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Resumo

Atualmente, ha uma grande quantidade de dados sendo produzida a cada instante, sendo
que estes volumes de dados podem conter informacdes que aplicando uma decisdo sobre estes
dados pode se agregar grande valor para estes dados. Porém, € necessaria a analise e extracdo
de conhecimentos contidos nesses dados. Para um analista humano esta fungéo é praticamente
inviavel, inicialmente pelo tempo necessério e também pela qualidade dos conhecimentos
gerados. Com isso, surge a mineracdo de dados como uma ferramenta para extracdo de
conhecimento mais rapida e precisa. A mineracdo de dados faz parte de um processo chamado
de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases -
KDD). Os métodos de mineracdo de dados contidos no processo KDD extraem conhecimento
sobre uma base de dados de uma maneira muito mais eficiente que um analista humano.
Sendo assim, métodos de mineracdo de dados, como os métodos de agrupamento de dados se
tornam importantes na extracdo de conhecimento e tomada de decisdo sobre um volume de
dados. Muitas vezes, no entanto, ha dificuldade de interpretacdo dos resultados dos métodos.
Emerge ai as técnicas de representacdo visual de dados, que aliadas & percepgdo humana,
melhoram o entendimento e interpretacdo dos resultados de um determinado método de
mineracdo de dados, como os de agrupamento de dados. Neste trabalho, fez-se a
implementacdo de métodos de agrupamento de dados e de métodos de visualizacdo de dados
para agrupamento de dados, todos acoplados no Mddulo de Agrupamento de Dados da
Ferramenta YADMT desenvolvida no Curso de Ciéncia da Computacdo da Unioeste. A

descricdo deste mddulo e os resultados obtidos seguem também apresentados.

Palavras-chave: Visualizacdo de dados, Agrupamento de dados, YADMT.



Capitulo 1

Introducao

A andlise de dados exige a combinacdo de conhecimentos de diferentes &reas, como a
Matematica e a Estatistica, bem como a experiéncia prévia do responsavel por essa analise.
Esta tarefa pode consumir muito tempo, o que pode inviabilizar sua realizacdo. Por este
motivo, o uso de técnicas e ferramentas computacionais é de suma importancia para o auxilio
na anélise de dados.

Atualmente, ha uma grande producdo de dados, que contém informac@es Uteis que muitas
vezes ndo estdo facilmente disponiveis ou identificadas, de forma que a aplica¢do do processo
de KDD (Knowledge Discovery in Databases ou Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados) se faz cada vez mais necessaria, facilitando a tomada de deciséo.

Segundo (FAYYAD et al., 1996), o processo KDD é um processo nao trivial de descobertas
de padrdes validos, novos, Uteis e acessiveis. A principal vantagem do processo de descoberta
€ gque ndo sdo necessarias hipoteses, sendo que o conhecimento é extraido dos dados sem
conhecimento prévio sobre a base de dados. E um conjunto de atividades continuas que sdo
compostas, basicamente, por cinco etapas: selecdo dos dados, pré-processamento, formatacgéo,

mineracdo de dados e interpretacdo dos resultados, como ilustra a Figura 1.1.
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Figura 1.1: Etapas de um processo tipico de KDD
Fonte: Adaptada de (FAYYAD et al., 1996)



A primeira etapa do processo é a selecdo dos dados, necessaria a execugdo do processo
como um todo, considerando que estes dados serdo minerados no processo. Para a segunda
etapa, pré-processamento, é feita a verificacdo dos dados, analisando se ha dados ausentes,
duplicados ou inconsistentes e, de acordo com alguma heuristica, estes dados deverao sofrer
algum processamento para que a base de dados seja composta corretamente.

Na etapa de formatagcdo ha uma preparacdo dos dados para os algoritmos de mineragédo de
dados, que € a proxima etapa. Por exemplo, utilizacdo de métodos de transformacao de tipo de
dados, de numérico para nominal.

A mineracdo de dados é o nucleo do processo KDD, que tem como principal objetivo a
extracdo do conhecimento a partir de informag@es contidas nos dados que sejam Uteis nas
tomadas de decisbes. Esta extracdo ocorre por meio de métodos de diferentes areas cientificas,
que, de acordo com (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005), incluem Estatistica, Inteligéncia
Artificial, Aprendizagem de Maqguina e Reconhecimento de Padrdes.

E, finalmente, na etapa de Interpretacdo dos resultados é feita a validacdo do
conhecimento extraido. As etapas do processo KDD s&o validadas tornando possivel serem
tomadas as decisGes sobre a base de dados em que o processo foi aplicado.

A mineracdo de dados pode ser preditiva ou descritiva. As preditivas usam algumas
variaveis para prever os valores desconhecidos ou futuros de outras varidveis, enquanto que as
descritivas encontram padrdes para descrever os dados. As principais tarefas de mineracao de
dados, de acordo com (FAYYAD et al., 1996), sdo: Classificacdo, Regras de Associacdo e
Agrupamento de padrbes, sendo esta ultima foco deste trabalho juntamente com a
visualizagdo de seus resultados.

