualizarrigeexistem resultados referentes &
ferramenta WEKA, e essa questdo deve-se ao facestdendo incluir a analise deste
parametro. Pelos mesmos motivos, também para mpardROC, ndo existem resultados
para a ferramenta KNIME.

Seguidamente sdo apresentados os resultaddatdseet3 — Adult, relativamente aos tempos
de processamento dos algoritmos. Esta questdosdeae-facto ddataset3 ser de maiores
dimensdes e, por isso, 0 tempo de processament@ldgostmos ser maior. Assim, sdo
apresentados nas tabelas seguintes os 3 pioreseth8res resultados de tempo obtidos no
processamento nas 4 ferramentas.

Na Tabela 5 séo apresentados os piores resultados de tenpockssamento obtidos pelas
4 ferramentas. Os resultados sdo apresentadosras) hmnutos e segundos.
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Tabela 7.5 - Resultados dos piores tempodadaset 3

Algoritmo Tempo (h) | Ferramenta
1° Neural Net 4h56m
20 AutoMLP 4h27m
3° SVM 1h7m
i KNN 20m
20 SVM 9m
3° Neural Network 21s
il Multilayer Perceptron 9h30m
20 libSVM 4h16m WEKA
3° Kstar 3h20m
1° SVM 9h41m
20 PNN 3h40 KNIME
3° Decision Tree 50 s

Da Tabela /5 podemos visualizar que os algoritmos SVMeural Network(AutoMLP/ Neural
Network/ Multilayer Perceptron/ PNNencontram-se presentes em todas ferramentas, como
resultado de pior tempo de processamento. Dagahfentas, os piores resultados foram obtidos
pelo KNIME, com o algoritmo SVM com 9 horas e 4Inoips. Os resultados de processamento
mais baixos foram obtidos pela ferramenta Orange n@ seu conjunto de piores resultados nunca
ultrapassou os 20 minutos de processamento.

Na Tabela 76 sédo apresentados os melhores resultados de tenmpoa#ssamento obtidos pelas 4
ferramentas. Os resultados sdo apresentados es) hnatos e segundos.

Tabela 7.6 - Resultados dos melhores tempatathset 3

Algoritmo Tempo (h) | Ferramenta
1° Naive Bayes 2s
20 Decision Tree/ Perceptron 7s
3° KNN 6ml2s
1° Naive Bayes 3s
20 Classification Tree 8s
3° Neural Network 21s
il Naive Bayes 2s
2° ADTree 39s WEKA
3° KStar 3h20m
1° KNN 12 s
2° Naive Bayes 14 s KNIME
3° Decision Tree 50s

Téania Gomes
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Na Tabela 7.6 podemos visualizar que os algoritmos Naive Bayes e Decision Tree (ADTree e
Classification Tree) se encontram presentes em todas as ferramentas como resultado de melhores
tempos de processamento. O Naive Bayes encontra-se trés vezes em 1° lugar e uma em 2° lugar, ¢
o Decision Tree trés vezes em 2° e uma em 3° lugar. Estes algoritmos sdo considerados os mais
rapidos no processamento de um dataset de grandes dimensodes (48842 instancias) nunca
ultrapassando os 60 segundos de processamento. Das 4 ferramentas, os melhores resultados foram
obtidos pela WEKA ¢ pelo RapidMiner, com o algoritmo Naive Bayes com apenas 2 segundos de
processamento.

7.2.1 Conclusoes

Em suma, as quatro ferramentas obtiveram resultados de processamento muito equilibrados entre
si. Individualmente as ferramentas tiveram performances interessantes na analise aos trés datasets.
Quanto ao RapidMiner destacam-se as seguintes:

* No dataset 1, os melhores resultados foram obtidos pelo algoritmo Decision Tree, onde o
RapidMiner atingiu 3 parametros de andlise de performance — Precision, Recall e
Especificidade;

e No dataset 2, os melhores resultados foram obtidos pelos algoritmos Neural Network ¢
SVM com os parametros Accuracy e Precision;

e Quanto ao dataset 3 foi também o algoritmo SVM que obteve os melhores resultados, com
os parametros Precision, ROC e Accuracy;

e Relativamente ao processamento dos algoritmos verificou-se que os piores tempos foram
obtidos pelos algoritmos Neural Net (4h56m) e AutoMLP (4h27).

¢ O melhor tempo foi obtido pelo algoritmo Naive Bayes (2s). Na Figura 7.1 é possivel
visualizar a arvore de operadores construida para obter os resultados de performance.

& Process

@ v - 4 Grrocess » @~0 2 B I
» res
Open File Read CSV Validation e
res
fil ~ fil ! out mod
@13
Q
%
0/ f=
+ Process
@~ w - & B rocess » P validation » @~ 9 E I
Naive Bayes Apply Model Performance
tra tra mod mod mod mod lab q pe
(&) @
§ tr tes)——qum @ = = LA
5} e ) i

Figura 7.1 - Arvore de operadores para processangenalgoritmaNaive Bayes
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Quanto ao Orange destacam-se 0s seguintes resultado

No datasetl, os melhores resultados foram obtidos pelo dtgorfNaive Bayesom 6 dos
7 parametros de andlise glerformance

No dataset2, os melhores resultados foram obtidos pelosrigdgas KNN e Neural
Network

Quanto aodataset3 os resultados do Orange evidenciaram-se nositaigs KNN e
Neural Network e Naive Bayes

Os piores resultados de processamento foram olg@doslgoritmo KNN com 20 minutos
de processamento e os melhores pklive Bayegom 3 segundos. De uma forma geral,

conclui-se que esta ferramenta é das mais rapitias,vez que 0 seu pior tempo ndo
ultrapassa os 30 minutos de processamento.

A Figura 72 mostra a arvore deidgetsconstruida, para andlise dos algoritmos de cieas#o.
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Figura 7.2 - Arvore devidgetspara algoritmos de classificagéo

Relativamente & ferramenta WEKA destacam-se osrdeguesultados:

Nos trégdatasetos melhores resultados foram obtidos pelo algoridecision TreeEsta
questao pode relacionar-se com o facto de estainsarariante do algoritme ADTree

No parametro especificade os resultados ndo inclugramenta, uma vez que esta nao
integra a avaliagdo do mesmo;
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Quanto aos tempos de processamento o algoritmo Multilayer Perceptron demorou 9h30m,
aproximando-se do pior resultado por 10m (9h40m);

A semelhanga do RapidMiner o algoritmo com melhor tempo de processamento é o Naive
Bayes com 2 segundos. A imagem seguinte mostra o separador de parametrizagao relativo
ao algoritmo em especifico.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Si
Classifier
Choose  NaiveBayes

Test options
() Use training set
() Supplied test set Set...
(®) Cross-validation  Folds |10
() Percentage split % |66

More options...

(Nom) Renovar v

Start Stop
Result list (right-click for options)

15:32:53 - bayes.NaiveBayes
\

Figura 7.3 - Separador de classificacdo com algorNaive Bayes

Quanto ao KNIME destacam-se os seguintes resultados:

No dataset 1, os melhores resultados foram obtidos pelo algoritmo KNN com 6 dos 7
parametros de analise de performance;

No dataset 2, os melhores resultados foram obtidos pelo algoritmo Naive Bayes;

Quanto ao dataset 3 os resultados do SVM foram os melhores com 3 dos 7 parametros
preenchidos;

No parametro ROC os resultados ndo incluem a ferramenta, uma vez que esta ndo integra
a avaliagdo do mesmo para a classe dos atributos;

O KNIME foi a ferramenta que atingiu o pior resultado de processamento, com o algoritmo
SVM a demorar 9h41m. Quanto aos melhores resultados, estes foram atingidos pelos
algoritmos KNN e Naive Bayes.
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Scorer

Cross Validation

Node 5

Naive Bayes Learner
b
__ Naive Bayes
X-Partitioner Predictor IX-Aggregator|
Node 16
()
Node 17

Figura 7.4 - Arvore de widgets para processamentalgbritmo Naive Bayes

Embora os resultados apontem a ferramenta que obteve melhores valores de performance em cada
algoritmo, na consulta da tabela em anexo, podemos visualizar que nao existem maus resultados.
Os valores obtidos sdo todos muito aproximados e encontram-se equilibrados nas quatro
ferramentas.

7.3 Clustering

O objetivo doclusteringrepresenta a identificacdo de segmentos, quernotééos da mesma
espécie. Para avaliar o desempenho dos algoritma®scoberta dessa fung¢do, vamos usar um
datasetcom 501 instancias e 13 atributos. Na tabela segsg#io apresentados os algoritmos em
comparagao.

Tabela 7.7 - Algoritmos de clustering a comparar

Algoritmos de

. RapidMiner Orange WEKA KNIME
clustering
K-Means v v Simple K-Means v
Hierarchical Agglomer'atlve v v v
clustering Clustering
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Os algoritmos escolhidos para analise sdo consideras mais importantes e também os que se
encontram incluidos na maioria das ferramentasalgoms casos, os algoritmos em analise nao se
encontram integrados nas ferramentas, mas exidtggimas variantes dos mesmos (visiveis na

tabela a cinza), que também serao testados. O Mernmepresenta o algoritmo que nédo é suportado
pela ferramenta.