A utilizacdo de métodos de Agrupamento de Dados auxilia na extragdo réapida de
conhecimento de uma base de dados. Porém, a interpretagdo de seus resultados ainda pode ser
demorada ou dificil, pelo fato de que estes resultados podem ainda nédo ser claros o suficiente.
Neste cenario, métodos de visualizacdo de dados se tornam importantes, pois visam melhorar

a interpretacéo dos resultados obtidos.



1.1 Motivacao

Considerando o cenario de grande producdo de dados e a necessidade de analisa-los é que
se faz valida a utilizacdo de métodos de mineracdo de dados, com especial interesse neste
trabalho, pelos métodos de agrupamento de dados, cuja interpretacdo dos resultados pode ser
dificil e custosa muitas vezes, pela saida do préprio algoritmo, ou ferramenta, que foram
aplicados sobre a base de dados. O retorno do conhecimento gerado pelos algoritmos muitas
vezes é composto somente por dados que, dependendo de quem o estd analisando, ndo os
compreende.

Existe, portanto, a necessidade de implementacdo de métodos computacionais que
proporcionem uma visualiza¢do mais significativa dos resultados gerados sobre uma base de
dados, a exemplo da recuperacdo de agrupamento de dados e dos métodos de representacdo
gréfica.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho foi estudar e implementar métodos que permitam a
visualizacdo de resultados obtidos por algoritmos de agrupamentos de dados presentes na
ferramenta YADMT - Yet Another Data Mining Tool, de forma a melhorar a compreensao do
usuario final em relacdo ao resultado gerado por esses métodos. Como objetivos especificos
houve:

e Aplicar a metodologia desenvolvida a bases de dados publicas, como as disponiveis
em http://archive.ics.uci.edu/ml/;

e Acoplar os métodos de visualizacdo grafica implementados ao modulo de Anélise
de Agrupamentos da YADMT, e comparar qualitativamente sua aplicabilidade

frente a outras ferramentas existentes.

1.3 Resultados Obtidos

e Implementacdo de métodos de agrupamento de dados para o mddulo de
agrupamento de dados da YADMT;
e Implementacdo de métodos de visualizacdo de dados aplicaveis a bases de dados de

entrada e a resultados de agrupamento de dados;
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e Uma avaliacdo comparativa da ferramenta desenvolvida juntamente a outras

disponiveis na literatura.

1.4 Organizacao do Trabalho

Além do Capitulo 1 que contextualizou o presente trabalho, este documento esta assim
dividido:

O Capitulo 2 prové uma visdo geral sobre a tarefa de Agrupamento de Dados, com
énfase nas categorias e métodos estudados e implementadas na YADMT.

O Capitulo 3 traz uma introducdo a Visualizacdo de Dados e Grupos, assim como a
apresentacdo de cada classe e métodos de visualizagcdo incluidos nestas classes.
Também apresenta os métodos de visualizacdo implementados na YADMT, contendo a
justificativa da implementacgéo e a avaliacdo dos mesmos, esta avaliacdo sendo feita de
acordo com a visualizagdo e a interpretacdo que o método proporciona.

O Capitulo 4 faz a apresentacdo da YADMT, mais especificamente do modulo de
Agrupamento de dados desenvolvido neste trabalho, apresentando os métodos nele
contidos, tanto de agrupamento de dados quanto de visualizacao de dados.

O Capitulo 5 sintetiza as execucdes de testes com o0s métodos de agrupamento de
dados explicitando os resultados por estes obtidos, também prové a avaliacdo
comparativa da YADMT com outras ferramentas disponiveis na literatura.

No Capitulo 6 constam as principais consideracfes deste trabalho, os resultados

obtidos e os possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

Agrupamento de Dados

O Agrupamento de Dados (Clustering) procura por padrdes tal que padrdes pertencentes a
um mesmo grupo sao mais similares uns aos outros e dissimilares a padrdes em outros grupos.
Para a determinacdo desta similaridade, ou dissimilaridade, sdo usadas medidas®, que a partir
dos proprios dados, encontram uma relacdo entre si, determinando, de acordo com alguma
condigéo, o grau de relagdo, formando assim, grupos de dados.

Segundo (CORMACK, 1971), a ideia basica de agrupamento de dados pode ser definida
como a coesdo interna dos objetos e isolamento externo entre grupos. Ou seja, a similaridade
para padrdes de um mesmo grupo serd grande e a dissimilaridade destes padrdes para padrdes
de um segundo grupo também sera grande.

Para (EVERITT, LANDAU, MORVEN, 2001), o agrupamento de dados € uma
denominagdo geral para métodos computacionais que analisam dados visando a descoberta de
conjuntos de observacdes homogéneas. Considerando uma base de dados com n padrdes,
cada um destes padrées medido segundo p variaveis, 0 objetivo é encontrar uma relagdo que
0s agrupe em g grupos. Com isto espera-se a visualizacdo da relacdo entre os dados que
anteriormente & aplicagdo do agrupamento de dados nao era explicita.

O agrupamento de dados é um processo de aprendizado ndo supervisionado, pois neste
caso nao ha uma classe que evidencie algum tipo de relacéo entre os dados, ou até mesmo néo
hd a presenca de agentes que supervisionem o aprendizado para 0 agrupamento
(BOSCARIOLI, 2008). O resultado obtido pela aplicacdo de determinado método de
agrupamento de dados sera o numero 6timo de grupos, definido pelo usuério ou definido pelo
proprio méetodo de agrupamento, assim como a semelhanga entre padr6es de um mesmo
grupo, caracteristicas de grupos, diferenca entre grupos e outros dados relevantes a analise de

agrupamento.

!As medidas de distancias estudadas neste trabalho constam no Anexo A.
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2.1 Técnicas de Agrupamento

Segundo (BOSCARIOLI, 2008), existem varios algoritmos para agrupamento de dados,
que utilizam de maneiras diferentes para a identificacdo e a representacdo dos resultados do
algoritmo. A escolha de cada algoritmo depende do tipo de dado que se pretende explorar, da
aplicacdo e objetivos de analise. Tem-se também a possibilidade da aplicacdo de varios
métodos sobre a mesma base de dados para posterior avaliacéo.

Ainda segundo (BOSCARIOLI, 2008), as técnicas de agrupamento podem ser divididas
nas seguintes categorias:

e Métodos baseados em Particionamento;

e Métodos Hierarquicos;

e Métodos baseados em Densidade;

e Métodos baseados em Grades;

e Métodos baseados em Modelos;

e MEétodos baseados em Redes Neurais Artificiais.

Dentre estas categorias, somente as duas primeiras categorias séo mutuamente excludentes,
e serdo detalhadas a seguir. Alguns métodos possuem caracteristicas que os classificam em

mais de uma categoria, o que ocorre com um dos metodos utilizados neste trabalho.

2.1.1 Métodos Baseados em Particionamento

Os algoritmos de Agrupamento de Dados baseados em Particionamento, também
conhecidos por Metodos N&o Hierarquicos, procuram pela formacdo de um grupo sem a
necessidade da associacdo hierarquica. A partir de n objetos procura-se formar k grupos
otimizando algum critério de particionamento (BOSCARIOLI, 2008).

Outra importante caracteristica que classifica algoritmos de agrupamento é a utilizacao de
grades. Os métodos de agrupamento baseados em grade tém como principal caracteristica a
subdivisdo do espaco em células. Métodos de particionamento sdo vantajosos em aplicacdes
que envolvem grandes séries de dados.

O método baseado em particionamento mais conhecido, e estudado neste trabalho, é o k-
means ou k-médias (HERNANDEZ et al., 2012). Outro método estudado neste trabalho, o
Algoritmo de Agrupamento baseado em Col6nia de Formigas, pode ser classificado como

método de particionamento, mas também é um método baseado em grade.
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Nas secdes que seguem, sdo apresentados os métodos de agrupamento de dados
implementados no modulo de Anélise de Agrupamento de Dados da YADMT — Yet Another
Data Mining Tool.

2.1.1.1 Algoritmo k-means

Apresentado inicialmente por (MACQUEEN, 1967), o algoritmo de agrupamento de dados
k-means é um dos mais simples e mais utilizados para a tarefa de agrupamento de acordo com
(HERNANDEZ et al., 2012). O Algoritmo 2.1 ilustra 0 processo.

Algoritmo 2.1 - Algoritmo k-means

Passo 1: Selecionar K centroides iniciais

Passo 2: repeat

Passo 3: Atribuir cada padrdo para o centroide mais prdéximo
Passo 4 Recalcular centroides

Passo 5: until ( até gque os grupos permanecam estaveis)

Inicialmente, definem-se o0s k grupos a serem agrupados, apds, sdo definidos os
k centroides iniciais, que podem ser definidos por diversas heuristicas, baseando-se na base de
dados. Por exemplo, nimeros randomizados, a média de uma porcentagem x de padrdes
pertencentes a base de dados e, ainda, segundo (JOHNSON, WICHERN, 1998), pode-se
definir de forma direta, ou seja, definir manualmente o valor dos centroides.

Para a etapa seguinte cada padrdo da base de dados associa-se ao centroide mais préximo,
definido por uma medida de distancia, e ao final recalculam-se os k centroides calculando a
média para cada atributo entre os padrdes associados ao centroide analisado no momento. Este
processo repete-se até que ndo haja mais mudanca nos grupos formados.

Segundo (BOSCARIOLLI, 2008), o algoritmo de k-means tem um funcionamento bom para
grupos esféricos e a escolha dos k centroides iniciais é de suma importancia para um bom

resultado, além de ter a necessidade do conhecimento dos k grupos existentes.