Depois de preparados datasetse 0 conjunto de algorimos a testar vamos pasgaseade
processamento. Os valores apresentados de segsudlam da parametrizacdo dos algoritmos para
a geracado de dodusters

Na tabela Tabela.8 sdo apresentados os resultados do processaneealigodtmo K-Means nas

quatro ferramentas.
Tabela 7.8 - Processamento do algoritmo K-Means

Algoritmo K-Means
RapidMiner | Orange WEKA KNIME

Coverage
Cluster 1 264 275 253 256
Cluster 2 236 225 247 244
Accuracy 0,54 0,514 0,394 0,532

Podemos visualizar que a coberturavieragg obtida para cadelusteré relativamente parecida
nas quatro ferramentas, sendo quiusterl apresenta sempre os valores mais altos relaiviem
aocluster2. A ferramenta com maior coverageatasterl € o Orange e nduster2 é a WEKA.
Relativamente aos valores dacuracya ferramenta com o melhor resultado € o RapidMiner,
seguindo-se o KNIME e o Orange com valores muitoxamados e, com o resultado mais baixo
a WEKA. O facto da ferramenta WEKA usar uma vagadt algoritmoK-Means(Simple K-
Meang pode estar relacionada com a geracdo de ressitdis imagens seguintes € possivel
visualizar oseparador delusteringpara parametrizacéo do algorit@mple K-Meansa WEKA

e a arvore dwidgetspara o algoritmo K-Means no Orange.
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Clusterer

Choose

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes
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Cluster mode
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Figura 7.5 - Separador de parametrizacao paraeciougt
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Figura 7.6 - Arvore de widgets para processamentalgbritmo K-Means

Na tabela Tabela 7.9 sdo apresentados os resultados do processamento do algoritmo DBScan nas
quatro ferramentas. A parametrizagdo para geragdo destes resultados foi de épsilon = 5,0 e min
points = 5.
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Tabela 7.9 - Resultados do processamento do atgofiBScan

Agoritmo DBScan

RapidMiner | Orange WEKA KNIME
Coverage
Cluster 1 500 500 500
Cluster 2 -- - --
Accuracy 0,58 1 0,58

A vermelho encontra-se representado a inexist&hcigoritmo na ferramenta Orange e os “- -“
representam a inexisténcia de resultados nos caomplesse encontram. Nas trés ferramentas em
comparagédo apenas foi geradoldstercom umacoveragede 500. Relativamente aos valores da
accuracy,0 RapidMiner e o KNIME geraram os mesmos valores uezaque a distribuicdo dos
clusterspelas classes era idéntica. A WEKA obteve valoriméxde accuracyuma vez que o
clusterque gerou continha todos os valores da mesmadi@somendacao = 0).

De forma a tentar verificar a geragéo de nohistersalterou-se a parametrizacao pépasilon=
2,0 emin points= 6. Os resultados foram os da tabela seguinte.

Tabela 7.10 - Resultados do processamento do tmgddiBScan2

Agoritmo DBScan

RapidMiner | Orange WEKA KNIME
Coverage
Cluster 1 500 [N 422 500
Cluster 2 -  NA 7 -
Noise - e 71 -
Accuracy 058 NAN 098 0,58

Podemos concluir que a WEKA distribui as instan@as 2 clusters,o que ndo acontece no
RapidMiner ou KNIME. No entanto deixa alguns itelesfora doslusters(noisg, o que indica
gue com 0 mesmo namero minimo de pontos as fertaseamcionam de forma diferente.

Na Figura 77 é possivel visualizar a arvore de operadores pareegsamento do algoritmo
DBScanno RapidMiner.
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Figura 7.7 - Arvore de operadores para processangenalgoritmo DBScan

Na Tabela 7.11 sdo apresentados os resultados do processamento do algoritmo Hierarchical
Clustering nas quatro ferramentas.

Tabela 7.11 - Processamento do algoritmo Hieraatkitustering

Algoritmo Hierarchical Clustering
RapidMiner | Orange WEKA | KNIME
Coverage
Cluster 1 -- - 499 1
Cluster 2 -- -- 499

1
Accuracy -- - PN 0418

Na Tabela 7.11 podemos visualizar os resultados de processamento do algoritmo Hierarchical
Clustering. A vermelho encontra-se representado a falta de resultados do algoritmo na ferramenta
WEKA, ¢ os “- - representam a inexisténcia de resultados nos campos onde estes se encontram.
Também o algoritmo em causa mostrou resultados distintos no RapidMiner, tendo este gerado 999
clusters, o que é normal, uma vez que o algoritmo adiciona 500 exemplos aos 499. No Orange
foram gerados 12 clusters. No KNIME e WEKA os resultados de coverage foram semelhantes
embora invertidos. Relativamente aos valores da accuracy s6 podem ser medidos nas ferramentas
que geraram clusters, no entanto ndo foi possivel fazé-lo para a ferramenta WEKA pois este
algoritmo ndo emite os valores de centroides. Assim, o melhor resultado de accuracy foi obtido
pelo KNIME. Na imagem seguinte ¢ possivel visualizar a arvore de operadores para processamento
do algoritmo Hierarchical Clustering no KNIME.
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Figura 7.8 - Arvore de nodes para processamengigadoitmo Hierarchical Clustering

7.3.1 Conclusoes

Em suma, as ferramentas que geraram resultados obtiveram valores muito proximos.
Individualmente as ferramentas tiveram performances diferentes & andlise do dataset com os
diferentes algoritmos. Quanto ao RapidMiner destacam-se as seguintes:

*  No algoritmo K-Means o RapidMiner obteve o melhor valor de accuracy;

* Relativamente ao processamento do algoritmo DBScan, apesar de s6 gerar 1 cluster, o
RapidMiner também obteve o melhor valor de accuracy;

*  Quanto ao Hierarchical Clustering, representado no RapidMiner pelo Agglomerative
Hierarchical, os resultados foram diferentes, uma vez que este algoritmo gerou 999
clusters, ndo sendo possivel calcular o valor de accuracy.

Quanto ao Orange destacam-se os seguintes resultados:

*  No algoritmo K-Means o Orange obteve o 3° melhor valor de accuracy, ficando este muito
proximo dos dois primeiros;

* O algoritmo DBScan nao se encontra integrado no Orange;
* Quanto ao Hierarchical Clustering, o Orange gerou 12 clusters.

Quanto 48 WEKA destacam-se os seguintes resultados:

97
Tania Gomes



CAPITULO 7

No algoritmo K-Means a WEKA foi a ferramenta que obteve o pior valor de accuracy com
uma diferenga de aproximadamente 10 % relativamente 4s outras ferramentas;

Relativamente ao processamento do algoritmo DBScan, a WEKA nio conseguiu gerar
clusters para avaliagdo;

Quanto ao Hierarchical Clustering, apesar do algoritmo gerar os valores de coverage, ndo
foi possivel calcular o valor de accuracy, uma vez que este ndo emitiu os valores dos
centroides.

Quanto ao KNIME destacam-se os seguintes resultados:

No algoritmo K-Means o KNIME obteve o 2° melhor valor de accuracy;

Relativamente ao processamento do algoritmo DBScan, em comparagdo ao RapidMiner so
gerou 1 cluster e obteve o 2° melhor valor de accuracy;

No algoritmo Hierarchical Clustering, o KNIME obteve o melhor valor de accuracy.

Embora os resultados apontem para a ferramenta que obteve melhores valores de accuracy em cada

algoritmo, podemos concluir que dentro dos resultados gerados os valores sdo muito proximos.

7.4 Regressao

O objetivo da regressdo é encontrar uma fungdo para a previsao do comportamento de uma variavel

o mais aproximado possivel. Para avaliar o desempenho dos algoritmos na descoberta dessa fungao,

vamos usar um dataset com 517 instancias e 13 atributos. O algoritmo a comparar entre as quatro

ferramentas ¢ a Regressdo Linear (Linear Regression).

Os parametros a comparar referem-se as seguintes formulas:

RMSE/ RMSD — Root Mean Squared Error/ Root Mean Squared Deviation

RMSE = \/l Y wi-4:)  RMSD= \/ 2= (B —y)®
n

n

i=1
1)
R2 — Squared Correlation/ R-squared
Ty — fi)? SSR SSE
R2=1_Zi=1(yt ft) RZI—:l——
> i (i~ 7)° SST SST
2)
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e  MAE — Mean Absolute Error

1 n 1 n
MAE = ;Z \fi=yil =~ Y el
i=1 =1

e Correlation

pxy =corr{X,Y) =

*  MSE — Mean Squared Error

* RRSE — Root Relative Squared Error

1

3)

cov(X,Y)  EB[(X — px)(Y — py)]

TxTy

Mse = Y-

n

i=1

Root relative squared error

(p, —a1)2 +

TxTy

"'+(pn _an)z

(cT—al)2 +

e RAE — Relative Absolute Error

Relative absolute error

wt(@-a,)

pl_a1|+"'+|pn_an|

|a-a/|+.+|a-a,|

(4)

()

(6)

(7)

Depois de preparados os datasets € o algorimo a testar, vamos passar a fase de processamento. Os

resultados obtidos sdo apresentados de seguida.

Tabela 7.12 - Resultados do processamento do mgoRegressdo Linear

Parametros de | ., i dMiner Orange WEKA KNIME
analise

RMSE/ RMSD 62,903 64,5102 63,8429 62,121
R2 0,022 (-) 0,0290 0,046
MAE B 019378 20,0857 20,299
Correlation ‘ 0,147 _W_\
MSE 4 161,5665 3859,072
RRSE 98,9 % 101,44% | 100,2281
RAE AR 118.16% | 108,035% NN

Tania Gomes
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NaTabela 7.1580 apresentados os resultados do processamealggpdtmo Regressao Linear. Os

parametros disponiveis para analise diferem nasagfgairamentas. A tabela anterior apresenta os
parametros comuns as todas. A vermelho encontragpsesentados os parametros que néo estao

disponiveis para visualizagéo.
Nas figuras seguintes sdo apresentadas as arvores de operadores/ widgets construidas para analise

do algoritmo Linear Regression.