2.1.1.2 Agrupamento baseado em Coldnia de Formigas

O algoritmo baseado em Colénia de Formigas foi proposto inicialmente por
(DENEUBOURG et al., 1991), sendo implementado na YADMT o algoritmo consideradas
algumas das modificagdes propostas por (VILLWOCK, 2009).
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A capacidade mais reconhecida das formigas é a do trabalho em grupo para realizar uma
tarefa que ndo poderia ser realizada somente por um individuo, tal que os resultados de uma
tarefa realizada por um grupo sdo melhores que os resultados de uma tarefa realizada
individualmente. O grande namero de individuos em col6nia de formigas e a abordagem
descentralizada para tarefas realizadas simultaneamente significam que col6nias de formigas
mostram graus altos de paralelismo, auto-organizagdo e tolerancia a falhas. Segundo
(BORYCZKA, 2009), essas sdo caracteristicas desejaveis em técnicas modernas de
otimizacao.

O agrupamento usando a técnica baseada em coldnia de formigas utiliza grades fazendo a
subdivisdo do espago em células. Segundo (HANDL; MEYER, 2007), existem dois tipos
principais de agrupamento baseado em formigas. O primeiro grupo imita diretamente o
comportamento observado no agrupamento de colbnias de formigas reais, enquanto que o
segundo ¢ indiretamente inspirado pela natureza, pois a tarefa de agrupamento é reformulada
como uma tarefa de otimizacdo e, geralmente, heuristicas de otimizacdo baseada em formigas
sdo utilizadas para encontrar agrupamentos bons ou préximos do 6timo.

Segundo (TAN; TING; TENG, 2011) o algoritmo de agrupamento baseado em coldnia de
formigas € inspirado na atividade de formigas reais. A unido das formigas para carregar outros
individuos mortos até uma espécie de cemitério dentro de seu ninho demonstra uma forma de
comunicacdo destas formigas. Cada formiga trabalha individualmente tendo apenas
informacdes locais do seu trabalho, porém mesmo com esta situacdo a colénia como um todo
trabalha de forma coletiva para o alcance do seu objetivo, formar um cemitério com as
formigas mortas.

O Algoritmo 2.2, proposto por (DENEUBOURG et al., 1991), ilustra o processo de
Agrupamento baseado em Col6nia de Formigas. Inicialmente sdo espalhados os padrdes da
base de dados na grade, apds cada formiga carrega um destes padrdes de forma aleatéria. Para
0 laco de repeticdo tem-se que cada formiga ira andar na grade fazendo as decisbes de
carregar ou descarregar um padrdo em um determinado local, tudo isto de maneira isolada a

outra formiga. O algoritmo terminara quando um dado ndmero de iteragdes for atingido.



Algoritmo 2.2 - Algoritmo para Agrupamento baseado em Co-

l6nia de Formigas

Passo

Passo
Passo
Passo
Passo

Passo

Passo
Passo

Passo
Passo
Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo

Passo
Passo

1: Espalhar aleatoriamente os padrdes na grade

2:
3:
4:
5:

10:
11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:
19:

Cada formiga escolhe aleatoriamente um padrdo
repeat

Selecionar formiga aleatoriamente
Formiga selecionada executa passo de com-
primento para uma direcdo determinada alea-
toriamente
Formiga decide probabilisticamente se des-
carrega padrdo na posicéo
Decisdo negativa para descarregar
Escolhe-se aleatoriamente outra formiga
e volta para passo 5
Decisdo positiva para descarregar
Verifica se posicdo atual esta livre
Caso esteja descarrega nesta po-
sicéo
Se ndo estiver livre
Descarrega padrdo em uma posicédo
imediatamente vizinha, buscando
esta posicdo de forma aleatdria
repeat
Formiga procura, aleatoriamente,
por novo padrdo para carregar
Avalia probabilisticamente se
carrega este padréo
until (padrdo carregado pela formiga)
Retorna para o passo 4

until (ntmero de interacdes seja satisfeita)

No agrupamento proposto por (DENEUBOURG et al.,, 1991), as formigas sdo
representadas como agentes que se moviam aleatoriamente em uma grade quadrada. Os
padrdes sdo dispersos nesta grade e podem ser carregados, transportados e descarregados
pelas formigas, sendo que as decisbes de carregar e descarregar sdo tomadas pelas

probabilidades Ppick € Parop dadas pelas Equagdes 2.1 e 2.2, respectivamente. Estas operagdes
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séo baseadas na similaridade e na densidade e padrdes na grade. Padrdes isolados ou cercados
por dissimilares tem maior probabilidade de serem carregados e entdo descarregados numa

vizinhanca de similares.

‘ 2
P o= P
pick | kp + (i) 2.1)
2
Parop = &
P kg +f(0) 22)

Nestas equacdes, f(i) € uma estimativa da fracdo de padrdes localizados na vizinhanca
que sdo semelhantes ao padréo atual da formiga e k, e kg sdo constantes reais, que em
(DENEUBOURG et al., 1991) valem, respectivamente, 0,1 e 0,3. Em Handl, Knowles e
Dorigo (2006) a funcgéo f(i) é dada pela Equacéo 2.3.

£(Q) = { % Yja|l - %2

, Se Vj (1 — m) >0 (2.3)
0 , caso contrario «
Em que d(i, j) é a funcdo de dissimilaridade entre padr@es i e j pertencentes ao intervalo [0,

1]; o € um parametro escalar dependente dos dados pertencente ao intervalo [0, 1]; L é a
vizinhanca local de tamanho igual a o2, onde o € o raio da vizinhanga. Caso (1 - %) seja

menor ou igual a zero a funcdo f(i) recebe zero para, segundo os autores, penalizar
dissimilaridades elevadas.

Segundo Handl, Knowles e Dorigo (2006), alfa (o) determina a porcentagem de padrdes na
grade classificados como semelhantes. A escolha de um valor pequeno para alfa impede a
formacédo de grupos na grade, enguanto a escolha de um numero alto para alfa ocasiona a
fusdo de dois grupos na grade.

O parametro sigma (o) € o raio de percepc¢ao da vizinhanca, ou seja, quantos padroes
vizinhos serdo analisados na posi¢do em questdo. Segundo Handl, Knowles, Dorigo (2006), €
desejado um valor de sigma alto para que se possa empregar maior qualidade no agrupamento
e na distribuicdo da grade. Porém, este procedimento é mais caro computacionalmente

(porque o nimero das células a ser considerado para cada agdo cresce quadraticamente com o
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raio), e ainda inibe a formacdo répida dos grupos durante a fase de distribuicdo inicial. Um
raio de percepgdo que aumenta gradualmente com o tempo acelera a dissolucdo de grupos
pequenos preliminares.

Tendo como base as modificacbes propostas por (VILLWOCK, 2009) foram
realizados modificacdes na funcdo f(i), que é uma estimativa da fracdo de padrdes localizados
na vizinhanga que sdo semelhantes ao padréo atual da formiga. Anteriormente, esta fungéo f(i)
era dada pela Equacdo 2.3, j& apresentada, sendo que no algoritmo final implementado foi
dada pela Equacdo 2.4. Em que N, € o numero de células analisadas para aquela

determinada posi¢cdo da grade em que o padrdo seré inserido.

EESEC I PR () )
(i) = { Ncell XjeL [1 a ] , se Vj (1 — M) >0 (2.4)
0 , caso contrario @

2.1.2 Métodos Hierarquicos

Os métodos de agrupamento de dados hierarquicos procuram formar grupos de forma
hierarquica, admitindo assim varios niveis de agrupamento. Estes niveis podem ser
representados por arvores, que sdo formadas durante o processo de agrupamento. De acordo
com (JAIN; DUBES, 1988) um dendrograma pode representar os niveis de agrupamento,
assim como os niveis de similaridade.

A Figura 2.1 representa inicialmente a disposicdo de grupos e a relacdo que cada um tem
entre si, apresentando a proximidade entre eles e também a formagao de novos grupos, como
A e B unindo-se com C. O dendrograma é capaz de fazer a mesma representacao, porém

também mostra a formacao hierarquica dos grupos de uma forma mais clara.
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Figura 2.1: Duas possiveis representagdes de agrupamentos
Fonte: Adaptada de (BOSCARIOLI, 2008).

Os métodos de agrupamento de dados hierdrquicos ainda podem ser divididos em duas
classes: Aglomerativos e Divisivos. Os algoritmos aglomerativos iniciam-se com objetos
individuais, tal que cada um desses objetos € um grupo. Seguindo a convergéncia do
algoritmo, estes grupos unem-se formando um unico grupo ao final. Os algoritmos divisivos
trabalham de forma oposta. Inicialmente todos 0s objetos pertencem ao mesmo grupo, e séo
divididos até que o nimero de grupos seja igual ao nimero de objetos da base de dados
(JOHNSON; WICHERN, 1998).

De acordo com (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999), a maioria dos métodos de agrupamento
de dados hierarquicos sdo variantes dos algoritmos single-linkage, complete-linkage e
minimum-variance, estes métodos sdo descritos em (JOHNSON; WICHERN, 1998), sendo 0s

métodos mais populares.

2.1.2.1 Métodos Hierarquicos Implementados na Ferramenta YADMT

Nesta secdo sdo apresentados brevemente alguns algoritmos hierarquicos de agrupamento
de dados.

e Ligacdo Simples (single-linkage): é um método de agrupamento de dados hierarquico

aglomerativo que considera a menor distancia entre pares de objetos i e j, sendo que

estes pertencem a grupos distintos. Um grupo sera formado pela fusdo destes dois

objetos. Apds isto sera refeita a distancia entre todos os objetos da base de dados
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agrupando novos objetos entre si, ou agrupando um Unico objeto a grupos ja

formados. O processo repete-se até que todos os objetos sejam um Unico grupo.