Read CSV Performance
‘hl LJ}/ out ) Q lab Q_, per D C res
e Apply Model q per l‘) ea (res
q mod lab D e
Open File | Linear Regres.. q = W hoc D
E fil '—/ q tra mod D e
) Q =p
¥ wiD
()

Figura 7.9 - RapidMiner - Arvore de operadores

.. DETE / .
™ B(

TestLearners

=
& | SelectAttributes

O -

File

Cilelal
Learner

Linear Regressicn

Figura 7.10 — Orange - Arvore de widgets
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Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select z
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Test options Class
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) Kap
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Figura 7.11 — WEKA - Separador de parametrizacéa palgoritmo Linear Regression

Linear Regression
Learner
» Numeric Scorer
[
Node 6
File Reader
-
Node 7
Node 5

Figura 7.12 — KNIME - Arvore deodes

7.4.1 Conclusoes

De acordo com os resultados da Tabela 7.12 ¢é possivel concluir que os melhores resultados sdo
obtidos pela ferramenta Orange. No geral, esta apresenta melhores valores e também disponibiliza
mais parametros de analise de performance. Relativamente as restantes ferramentas, os resultados
estdo muito proximos dos melhores, obtidos pela ferramenta Orange, provando mais uma vez o
equilibrio das quatro ferramentas.
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7.5 Associacéo

O objetivo das regras de associacdo € identifiepenidéncias entre varidveis de forma a criar um
modelo de associacdes. Para avaliar o desempeshalgiritmos na descoberta dessa funcéo,
vamos usar undatasetcom 120 instancias e 6 atributos. Na tabela segjséd apresentados os
algoritmos em comparacéao.

Tabela 7.13 - Algoritmos de associacdo a comparar

Algoritmos de

. RapidMiner | Orange WEKA KNIME
associacao
FP-Growth v - v Item Set Finder (Borgelt)
Association Rule Learner
Apriori (Borgelt)
ItemSet Finder (Borgelt)
Association P
Rules

Os algoritmos escolhidos para andlise séo considgras mais importantes e também os que se
encontra incluidos na maioria das ferramentas. [gona casos, os algoritmos em analise nao se
encontram integrados nas ferramentas, mas exidggumas variantes dos mesmos (visiveis na
tabela a cinza), que também serdo testadas. O ermepresenta os algoritmos que ndo sao
suportados pelas ferramentas.

Depois de preparados datasetse 0 conjunto de algorimos a testar vamos pasgaseade
processamento. Os resultados das regras geradamde® os processamentos podem ser
consultados em anexo. Seguidamente s&o apresemsdesultados da comparagdo nas quatro
ferramentas.

Na coluna esquerda encontram-se representadosrémgieos de comparacao onien Sup
representa o valor de Suporte MinirMir{imal Support Quanto aos valores minimos de confianca
(Minimal Confidencejoram fixados em todos os testes para 0,8.

Na Tabela 7.14 s&o apresentados os resultado®despamento do algoritrdssociation Rules

Tabela 7.14 - Resultados do processamento do tmgohissociation Rules

Association Rules
RapidMiner | Orange WEKA KNIME
Parametros Regras geradas (total)
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Min Sup = 0,8 2
Min Sup =0,5 9
Min Sup =0,4 9

Podemos visualizar que entre as duas ferramenta®eparacdo, o KNIME é a ferramenta que
emite mais regras no seu conjunto, mesmo com ag&arina parametrizacao.

Nas duas tabelas seguintes sdo apresentadas & geggidas pelas ferramentas e os valores de
confianca dift associados a cada uma delas.

Tabela 7.15 - Regras geradas pelo Orange

Regras geradas

Antecedente — | Consequente, Confianca Lift | Suporte
1 . . —
I\U/Ir_lne pyshlng y_es, Decision = yes 1.0 2.034 0.408
icturition pains = yes
2 | Occurrence of nausea =no, . cion = no 0.836  1.645 0.425
Micturition pains = no
3| Micturition pains = no Decision = no 0.836 1.6450.425
4 Micturition pains = yes Decision = yes 0.831 1.6890.408

Tabela 7.16 - Regras geradas pelo KNIME

Regras geradas
Antecedente, — Consequente, Confianca Lift Suporte

1 yes no 0.918 1.001 0.835
2 true no 0.91 0.992 0.752
3 no yes 0.91 1.001 0.835
4 yes, true no 0.9 0.981 0.669
5 true yes 0.9 0.99 0.744
6 no, true yes 0.89 0.979 0.669
7 no true 0.82 0.992 0.752
8 yes true 0.818 0.99 0.744
9 yes, no true 0.802 0.97 0.669

E possivel visualizar que nas regras do Oranggeexisa regra (Regra n° 1) que atinge 100 % de
confianga. No KNIME o valor de confianga mais alt@erado pela Regra n° 1 e € de 0,918.
Relativamente aos valores de suporte, estes séaaa@s no KNIME, estando todos acima dos 50
%, ao contrario do Orange que estao todos abaixoesdmo valor.
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Na Tabela 717 sdo apresentados os resultados do processamealtgodemoFPGrowth

Tabela 7.17 — Resultados do processamento do talgdfiPGrowth

FPGrowth
RapidMiner ~ Orange = WEKA  KNIME
Parametros Regras geradas (total)
Min Sup =0,8 0 0 4
Min Sup = 0,5 1 1 7
Min Sup = 0,4 4 16 7

Podemos visualizar que entre as ferramentas emaragfo, o KNIME Item Set Findéré a
ferramenta que emite mais regras no seu conjumtijo® a WEKA emita mais com a
parametrizacaMin Sup = 0,4 Relativamente ao KNIME as regras geradas poradgteitmo nao
emitem valores dbft ou confianga para comparacao, assim as regradagepalo RapidMiner e
WEKA commin sup=0,4sdo as seguintes:

Tabela 7.18 - Regras geradas pelo RapidMiner

Regras
Ne° Antecedente — Consequente Confianga Lift Suporte
1 Burning_of urethre Urine_pushing 1.0 15 0.416

Tabela 7.19 - Regras geradas pela WEKA

Regras
N° Antecedente — Consequente Confianga  Lift  Suporte
1 | Decision = yes: 59 Urine pushing = yes: 59 1.0 5 1. NA
2 Burning of urethra = yes: 50  Urine pushing = yes: 50 1.0 1.5 N.A.
Temperature of patient = true, | , . . ) N.A.
3 Decision = yes:49 Urine pushing = yes: 49 1.0 15
Urine pushing = yes, L ) » NA
4 Micturition pains = yes: 49 Decision = yes: 49 1.0 2.03
Micturition pains = yes, . . ) N.A.
5 Decision = yes: 49 Urine pushing = yes: 49 1.0 15
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Regras
N° Antecedente — Consequente Confianga  Lift  Suporte
8  Decision = yes: 59 Igmperature of patient = true: 0.83 10 N.A.
9 Micturition pains =yes: 59  Urine pushing = yes: 49 0.83 1.25 N.A.
10 | Micturition pais = yes: 59 Decision = yes: 49 83. 1.69 NA.
11 | Decision = yes: 59 Micturition pains = yes: 49 .83 1.69  N.A.
o N.A.
12 | Decision = yes: 59 Tgmperatu_re O_f pat|§nt = true, 0.83 1.42
urine pushing = yes: 49
13 Urm.e.pusinng : yes, Temperature of patient = true: 0.83 10 N.A.
Decision = yes: 59 49
14 | Micturition pais = yes: 59 Urln_e_pusiwmg : yes, 0.83 1.69 N-A.
Decision = yes: 49
15 | Decision = yes: 59 Ur_me pushmg = y_es, ) 0.83 2.03 N.A.
Micturition pains = yes: 49
16 | Urine pushing = yes, Micturition pains = yes: 49 0.83 169 NA

Decision = yes: 59

Podemos verificar que as regras geradas pelo Ramedioincidem com algumas regras geradas
pela WEKA. As cores representam essa semelhangabila seguinte vamos comparar os valores

dessas regras.

Tabela 7.20 - Regras equivalentes nas ferramematpisiRiner e WEKA

RapidMiner WEKA

Regras (n°) | Confianca Lift Regras (n°) | Confianca
1 1.0 1.5 2 1.0
Min sup - 0.875 1.05 - 0.88
0,4 3 0.830 0.996 7 0.83
4 0.830 1.245 9 0.83

Lift

15
1.05
1.0
1.25

E possivel concluir que a Regra n° 1 do RapidMine@iRegra 2 da WEKA apresentam exatamente
0s mesmos valores de confiandidte Relativamente as restantes regras, os valoresrdianca e

lift s&o muito proximos embora os mais altos sejandabtia WEKA.

Na Tabela 21sao apresentados os resultados do processameaigodtmoApriori.