Ligacdo Completa (complete-linkage): é um método de agrupamento de dados
hierarquico aglomerativo que considera a maior distancia entre pares de objetos. E um
método similar ao de ligacdo simples, diferenciando-se somente na analise da

distancia entre os objetos.

Ligacdo Média (average-linkage): € um método de agrupamento de dados
hierarquico aglomerativo que considera a média da distancia entre pares de objetos. E
um método similar ao de ligacdo simples e de ligacdo completa, porém considerando a
distancia entre dois conjuntos como a distancia média entre todos os pares de itens de

outro grupo.

Método Ward: é um método de agrupamento de dados hierarquico aglomerativo que
faz a juncdo dos grupos baseando-se na perda de informacdo na jungdo de dois
objetos. Geralmente, esta perda de informacéo é a soma do quadrado do erro (SQE, do
inglés sum of squared of errors). O SQE é a soma do quadrado do erro de cada padréo
do grupo em relacdo a média do grupo, o centroide. A juncdo de objetos a um grupo

sera feito quando se obtiver o menor aumento da soma do SQE.

2.2 Consideracdes Finais

A analise de agrupamento € uma atividade importante para o entendimento de inUmeras

informag0es presentes no dia-a-dia. Esta atividade esta sendo usada em diversas aplicagdes

como reconhecimento de padrbes e analise de dados. A aplicacdo destes métodos auxilia na

extracdo de conhecimento sobre uma determinada base de dados e garantem uma tomada de

decisdo de forma mais rapida e precisa quando comparada com a analise manual.

Neste capitulo foram apresentados, de forma introdutoria, a tarefa de agrupamento de

dados e os métodos de agrupamento de dados acoplados na YADMT, importantes para a

compreensdo do restante deste trabalho.
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Capitulo 3

Visualizacao de Dados

Toda a quantidade de dados produzidos pode ser analisada por métodos de mineracdo de
dados. Estes métodos auxiliam nas analises de uma forma rapida e com maior qualidade do
que se fossem analisados por um analista humano. Porém, mesmo utilizando-se destes
métodos para a analise de uma determinada base de dados, o resultado ainda pode ndo estar
claro para o usuério final, ou seja, ha necessidade de interpretar o resultado.

E neste cenario que o desenvolvimento de técnicas de visualizacdo de resultados apods a
mineracdo de dados se encaixa, de forma a permitir ao usuario final interpretar os resultados
de um método de agrupamento, por exemplo, identificando caracteristicas de um determinado
grupo, relacao entre padrdes e distin¢bes entre grupos, distribuicdo espacial de padrdes, entre
outros.

As capacidades de flexibilidade, criatividade, conhecimento geral e percepcdo, do ser
humano, também sdo muito importantes neste processo (KEIM; WARD, 2002). Estes sdo
requisitos essenciais para que a visualizacédo seja eficiente.

A ideia principal da visualizacdo de dados é integrar o usuario final ao processo, dando ao
usuario uma representacdo gréfica da base de dados. O usuéario também podera interagir com
a representacdo grafica e assim interpretar de uma melhor maneira o resultado gerado pelo
método de agrupamento de dados (WONG, 1999).

Entende-se por visualizacdo o processo de mapeamento de dados e informagGes em um
formato gréfico, baseando-se em representacdes visuais e em mecanismos de interagdes. O
propdsito da visualizacdo é a percepcdo do que esta sendo representado e ndo somente figuras.
No processo de mineracdo de dados tem-se a mineracdo visual de dados e a visualizagdo de
agrupamento (Clustering Visualization), sendo esta Ultima o foco deste trabalho.

A mineracdo visual de dados € a integracdo de métodos de mineracdo de dados com
métodos de visualizacdo. Para (RABELO, 2007) somente a visualiza¢do da informacdo nédo
substitui os métodos convencionais da mineracdo de dados, porém, as técnicas unidas podem
potencializar a exploracdo da informacédo. Ainda, segundo o mesmo autor, considerando um

grande volume de dados, o usuério pode selecionar por¢des da base de dados do seu interesse
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utilizando métodos de visualizacdo, diminuindo assim a execuc¢do do método de mineragao de
dados, bem como o entendimento de seus resultados.

Na visualizacdo de agrupamento, por sua vez, métodos de visualizacdo sdo aplicados aos
resultados de um agrupamento de dados para analise da qualidade do agrupamento, por
exemplo, a visualizacdo da distribuicdo espacial dos padrdes por meio dos atributos de um

determinado grupo.

3.1 Teécnicas de Visualizacdo de Dados

Ha diferentes técnicas de visualizacdo de dados, porém, a grande maioria é limitada pela
dimensionalidade da base de dados a ser explorada. Com o passar do tempo, vérias técnicas
foram desenvolvidas para diferentes tipos de dados e também para diferentes
dimensionalidades. Segundo (SHNEIDERMAN, 1996) os tipos de dados que podem ser
visualizados sdo:

e Unidimensional;

e Bidimensional;

e Multidimensional;

e Texto e Hipertexto;

e Grafos e Hierarquicos e;
e Algoritmos e Softwares.