Téania Gomes
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Tabela 7.21 - Resultados do processamento do tgoApriori

Apriori
RapidMiner Orange WEKA KNIME
Regras geradas (total)
Parametros ARL (B) | ISF (B)

vnsw-0s  [NNEENENNENN © 7 ¢
vnsw-0s  [NNNARNSINSNANNN o ¢
vnsw=04  [NNANNNNNNNAN > © 4

Podemos visualizar que o KNIME é a ferramenta quoiteemais regras entre os dois algoritmos
ARL (Association Rule Learner - Borgedt ISF (tem Set Finder - Borggltembora a WEKA emita
mais com a parametrizacddin Sup = 0,4.Relativamente ao KNIME as regras geradas pelo
algoritmoltem Set Finder (Borgeldo emitem valores diét ou confianca para comparacgdo. De
seguida sdo apresentadas as regras geradamioosnp=0,5para as ferramentas KNIME (com o
algoritmo ARL (B)) e WEKA uma vez que camn sup=0,4os resultados sao muito extensos para
visualizacéo.

Tabela 7.22 - Regras geradas pela WEKA

Regras geradas

Ne Antecedente — Consequente Confianga
1 Micturition pains = no 61 Occurrence of nausea = no 61 1.0
2 Urine pushing = yes 80 Temperature of patient = true 70 0.88
3 Lumbar pain = yes 70 Temperature of patient = true 60 0.86
4 Burning of urethra = no 70 Temperature of patient = true 60 0.86

Tabela 7.23 - Regras geradas pelo algoritmo ARLA(BKNIME

Regras geradas
N° | Antecedente. — | Consequente = Confianga  Lift Suporte

1 Yes No 91.8 0.993 101
2 True No 91 0.984 91
3 No Yes 91 0.993 101
4 True Yes 90 0.982 90
5 True, yes No 90 0.973 81
6 True, no Yes 89 0.971 81
7 No True 82 0.984 91
8 Yes True 81.8 0.982 90
9 Yes, no True 80.2 0.962 81
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E possivel verificar que nas regras geradas peldA\diste uma regra (Regra n° 1) que atinge
100 % de confianca. No KNIME o valor de confiancaisralto é gerado pela Regra n® 1 e é de
91,8%.

7.5.1 Conclusdes

De acordo com os resultados das tabelas antepodesnos concluir que os resultados obtidos nas
regras geradas sao muito semelhantes nas quataméstas. A variacao de resultados verifica-se
de algoritmo para algoritmo, uma vez que nem tedaferramentas os incluem e representam da
mesma forma. Relativamente & ferramenta KNIME, @pde apresentar resultados interessantes
na geracao de regras, € impossivel compara-losramgue a leitura das regras néo é clara. Este
factor deve-se & representagéo das regras paanfanta, que apenas incluem a referéncia ao valor
do atributo e n&o incluem a que atributo se redese valor. Deste modo, nas tabelas seguintes sdo
apresentadas as regras comuns aos 3 algoritmasadisea a comparacao dos valores de confianca
elift nas ferramentas RapidMiner, Orange e WEKA

Tabela 7.24 - Comparacao das regras geradas |

RapidMiner Orange WEKA
Algoritmo FP-Growth Assélcgilgtriléw??ules Algoritmo FP-Growth
Regras Confianca | Lift Regras Confianca | Lift Regras Confianca | Lift
(n°) (n°) (n°)
1 1.0 15 2 1.0 15
2 0.875 1.05 6 0.88 1.05
3 0.830 0.996 7 0.83 1.0
4 0.830 1.245 9 0.83 1.25
1 1.0 2.034 4 1.0 2.03
4 0.831 1.689 10 0.83 1.69

Como vimos anteriormente, no algoritrh®Growth existem semelhancas entre as ferramentas
RapidMiner e WEKA. Podemos também concluir que &smas regras sdo geradas pelos
algoritmosAssociation Rules FPGrowthno Orange e WEKA respetivamente. Relativamente aos
valores obtidos por estes dois algoritmos podenisgalizar que ndo existem diferencas na

variacdo da ferramenta de andlise de dados.
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Tabela 7.25 - Comparacao das regras geradas |l

RapidMiner Orange WEKA
Algoritmo FP-Growth Assﬁl:gi]gtriléw??ules Algoritmo Apriori
Regras Confianga | Lift Regras Confianca | Lift Regras Confianga | Lift
(n°) (n°) (n°)
1 1.0 15 7 1
2 0.875 1.05 11 0.88
3 0.830 0.996 14 0.84
4 0.830 1.245 28 0.83
1 1.0 2.034 10 1
2 0.836 1.645 23 0.84
3 0.836 1.645 19 0.84
4 0.831 1.689 30 0.83

Comparando o algoritmbPGrowthdo RapidMiner com o algoritmo Apriori na WEKA pades
verificar que também existem semelhancas. Os \&agdte ligeiramente melhores na WEK®as

de forma geral, mais uma vez, muito equilibradamiém no Orange e na WEKA existem relages
entre os algoritmos Association Rules e Apriorpetivamente. Relativamente aos valores obtidos
por estes dois algoritmos podemos visualizar qoeeritem diferencas na variacdo da ferramenta
de andlise de dados.

Em suma, é possivel afirmar que as ferramentasexpeenm resultados coerentes entre si. Apesar
da mudanca de algoritmos, os valores matém-seegessrque sao iguais. A variagdo encontra-se
no numero de regras geradas e na capacidade dasdatas de as reprentarem. Apesar de ser a
ferramenta com mais algoritmos em comparacéo mtegr;, o KNIME ndo se adaptou bem ao
datasete ndo foi possivel representar e comparar ostael®d das regras geradas.
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8 CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

O objetivo do nosso estudo foi encontrar a melbotafmentaopen sourcale data miningpara
implementar um projeto real. A ferramenta escolfddaeria cumprir as exigéncias ao nivel de
featurese funcionalidades de cada projeto e ainda repr@sema oportunidade de modernizacdo
para as empresas a custo zero. Este estudo émpddante, uma vez que, as empresas necessitam
de recursos informaticos para executar as sudasarehoje em dia, é cada vez mais dificil escolhe

0 recurso certo devido a larga oferta dos mesnars. &ém da dificuldade associada & escolha de
uma ferramenta de trabalho est4 também o problemawustos associados & mesma. No nosso
estudo procurdmos obter informacdes e analisareanfenta®pen sourcenais usadas e dentro

de um conjunto de 23, avaliamos e comparamos eticydar 4 delas.

O nosso estudo iniciou-se com a analise a 23 femtaspen sourceledata miningreferenciadas
pelo KDnuggets, comsoftware suiteparadata mininganélise de dadoskaowledge discovery.

A andlise foi feita ao nivel do estado da arteattaderramenta de DM\pés o levantamento das
caracteristicas das varias ferramentas foram fi=mas as quatro melhores solucfes, que nao
exigiam qualquer tipo de conhecimentos de programagara avaliagdo técnica e teste pratico. As
ferramentas RapidMiner, Orange, WEKA e KNIME foraas selecionadas. Seguidamente
procedemos a uma andlise mais técnica onde forghoragdas carateristicas préprias de cada
ferramenta como compatibilidade e funcionalidaées.fim foram utilizadoslatasetgpara medir

os valores dperformances avaliar o comportamento das ferramentas no gsaogento de dados
reais. O objetivo era ndo sé comparar os resultabliddos pelas quatro ferramentas, mas também
perceber como estas se comportam na emissao egaotEnto dos mesmos. Os resultados obtidos
foram, de forma geral, muito semelhantes nas qudatramentas, sendo muito dificil eleger a
ferramenta que melhor se comporta num projeto Mdal.entanto, podemos retirar algumas
conclusdes para cada ferramenta.

Relativamente ao RapidMiner trata-se de uma sologétm estavel e moderna, e por isso uma boa
solucdo para um projeto real. Os resultados obfid@sm positivos, de onde se destacam os
seguintes:

* Na tarefa de classificacdo, o RapidMiner mostroussa ferramenta completa com os
algoritmos principais. Os resultados foram bastadailibrados com os das outras
ferramentas. No processamento dataset 3,com maior dimensdo, mostrou bons
resultados no algoritmo SVM, apesar do longo tedeprocessamento. Com o algoritmo
Naive Bayemostrou-se uma das ferramentas mais rapidas neggamento de resultados.

* Relativamente aolustering,0 RapidMiner mostrou ser uma ferramenta completqueo
diz respeito aos algoritmos integrados. Emitiu @dhores resultados deccuracynos
algoritmosk-Meanse DBScan.
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* Na regressdo o RapidMiner também se mostrou coonpiat disponibilizacdo de
algoritmos. Quanto aos resultados obtidos, estesnfonuito equilibrados com as outras
ferramentas.

* Por fim na associacdo, consideramos que o RapidNtegra poucos algoritmos. As
versdes anteriores da ferramenta incluiam o atgoripriori, mas este foi removido
devido a um erro que incorporava, ou seja, na gegs@ianalise apenas foi possivel testar
o algoritmoFPGrowth.Quanto aos resultados emitidos pelo algoritmo padeconcluir
gue foram equilibrados, mas inferiories aos daafeenta WEKA na geracéao de regras.

O RapidMiner é uma solu¢cdo muito solida para asresag, no entanto, tem uma curva de
aprendizagem acentuada. Esta curva pode ser fatdmsdtrapassada com a documentacéo e
tutoriais que dispde. Para além disso, disponéilima versdo comercial e possui integracbes de
algoritmos da WEKA escripts em R, que compensam algumas falhas nos algorit@os.
RapidMiner trata-se de uma ferramenta direcionadla ptilizadores dispostos a despender algum
tempo a aprender e aplicar as técnicadata mining

Quanto ao Orange, podemos concluir que é uma fentanmoderna e que apresenta uma margem
de progresséao grande, no que diz respeito a iggide algoritmos. Os resultados obtidos foram
muito positivos de onde se destacam o0s seguintes:

* Nas tarefas de classificacdo o Orange emitiu exbodt muito equilibrados, estando em
particular destaque na analisediiaset 2Relativamente ao tempo de processamento, 0
Orange revelou-se a ferramenta mais rapida no,geuaica ultrapassando 1 hora de
processamento em todos os algoritmos. Quanto &taigs, encontra-se equipado com 0s
principais para as tarefas de classificagéo.

* Nas tarefas deClustering, os resultados obtidos nos algoritmos que incluarfor
equilibrados relativamente as outras ferramentas.

* Quanto as tarefas de regressdo, o Orange reveladeseamenta com melhores valores
obtidos.

* Na associacdo, o Orange tem apenasmitiget integrado,Association Rulesmas que
inclui varios algoritmos. Apesar de gerar poucagra® o0s resultados obtidos séo
equilibrados.

O Orange encontra-se direcionado para utilizadoyesconhecimentos minimos data mininge

de programacado. Apresenta uma curva de aprendizanfeima e tem uma comunidade de apoio
relativamente pequena. No entanto, revelou-se nmdipido na emissdo de resultados e na
construcao de analises de dados.

A WEKA trata-se de uma solugcdo mais madura, fapierse revé na quantidade de algoritmos que
disponibiliza. Os resultados obtidos foram muitsifieos de onde se destacam os seguintes:
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CAPITULO 8

* Na tarefa de classificacdo, a WEKA teve a melhastaicdo no processamento do
algoritmoADTreenos tréslatasetsNo processamento diataset 3com o algoritmd\aive
Bayesmostrou-se uma das ferramentas mais rapidas weggamento de resultados.

» Nas tarefas d€lustering,0s resultados obtidos foram equilibrados relativamas outras
ferramentas.

* Naregresséao os valores obtidos foram equilibradoselacdo as outras ferramentas.

» Por fim, na associacéo, foi a ferramenta que eméis regras com valores de confianca a
100% nos algoritmoBPGrowthe Apriori.

A WEKA pode ser uma solu¢cao muito interessante gsui@mpresas, uma vez que oferece todas as
funcionalidades, é uma ferramenta intuitiva e awegfara profissionais novos na area. Tem a
particularidade de estar integrada nas ferramdtapsgdMiner e KNIME representando, por isso,
uma boa solugéo para quem deseja iniciar o desemasito de um noveoftware

Por altimo, o KNIME representa uma ferramenta modex robusta, trata-se de uma solucéo que
inclui os principais algoritmos dagata mining,e ainda outros que se encontram integrados nas
vérias extensdes que inclui como a WEKA, R, etcre3sltados obtidos foram muito equilibrados
de onde se destacam o0s seguintes:

* Na tarefa de classificacdo, o KNIME encontra-sdpaglo com os algoritmos principais.
Os resultados foram bastante equilibrados com ssodtaas ferramentas, havendo um
desempenho superior no processamento do algoritd®. SRelativamente ao
processamento diataset3 foi a ferramenta que mais tempo demorou, atighhoras e
41 minutos.

* Relativamente acalustering, os resultados deccuracy foram equilibrados, havendo
alguma superioridade no algoritrhigerarchical Clustering.

* Naregresséo, o KNIME também se mostrou muito ggado na emisséo de resultados.

» Por fim, na associacao, consideramos que apesdNtME gerar varias regras, ndo se
adaptou aalatasetem andlise. As regras geradas foram numerosasntaoto ndo foi

possivel fazer a sua leitura. Contudo, € uma daanfentas que mais algoritmos de
associacao disponibiliza.

Para empresas habituadas ao ambiente de trababdigse o KNIME podera ser a ferramenta
ideal, uma vez que disponibiliza uma APl modulasdaala na plataformclipse facilmente
extensivel, com sistema dgeuggins O KNIME ¢é ideal para utilizadores com necessidade
especificas delata mining uma vez que disponibiliza extensfes para trabalbadmbito da
guimica (Informatics Research and Development biiRublic Health Informatics & Technology
Program Office, 2010).
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CAPITULO 8

A ferramentaopen sourceledata miningque devemos usar, depende dos objetivos do premeto
causa e da pessoa que esta a frente dele, bem darequipa que vai ser responsavel por
desenvolver as tarefas data mining Tudo depende do seu conhecimento nas técnicdatde
mining e programag¢do. No decorrer deste estudo considsrgoe o processo diata miningé
demorado e minucioso, e que requer os conhecimentognos para obtencdo de resultados
validos.

Tém havido grandes mudancas nos modelaatieminingopen sourcelesde hd uma década atras.
Os novos modelos ofereceimnterfaces graficas melhoradas, focam-se na usabilidade e
interatividade e suportam grandes extensbes de sdadolinguagens de programagao,
proporcionando flexibilidade através da programagdoal das linguagens escritas. Para além
disso, a documentacdo melhorou bastante em terengsalidade e os féruns e listas de discussdo
aumentaram (Zupan & Demsar, 2008). Neste sentwmltglgimos que as quatro ferramentas em
andlise, de acordo com os critérios em avaliac&@exaluem todas aquelas que necessitam de
conhecimentos de programacao especificos, sdo lasre® e mais populares ferramentaen
sourcededataminingdo momento.

Em suma, consideramos que as ferramespiaa source de DMstéo atualmente bem equipadas e
preparadas para os projetos reais, representaralealatéo alternativa as ferramentas comerciais.

No que diz respeito ao trabalho que ainda estdgemsnvolver consideramos que existem algumas
melhorias que podem ser integradas nas ferram&aesalém disso seria interessante acompanhar
o0 desenvolvimento das ferramentagen sourcee fazer uma comparacdo de resultados de
performanceentre ferramentagpen source ferramentas comerciais data mining Desta forma,
seria possivel estabelecer uma comparacdo dirt & duas realidades e perceber os custos
implicados na obtencéo desses resultados.
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ANEXO A

Somatorio dos algoritmos de classificacao e regress ao

Tabela com as informagdes completas relativamaerstalgoritmos de classificacdo e regresséao.

Tabela 9.1 - Algoritmos de classificacéo e regeg¢s#ais)

Algoritmos de classificacao e regresséd®apidMiner | Orange| WEKA | KNIME

Adaboost v
Adaboost M1
Adaboost. SAMME
ADTree

AODE

AODEsr

AutoMLP

Bagging

Bayes Net
Bayesian Boosting

N X

X [x|x | |x|Ix|x|x|<|x|x

Bayesian Logistic Regression

BFTree

Citation KNN

CHAID

Classification Tree

CN2 Rule Learner

Complement Naive Bayes
Conjunctive Rule

Cost Sensitive Classifier (CSTC)
Dagging

Decision Stump

Decision Table
Decision Tree
Decorate

DTNB
END
Ensemble Selection

NIX X X XXX X[ X |IX|[X | X | S[X|X| X [SIX NN /X | X | X |x]|X

X | NI X [ X [ X[X|X| X [X|X|[X|X| S|/ XX X|X|X|X|X|X|X|X|X|[x]|Xx|X

RN NN NS NI N N NN N S I N N N P B NL AN R N I NI N

X | X | X | X [ X|XIX|X|X|X|X|X|X|X]|Xx|X]|X

Fast Large Margin
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Algoritmos de classificacdo e regressé

iRapidMiner

Orange

WEKA

KNIME

FT

AN

Gaussian Processes

Grading

Grid Search

Hierarchical Classification

HNB

Hyper Hyper

Hyper Pipes

IB1

IBK

ID3

Isotonic Regression

J48

J48 graft

JRip

KNN

K Star

LAD Tree

LBR

Lib LINEAR

Lib SVM

AN AN NN N N N N N N N N R S N E S I N N I

NIX XX XK X | X |IX | XX | X|X|X|X|X|xX|X|X|XxX|X

Linear Discriminant Analysis (LDA)

Linear Regression

LMT

Logistic Regression

D NU > NG I N N B - B B I N - S I N B O I I N S N O B O N

XXX X | XX} |} |X|S|X | X¥X|X|X}|X|x|X|[><|X|X|[X|x/|x]|Xx]|Xx

AN N P

LogitBoost

LWL

MS5SP

M5Rules

Majority

MDD

Meta Cost

NIX | X | X | X | X | X

X | X | S| X | X |x|X

ARSI N I N NI N N AN N B

X | X | X | X | X | X |X
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ANEXO A

Algoritmos de classificacdo e regresséd®apidMiner | Orange| WEKA | KNIME

AN

MIBoost

MIDD
MIEMDD

MILR

MINND

MI Optimal Ball
MISMO
MISVM

MI Wrapper
MSP

MSRules
MultiBoost AB
Multi Class Classifier

NIXIX |X | X | X |X|X|X|X|X|X|X]|X

Multilayer Perceptron

MultiScheme

Naive Bayes

Naive Bayes Multinomial
Naive Bayes Multinomial Updateable
Naive Bayes Simple
Naive Bayes Updateable
NB Tree

Neural Net

NNge

One R

Ordinal Class Classifier
Pace Regression

PART

Perceptron

PLS Classifier

PLS Regression

PNN Learner (DDA)
Polynomial Regression
Prism

S N T I o B N o I e B I B N B o e o I N B B O B I B I I I e I e P B
X X x| X X)X x| x| x| KX [ X[X|x[x|K|X|x|x|X|x|X|x|X|x|X|x|Xx|x]|x]|Xx
ANES - S N S N NV NN N I N AN N N N I NG N N NN N N N N N N B N B NI B N RN