Para os dados unidimensionais tem-se um atributo por padrédo, um exemplo sdo os dados
temporais em que para cada ponto de tempo pode-se ter varios valores associados. Os dados
bidimensionais sdo aqueles em que o dado tem duas variaveis distintas, por exemplo, dados
geograficos (longitude e latitude). Dados multidimensionais sdo aqueles que se tém trés ou
mais variaveis e que para sua representacao podem ser utilizadas somente até trés dimensdes,
por exemplo, a longitude, latitude e altura.

Os dados de texto, hipertexto e grafos sdo aqueles dificilmente descritos por nimeros, de
forma que a aplicacdo de técnicas de visualizacdo necessita de uma transformacdo prévia,
geralmente feita para estruturas de dados, como vetores. Os dados de algoritmos e softwares
sdo aqueles que ajudam ao entendimento de um determinando software, como, diagrama de

fluxo de dados.
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Para alguns tipos de dados pode haver relagdes entre eles, e podem ser descritos como
Hierarquico e Grafos. Um grafo pode ser utilizado para mostrar interdependéncia entre 0s
dados, como uma comunicacdo por e-mail entre varias pessoas. Dados hierarquicos sao
aqueles que apresentam hierarquia entre si, como hiperlinks contidos em outros hiperlinks. A

Tabela 3.1 exemplifica alguns tipos de dados das categorias apresentadas.

Tabela 3.1: Caracterizacdo de dados com base em critérios e classes

Critério Classe Exemplo
Categoria Género
Escalar Temperatura
Classe de Informac&o | Vetorial Grandezas fisicas associadas a
Tensorial dinamicas dos fluidos
Relacionamento Link num hiperdocumento
Alfa-numérico Género
Tipos de Valores Numeérico Temperatura
Simbolico Link num hiperdocumento
Discreto Marcas de automoveis
Natureza do Dominio Continuo Superficies de um terreno
Continuo-discretizado Anos (tempo discretizado)
1D Fendmeno ocorrendo no tempo
Dimensao do Dominio 2D Superficie de um terreno
3D Volume de dados medicos
nD Dados de uma populacao

Fonte: (FREITAS; WAGNER, 1995).
Segundo (KEIM; WARD, 2002), as técnicas de visualizacdo de dados podem ser divididas

em:

e Técnicas de visualiza¢es em duas dimensdes (2D) e trés dimensdes (3D);
e Técnicas de visualizacOes de ProjecGes Geomeétricas;

e Técnicas de visualizacdes baseada em Icones - Iconograficas;

e Técnicas de visualizacGes orientadas a Pixels ¢;

e Técnicas de visualiza¢bes Hierarquicas.

Ainda de acordo com (KEIM; WARD, 2002), a visualizacdo de dados é um processo
composto por trés dimensdes, em que as duas primeiras dimensfes sdo compostas pelas duas
classes ja apresentadas, tipos de dados e técnicas de visualizacdo. A terceira dimensdo é
composta por Técnicas de Interacdo. Estas técnicas de Interacdo sdo operacBes que podem ser
feitas durante a visualizacdo dos dados, como zoom, distor¢cOes e outros. A relacdo entre estas
trés dimens@es pode ser visualizada na Figura 3.1.
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A abordagem para interagir com os dados visualmente pode ser projecdes, filtragem, zoom,
distorgdo e Selegdo/Ligacdo. Ainda, segundo (KEIM; WARD, 2002), estas trés dimensdes sdo
ortogonais, ou seja, deve ser usadas juntas, com qualquer tipo de combinacédo entre tipos de
dados, técnica de visualizacdo e técnica de interacao.

Segundo (SILVA NETO, 2008), existem mais classes de técnicas de visualizacdo, que sdo
as Técnicas de Empilhamento de Dimensdes e Hibridas. As duas técnicas podem ser juntadas

devido a sua grande semelhanca.

A Dado a ser

unidimensional + visualizado Técnica de

Visualizagao
bidimensional ]

o 2 Técnicas de empilhamento
multidimensional - de dimensdes

' Técnicas baseadas
textos/ | em pixels

documentos web

Técnicas iconograficas

hierarquias/grafos 4
Técnicas de projegao
geométricas

algoritmos/software |

Técnicas 20v3D tradicionais Técnica de Distorcao
e Inlteraq ao L

il 1 1 1

Padrao Projegdo Filtragem Zoom Distorgao Selegda/Ligagao

Figura 3.1: Relacéo entre as Trés Dimensdes do Processo de Visualizacdo de Dados
Fonte: Adaptada de (KEIM; WARD, 2002).

3.1.1 Técnicas de Visualizacdo em 2D e 3D

Esta classe de técnicas de visualizagdo é a mais genérica, composta por Grafico de Pizza,
Dispersdo, Linhas e outros, muito utilizados para a exibicdo de dados em duas e trés
dimens@es. A planilha eletrénica Excel, que faz parte do pacote de ferramentas Office da
Microsoft (MS), oferece estes tipos de graficos para a visualizacdo de dados. A Figura 3.2

mostra 0s tipos mais comuns presentes nesta ferramenta.
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Figura 3.2: Graficos presentes na ferramenta MS Office
Fonte: (SILVANETO, 2008).