X QN Ix X |Ix x|xIx|[x|x|x|[x|x|x|x/|x|<«]|x
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Algoritmos de classificacdo e regressé

iRapidMiner

Orange

WEKA

KNIME

Raced Incremental Logit Boost

AN

Random Committee

Random Forest

Random SubSpace

Random Tree

RBF Network

RBF Regressor

Relevance Vector Machine

REP Tree

Ridor

RIPPER

Rotation Forest

Rprop MLP

Seemingly Unrelated Regression

Serialized Classifier

Simple Cart

Simple Linear Regression

Simple Logistic

SimpleMI

Single Rule Induction

SMO

SMO reg

S Pegasos

Stacking

StackingC

Subgroup Discovery

SVM

SVM (Linear/ Evolutionary/ PSO)

Threshold Selector

Tree to rules

User Classifier

Vector Linear Regression

VFI

X |IKTIX |TSIX TSN X TSI X X X KX X [ X[ XX [K[X | X | XIXIX|IKSIX|[X]|S|X|[K8] X | X

XX X | XX | X|KNIX|X [ X | X|[X|X|X|X|[X|X|X|[X|X[X|X|X|X|X|X|X|X|X|X|X|X|X

AN N N SR NN I N N N S N N N N N T E R N BT AN N P 3 I N I N N N NI RN

X [ x Ix|x I3 |x| QlIx|I>x|x|x|x|x|x|x|[x|x|x|x|x|<|x|x|x|[x|x|[x|x|x|x|x]|x]|x
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ANEXO A

Algoritmos de classificacdo e regresséd®apidMiner | Orange| WEKA | KNIME
Vote v X X X
Voted Perceptron X X v X
WAODE X X v X
Winnow X X v X
ZeroR X X v X
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ANEXO B

Resultados de performance nos datasets 1, 2 e 3ref  erentes aos algoritmos de classificacdo

Tabela 9.2 - Resultados de classificacddataset 1

Algoritmos de -
classificaco RapidMiner Orange WEKA KNIME
Classe Nao Sim N&ao Sim N&ao Sim
Classification Classification ADTree ADTree
Tree=0.7901 | Tree =0.8171 = 0,844 - 0,851 0,786 0,803
0,5042 0,6387 0,691 0,739 Kstar =0,735  Kstar =0,776 0,708 [NCIEZENN
Perceptron | Perceptron =
=0,7563 0,6818
' ’ _ Neural
Neural Net | Neural Net=/ \or ok 0,739 0,795 PNN = 0,826 | PNN = 0,835
= 0,419 0,5601 papitol
AUtOMLP | AutoMLP =5
= 0,5597
0,9075 0,6863 0,768 0,618 0,697
0,7167 0,6685
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Recall
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacéo P 9
Classe Nao Sim Nao Sim Nao Sim Nao Sim
. Classification Tree Classification| ADTree _
Decision Tree 0,7071 - 0,7606 Tree = 0,841 = 0,803 ADTree = 0,883 0,803 0,828
KNN 0,6330 0,5105 0,6543 07699 | W Kstar=0,799 0,777 -
Perceptron
=0,4787
Multilayer Neural Net Neural Network N,\é?vlf/;)arlk 0739 0.795 PNN = 0782 | PNN =087
Perceptron =0,2021 =0,8191 — 0.8326 ’ ’ o -
AutoMLP -
=0
Naive Bayes 0,9149 0,6569 0,6444 0,739 0,678 0,612 0,703
SVM/ libSVM 0,6383 0,7197 0,749 0,074 0,992 0 -
F-Measure
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacdo P 9
Classe Nao Sim Nao Sim Nao Sim Nao Sim
.. Classification Tree Classification| ADTree
Decision Tree 0,7800 ~0 7751 Tree =0.8289 = 0,823 0,795 0,835
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KNN 0,5639 0,6721 0,7541 | Kstar=0,721 Kstar =0,788 0,787  [N0IESEIN
: Perceptron = 0,7677 Neural
'\P":r'g:ea{fgn Neural Net = 0,6586 Ne“_r%' 8Noeé‘§"°rk Network 0739 0,795 PNN = 0,803
P AutoMLP = 0,7176 =Y = 0,8432
Naive Bayes 0,7600 0,7797 0,688 0,72 0,615 0,7
SVM/ libSVM 0,7164 0,137 0,729 2 0,718
ROC (AUC)
Algoritmos de P
classificacio RapidMiner Orange Weka KNIME
Classe Nao Sim Nao Sim Nao Sim Nao Sim
.. Classification Tree
Decision Tree 0,856 — 08522 N.A N.A
KNN 0,5 0,7117 N.A N.A
Multilaver Perceptron = 0,855
Perce {ron Neural Net = 0,781 0,867 N.A N.A
P AUtoMLP = 0,575
Naive Bayes 0,856 0,819 N.A N.A
SVM/ libSVM 0,774 _ 0,533 N.A N.A
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Accuracy
Algont.mos 96 RapidMiner Orange Weka KNIME
classificacdo
Classe N&o Sim N&o Sim Nao | Sim N&o | Sim
- Classification Tree
KNN 0,5641 0,719 Kstar =75,87%
Multilaver Perceptron = 0,7025
Perce );ron Neural Net = 0,5364 Neural Network = 0,8267 77 049
P AutoMLP = 0,5597
SVM! libSVM 0,6841 07024 58,78% 0,56
Especificidade
Algont.mos 96 RapidMiner Orange Weka KNIME
classificacdo
Classe Nao | Sim N&o Sim N&ao Sim Nao Sim
Decision Tree Classification Tre¢ ) 7553 N.A N.A 0,828 0,803
=0,8452
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Multilayer perceptron = 0,4781 Neural Network
Percentron Neural Net = 0,2000 ~ 08326 0,8191 N.A N.A PNN =0,87 | PNN=0,782
P AUtoMLP = 0,728 ’
SVM/ libSVM 0.6386 0,7490 N.A N.A N.A 1 0
Sensibilidade
Algoritmos de RapidMiner Orange Weka KNIME
classificacdo P 9
Classe Nao Sim Nao Sim Nao | Sim Nao Sim
. Classification Tree ADTree
Decision Tree 07071 = 07553 0,8452 = 0,803 - 0,803 0,828
Kstar _
KNN 0,6543 0,7699 _ Kstar =0,799 0,777
=0,707
Multilayer Neural Network _ _
Perceptron = 0,8298 0,8285 0,739 0,795 PNN =0,782 | PNN=0,87
Naive Bayes 06569 0,8032 - 0,739 0,678 0,612 0,711
SVM/ libSVM 07198 0,6383 | 0,7490 | 0,074 0,992 0 -
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Tabela 9.3 - Resultados de classificacddataset 2

Precision
Algoritmos de -
classificacio RapidMiner Orange WEKA KNIME
Classe No Yes Yes No Yes No Yes
. Classification Tree| ADTree ADTree
Decision Tree 0,9792 0,8015 - 0.8274 = 0,976 - 0,881 0,974 0,85
KNN 0,0111 0,3124 0,8386 S| Kstar=0,803 0,013 0,324
Perceptron Perceptron
=0,8919 =0,4143
Multilayer Neural Net Neural Net Neural Network _ _
Perceptron = 0,9737 = 0,8766 = 0,8687 0.971 0.87 | PNN=0.9 1PNN=045]
AutoMLP AutoMLP
=0,9735 = 0,8689
Naive Bayes  0,9826 0,6838 0,9804 0,8274 0,983 0605  [NOEANN o.00
SVM/
ibSVM - 0,8960 0,9757 0,8955 0,887 0 0,887 0
Recall
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacéo
Classe No | Yes No Yes No Yes No Yes
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. Classification, Classification ADTree
Decision Tree 0,9737 ‘ 0,8369 Tree = 0.9776 Tree = 0,8464 = 0,806 0,982 0,796
KNN | 0,9173 | 0,2956 0,9839 0,6583 Kstar =0,422 0,917 0,315
Perceptron
= 0,557
Multilayer Neural Net N'\é?vlﬁL Neural Network 0.985 0.772 PNN = 0.98 | PNN = 0.14€
Perceptron =0,7908 —0.9841 =0,8253 ' ; 7 o
AutoMLP o
=0,7889
Naive Bayes 0,9490 0,8676 0,9776 0,8464 0,951
SVM/
libSVYM 0,9880 0,810 0,9889 0,8061 _‘
F-Measure
Algoritmos de -
classificacio RapidMiner Orange WEKA KNIME
Classe No Yes No Yes No Yes No Yes
. Classification Classification ADTree
Decision Tree 0,8184 Tree = 0.979 Tree = 0.8368 _ = 0,842 0,978 0,82
KNN 0,3050 0,7376 Kstar =0,958 Kstar =0,553 0,915 0,31
. Perceptron = 0,965
'\P"gr'g:ea{fgn Neural Net = 0,8298 Ne“_r%' 8Nfé‘é"°rk 0,978 0818 | PNN = 0,938 PNN = 0,224
P AutoMLP = 0,8255 -
Naive Bayes 0,7653 - 0,8368 0,967 0,772 0,965 0,769
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SVM/ ' '
ibSVM 0,8497 ﬁ 0,8485 0,94 ‘ 0 0,94 ‘ NaN
ROC (AUC)
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacdo
Classe No Yes No | Yes No | Yes No Yes
. Classification Tree N.A N.A
Decision Tree 0,933 — 0.9808
KNN 0,500 N.A N.A
Multilaver Perceptron = 0,507 N.A N.A
Perce {ron Neural Net = 0,939
P AutoMLP = 0,925
Naive Bayes 0,959 N.A N.A
SVM/ N.A N.A
libSVM 0,936
Accuracy
Algoritmos de -
classificacio RapidMiner Orange WEKA KNIME
Classe No Yes No | Yes No | Yes No Yes
. Classification Tree
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Multilaver Perceptron = 0,8847
Perce );ron Neural Net = 0,9639 96,12% PNN = 0,886
P AutoMLP =0, 9628
Naive Bayes 0,9398 94,22% 0,939
SVM/ 0
ibSVM 88,72% 0,887
Especificidade
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacéo
Classe No Yes No Yes Nao Sim No Yes
Classification Classification
Decision Tree Tree Tree N.A N.A 0,796 0,982
=0,8215 =0,9815
KNN 0,6641 N.A N.A 0,315 0,917
Multilayer Neural Network | Neural Network _ _ i
Perceptron = 0,8369 = 0,9851 N.A N.A PNN = 0,155/ PNN = 0,97
Naive Bayes 0,9334 0,8042 0,9837 N.A N.A 067 098N
SVM/
ibSVM 0,9880 0,8061 0,9880 N.A N.A 0 ‘
Sensibilidade
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacéo
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Classe Nao Sim No Yes Yes No Yes
. Classification Classification ADTree
Decision Tree 0,7929 Tree = 0,9815 | Tree = 0,8215 = 0,806 0,982 0,796
KNN 0,2955 0,6641 Kstar =0,987 Kstar =0,422 0,917 0,315

Perceptron = 0,556

ey Neural Net = 0,7909 Neural Betwork 0,772 | PNN = 0,977 PNN = 0,158
P AutoMLP = 0,7890 s
Naive Bayes 0,8848 0,9837 0,8042 0,869 0,67
SV 0,8102
i 0,9880 0,8061 0 0
Tabela 9.4 - Resultados de classificacdo do dadaset
Precision
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacéo
Classe <=50 >50 <=50 >50 <=50 >50 <=50 | >50
.. Classification ADTree ADTree
Decision Tree  0,8599 0,7369 | T.o0 = og70s 07811 - 0,866 - 0,791 0,666
KNN 0,8296 0,4516 - 05819 | R | Kstar=0556 0,827 0,458
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Perceptron | Perceptron
=0,8074 =0,5992 Neural
Multilayer Neural Net | Neural Net _ _
Perceptron = 0.8629 = 0.6764 l_\lgtv;ggks 0,875 0,666 PNN = 0,838 PNN = 0,307
AutoMLP AutoMLP o
=0,8731 = 0,6893
Naive Bayes 0,8601 0,7121 0,8786 0,7107 0,864 0,723 0,595
svm/ libsvv OB  0.6836 0,866 0,7174 0,766 0,449 0,76 0.5
Recall
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacdo P 9
Classe <=50 >50 <=50 >50 <=50 >50 <=50 >50
. Classification | Classification ADTree
Decision Tree 0,9415 0,5165 Tree = 0,9500 | Tree = 0,562 = 0,536 0,9 0,629
Kstar _
KNN 0,8191 0,4697 0,5670 0856 Kstar = 0,567 0,83 0,453
Perceptron
=0,2950
Multilayer Neural Net, Neural Network N’\é?vl:/:)allrlk 0.906 0593 PNN = 0.502 PNN = 0694
Perceptron =0,5402 =0,9328 — 05997 ’ ' - -
AutoMLP -
=0,5798
Naive Bayes ‘ 0,9331 | 0,5215 0,9228 0,5979 - 0,535 0,835 0,767
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SVM/lbSVM = 0,9008 | 0,6761 0,9318 0,5455 0,977 0,06 _| 0,004
F-Measure
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacéo
Classe <=50 | >50 <=50 >50 <=50 >50 <=50 >50
. Classification| ADTree ADTree
Decision Tree 0,6071 Tree = 0.6543 = 0.906 - 0,639 0,892 0,647
Kstar = _
KNN 0,4603 0,5744 0.859 Kstar =0,561 0,828 0,455
Multilaver Perceptron = 0,3947 Neural
Perce {ron Neural Net = 0,5890 Network 0,89 0,627 PNN =0,628 | PNN = 0,425
P AutoMLP = 0,6278 = 0,662
Naive Bayes 0,6020 0,6494 0,898 0,615 0,875 0,67
SVM/ libSVM 0,6798 D089 06197 0,859 0,106 0,863 0,009
ROC (AUC)
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacdo
Classe <=50 >50 <=50 | >50 <=50 | >50 <=50 >50
. Classification Tree
Decision Tree 0,880 — 0.8859 _ N.A N.A
KNN 0,500 0,7189 .~ Kstar=0,808 N.A NA
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Multilaver Perceptron = 0,5
Perce {ron Neural Net = 0,890 0,882 N.A N.A
P AutoMLP = 0,838
Naive Bayes 0,893 09008 0,898 N.A N.A
SVM/ libSVM 0,8932 | 0,518 N.A N.A
Accuracy
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacdo
Classe <=50 | >50 <=50 | >50 <=50 >50 <=50 >50
KNN 0,7350 Kstar =78,66% 0,739
Multilaver Perceptron = 0,7827
Perce {ron Neural Net = 0,8270 83,03% PNN = 0,548
P AutoMLP = 0,8359
Naive Bayes 0,8340 83,85% 0,818
SVM/ libSVM 0,8388 75,59% 0,759
Especificidade
Algoritmos de RapidMiner Orange WEKA KNIME
classificacdo
Classe <=50 >50 <=50 >50 <=50 >50 <=50 >50
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. ' Classification
KNN - o567 NGB8 NA N.A 0,453 0,83
Multilayer Neural Network _ _
Percepron = 0.5007 0,9328 N.A N.A PNN =0,684 | PNN = 0,508
Naive Bayes 0,5979 0,9228 N.A N.A 0,767 0,835
SVM/ libSVM 0,9008 0,5455 0,9318 N.A N.A 0,004 0999
Sensibilidade
Algoritmos de P
classificacio RapidMiner Orange WEKA KNIME
Classe <=50 >50 <=50 >50 <=50 >50 <=50 >50
. Classification ADTree
Decision Tree 0,5165 Tree = 0.9035 0,6345 - = 0,536 0,9 0,629
KNN 0,4697 05671 | | Kkstar=0567 0,83 0,453
Multilaver Perceptron = 0,2950
Berce %mn Neural Net = 0,5402 0,5997 0,906 0,593 PNN=0,508 | PNN = 0,684
P AUtoMLP = 0,5798
Naive Bayes 0,5215 0,9228 0,5979 0,535 0,835 0,767
SVM/ libSVM 0,6761 0,9318 0,5455 0,977 006 [NOSSSIN 0004
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ANEXO C

Resultados da accuracy no dataset 1 referentes aos

algoritmos de clustering

Algoritmo K-Means

Tabela 9.5 — Resultados de accuracy no datasgustering

RapidMiner Orange
Classe Classe
Predicted Class Predicted Class
Actual Actual
Cluster Class 0 1 Total Cluster Class 0 1 Total
0 162 102 264 0 161 114 275
1 128 108 236 1 129 96 225
270| TP+TN 257 TP+TN
500 TP+FP+FN+TN 500 TP+FP+FN+TN
Accuracy 0,54| TP+TN/ TP+ FP +FN +TN Accuracy 0,514, TP+TN/ TP+ FP +FN +TN
WEKA KNIME
Classe Classe
Predicted Class Predicted Class
Actual Actual
Cluster Class 0 1 Total Cluster Class 0 1 Total
0 120 133 253 0 156 100 256
1 170 77 247 1 134 110 244
197 | TP+TN 266 TP+TN
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500 TP+FP+FN+TN

500 TP+FP+FN+TN
Accuracy 0,394 TP+TN/ TP+ FP +FN +TN Accuracy 0,532 TP+TN/ TP+ FP +FN +TN
Algoritmo DBScan (min points = 5; épsilon = 5)
RapidMiner WEKA
Classe Classe
Predicted Class Predicted Class
Cluster A(‘;t;g 0 1 Total Cluster A(‘;t;g 0 1 Total
0 290 210 500 0 500 0 50(
1 1
290 TP+TN 500 TP+TN
500 TP+FP+FN+TN 500 TP+FP+FN+TN
Accuracy 0,58 TP+TN/ TP+ FP +FN +TN Accuracy 1 TP+TN/ TP+ FP +FN +TN
KNIME
Classe
Predicted
Class
Cluster 'A(‘:Clgg 0 1 Total
0 290 210 500
1
290 | TP+TN
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500 TP+FP+FN+TN
Accuracy 0,58 TP+TN/ TP+ FP +FN +TN
Algoritmo DBScan (min points = 6; épsilon = 2)
RapidMiner WEKA
Classe Classe
Predicted Class Predicted Class
Cluster Ag;z!s 0 1 Total Cluster Ag;iil 0 1 Total
0| 290 210 500 0 422 422
! 1 7 7
429 | 71 noise
290 TP+TN 422 TP+TN
500 TP+FP+FN+TN 429 TP+FP+FN+TN
Accuracy 0,58 TP+TN/ TP+ FP +FN +TN Accuracy 0,98 | TP+TN/ TP+ FP +FN +TN
KNIME
Classe
Predicted Class
Cluster oAl o 1 Total
0| 290 210 500
1
290 TP+TN
500 TP+FP+FN+TN
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Accuracy 0,58| TP+TN/ TP+ FP +FN +TN
Hierarchical Clustering
RapidMiner Orange
Classe Classe
Predicted Class Predicted Class
Clusters 'A(‘:Clgg 0 1 Total Clusters Aéigf; 0 1 Total
999 0 500 12 0
1 1
500
0 TP+TN 0 TP+TN
0| TP+FP+FN+TN 0 TP+FP+FN+TN
Accuracy 0O TP+TN/ TP+ FP +FN +TN Accuracy 0O TP+TN/ TP+ FP +FN +TN
KNIME
Classe
Predicted Class
Clusters 'A(‘:Clgg 0 1 Total
0 0 1 1
1 290 209 499
209 | TP+TN
500 TP+FP+FN+TN
Accuracy 0,418 TP+TN/ TP+ FP +FN +TN
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ANEXO D

Resultados das regras geradas no dataset 1 referent  es aos algoritmos de associacao

Tabela 9.6 - Resultados das regras geradas peldtalg Association Rulesodataset 1 associacdo, comin sup= 0,4 e min conf =0,8

Algoritmo Association Rules
Regras geradagelo Orange

N° Antecedente — Consequente | Confianca  Lift Suporte

1 Urine pushing = yes, Micturition pains = yes Do = yes 1.0 0.408
2 Occurrence of nausea = no, Micturition pains = no Decision = no 0.836 0.425
3 Micturition pains = no Decision = ng 0.836 B42
4 Micturition pains = yes Decision = yes 0.831 408

Regras geradas pelo KNIME

N° Antecedente — Consequente | Confianca  Lift Suporte

1 yes no 0.918 1.001 0.835
2 true no 0.91 0.992 0.752
3 no yes 0.91 1.001 0.835
4 yes, true no 0.9 0.981 0.669
5 true yes 0.9 0.99 0.744
6 no, true yes 0.89 0.979 0.669
7 no true 0.82 0.992 0.752
8 yes true 0.818 0.99 0.744
9 yes, no true 0.802 0.97 0.669
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Tabela 9.7 - Resultados das regras geradas pelatalg FPGrowthno dataset 1- associa¢cdo, com min sup= 0,4 e onif~©,8

Algoritmo FPGrowth

Regras geradas pelo RapidMiner

N° Antecedente —
1 Burning_of_urethra

2 Urine_pushing

3 Micturition_pains

4 Micturition_pains

Consequente
Urine_pushing
Temperature_of_patient
Temperature_of patient
Urine_pushing

Regras geradas pela WEKA

N° Antecedente —
1 Decision=yes: 59

2 Burning_of_urethra=yes: 50

3 Temperature of patient=True,

Decision=Yes:49
4 Urine pushing=yes, Micturition pains=yes: 49
5 Micturition pains=yes, Decision=yes: 49
6 Urine pushing=yes: 80
7 Micturition pains=yes: 59
8 Decision=yes: 59
9 Micturition pains=yes: 59
10 Micturition pais=yes: 59
11 Decision=yes: 59

Consequente
Urine_pushing=yes: 59
Urine_pushing = yés: 5

Urine_pushing = yes: 49

Bamn=yes: 49

Urine lping=yes: 49
Temperature of patient=tr@e
Temperature of patiénie: 49
Temperature of patient=true: 49
Urine pushing=yes: 49
Decision=yes: 49
Micturition pains=yes: 49

Confianca
1.0
0.875

0.830
0.830

Confianca
1.0
1.0
1.0

1.0
1.0
0.88
0.83
0.83
.83
0.83
0.83

Lift Suporte

15 0.416
1.05 .583
996. 0.408

1.245 0.408

Lift Suporte

1.5
15
15

2.03
15
1.05
1.0
1.0
1.25
69L.
.691

A.N.
N.A.
N.A|

N.A.
N.A.
N.A.
N.A.
N.A.
N.A.
N.A.
N.A.
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12

13
14
15
16

P
o

© O NO U W NP

Decision=yes: 59

Urine pushing=yes, Decision=yes: 59
Micturition pais=yes: 59
Decision=yes: 59

Urine pushing=yes, Decision=yes: 59

Antecedente

yes
true
no

yes, true
true

no, true
no
yes

yes, no

Temperature of patient=trueyaugushing=yes:

49
Temperatipatent=true: 49

Urine_pushing=yes, Danisyes: 49
Urine pushing=yes,Micturitionnzsxyes: 49
Micturiticains=yes: 49

Regras geradas pelo KNIME

—

Consequente

no
no

yes
no

yes

yes

true

true

true

0.83

0.83
0.83
0.83
0.83

Confianca
0.918
0.91
0.91
0.9
0.9
0.89
0.82
0.818
0.802

1.42

1.0
1.69
2.03
1.69

Lift
1.001
0.992
1.001
0.981
0.99
0.979
0.992
0.99
0.97

N.A.

N.A.
N.A.
N.A.
N.A.

Suporte
0.835
0.752
0.835
0.669
0.744
0.669
0.752
0.744
0.669
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Tabela 9.8 - Resultados das regras geradas pelatalg Apriori no dataset 1- associacdo, com min sup= 0,4 e onif=©,8

Algoritmo Apriori

NO

0 N/ O

10

11
12
13
14
15

Antecedente
Micturition_pains = no 61
Decision = yes 59
Temperature of patient = true,
Micturition pains = no 51
Micturition_pains = no,
Decision = no 51

Occurrence of nausea = no;
Decision = no 51

Lumbar pain = no 50
Burning of urethra = yes 50
Temperature of patient = true,
decision = yes 49
Micturition pains = yes;
Decision = yes 49

Urine pushing = yes;
Micturition pains = yes 49
Urine pushing = yes 80
Lumbar pain = yes 80
Burning of urethra = no 70
Micturition pains = no 61
Decision = no 61

Regras geradas pela WEKA

Consequente
Occurrence of nause®$1
Urine pushing = yes 59

Occurrence of nausea = no 51
Occurrence of nausea = no 51

Micturition pains = no 51

Occurrence of nausea = no 50

Urine pushing = y8s 5
Urine pushing = yes 49

Urine pushing = yes 49

Decision = yes 49

Temperature of patietntie 70
Temperature of patient e 60
Temperature of pateirue 60
Temperature of patieritue 51

Temperature of patient = true 51

Confianca
1.0
1.0

1.0
1.0

1.0

1.0
1.0

1.0
1.0

1.0

0.88
0.86
0.86
0.84
0.84

Lift Suporte

N.A. N.A.
A.N.| N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
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16
17
18
19

20

21

22

23

24

25

26
27
28
29
30

31

32

Decision = no 61

Decision = no 61

Decision = no 61

Micturition pains = no 61
Occurrence of nausea = no;
Urine pushing = yes 61
Occurrence of nausea = no;
Micturition pains = no 61
Micturition pains = no 61

Occurrence of nausea = no;
Micturition pains = no 61

Decision = no 61

Micturition pains = no 61

Micturition pains = yes 59
Decision = yes 59

Micturition pains = yes 59
Decision = yes 59

Micturition pains = yes 59

Urine pushing = yes; Decision =
yes 59

Decision = yes 59

Occurrence of nausea = no 51
Lumbar pains = yes 51
Micturition pains = no 51
Decision = no 51

Temperature of patient = true 51

Temperature of patient = true 51

Temperature of patient = true;
Occurrence of nausea = no 51

Decision = no 51
Occurrence of nausea = no;
Micturition pains = no 51

Occurrence of nausea = no;
Decison = no 51

Temperature of patemtue 49
Temperature of patient = tidie 4
Urine pushing = yes 49
Micturition pains = yes 49
Decisin = yes 49

Temperature of patient = true 49

Temperature of patient = true;
Urine pushing = yes 49

84 0.
0.84
0.84
0.84

0.84

0.84

0.84

0.84

0.84

0.84

0.83
0.83
0.83

0.83
0.83

0.83

0.83

N.A. N.A.
N.AN.A.
AN NA.
AN NA.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
N.A. N.A.
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ANEXO D

Urine pushing = yes; Decision =

33 yes 59

Micturition pains = yes 49 0.83 N.A. N.A.

Urine pushing = yes;

34 Decision = yes 59 Micturition pains = yes 49 0.83 N.A. N.A.

35 Micturition pains = yes 59 Urine pushing = yegdZion = yes 49 0.83 N.A. N.A.
Regras geradas pelo KNIME (ARL (B))

Ne Antecedente — Consequente Confianca Lift Suporte

1 Yes No 91.8 0.993 101

2 True No 91 0.984 91

3 No Yes 91 0.993 101

4 True Yes 90 0.982 90

5 True, yes No 90 0.973 81

6 True, no Yes 89 0.971 81

7 No True 82 0.984 91

8 Yes True 81.8 0.982 90

9 Yes, no True 80.2 0.962 81

Regras geradas pelo KNIME (ISF(B))

Ne ltem set ggg set Item set support Confianca Lift

1 True, yes 2 90 N.A N.A

2 True, yes, no 3 81 N.A N.A

3 True, no 2 91 N.A N.A

4 Yes, no 2 101 N.A N.A
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