Os graficos de pizza sdo indicados para a representacdo de dados e porcentagens, pela sua
representacdo em fatia equivalente a sua porcentagem. Porém, quando se tem porcentagens
muito pequenas cria-se fatias pequenas, o que dificulta sua visualizagdo. Uma alternativa dada
pela ferramenta é a criacdo de um sub grafico de pizza que permite melhor visualizacdo
daquela fatia. A Figura 3.3 ilustra este processo, onde inicialmente ttm uma fatia que
representa trés valores distintos, essa fatia é dividida em um gréfico de pizza com trés fatias.
Esse novo gréafico representa as fatias que tinham porcentagem muito pequena e que ndo teria
uma visualizacdo muito clara. O que a ferramenta faz é transformar estas fatias em uma Gnica

e desta gerar um segundo grafico, ndo mudando os valores e nem a legenda destas fatias.

@

Figura 3.3: Sub Graficos de Pizza

E importante ressaltar que ndo somente o pacote de ferramentas Office da MS é capaz de
oferecer este e outros recursos, mas também outras ferramentas Office disponiveis.

Ha também Graficos de Barras, em que os dados sdo representados em barras retangulares,
que podem ser horizontais e verticais. Para estes graficos, dados qualitativos sdo bem
ilustrados em que a altura da barra é igual a frequéncia. A representacao deste tipo de gréafico
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em 3D é denominada Cityscapes (CHUAH et al., 1995). A Figura 3.4 traz um exemplo de

grafico Cityscapes.

Figura 3.4: Exemplo de grafico Cityscape
Fonte: (CHUAH et al., 1995).

O gréfico Cityscape faz a representacdo dos dados de maneira igual a representacéo feita
pelos graficos de barras, porém, esta representacao é feita em 3D, 0 que permite uma melhor
visualizacdo de um conjunto de dados e também uma melhor dispersdao destes dados, ja que
havera uma dimensdo a mais para a representacao.

A técnica de gréficos de dispersdo oferece apoio eficaz para a analise visual permitindo
detectar distribuicdo, correlacdo entre os atributos e outras informacgdes, pois plota o
comportamento das variaveis no espago bidimensional, permitindo analisar a dispersdo dos
dados. Quando estes dados estdo dispersos aproximando-se de uma reta, diz-se que os dados
sdo altamente correlacionaveis. Caso esta reta seja crescente, tem-se uma correlagdo positiva,
caso contrério, sua correlacdo sera negativa. Caso os dados estejam dispersos, ndo tendo a
formacdo proxima de uma reta, esta correlacdo serd perto de zero e os dados ndo apresentam

correlagéo.

3.1.2 Tecnicas de Visualizacédo de Projecdes Geomeétricas

Técnicas de visualizacbes de projecdes geométricas visam encontrar transformagfes que
retornem um bom resultado ao conjunto de dados multidimensionais. Para esta classe o0s
métodos de exibicdo geométrica incluem técnicas de estatisticas exploratdrias, como matrizes
Scatterplot e técnicas de busca de projecdo (ANDREWS, 1972) e (CLEVELAND, 1993). O
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que os métodos de projecdo geométrica fazem é projetar dados multidimensionais em um
espaco bidimensional.

Outros exemplos de técnicas bastante utilizadas desta classe sdo Coordenadas Paralelas
(Parallel Coordinates) e Grafico Estrela (Star Graph), conforme (CARVALHO, 2001).

Um ponto negativo para esta classe de técnicas é a alta dimensionalidade dos dados,
reduzindo a area de representacdo. Uma alternativa de resolver este problema € a utilizagéo de
interacdo com zoom (SILVA NETO, 2008).

Coordenadas Paralelas é uma técnica de visualizacdo onde as dimensfes sdo apresentadas
como uma série de eixos paralelos uns aos outros e com igual espacamento entre eles nos
quais os valores estdo representados. Nesta técnica, a relacdo entre as varidveis pode ser
extraida analisando pares consecutivos de atributos. Um grupo de linhas projetadas bastante
proximas uma das outras e sem muitos cruzamentos indicam um grau de relacionamento
positivo entre a tupla, enquanto o contrario apresenta um grau de relacionamento negativo
entre a tupla (SILVA NETO, 2008).

Também é possivel ter a representacdo de todos 0s vetores em um mesmo grafico, podendo
fazer a comparacao visual entre os vetores. Para 0s objetos analisados na mineracdo de dados
isto representa uma padrao, objeto, formado pelos seus n atributos (SILVA NETO, 2008).

A Figura 3.5 ilustra um gréafico de Coordenadas Paralelas, que apresenta entre os padrdes,
um grau de relacionamento baixo, considerando que as linhas representando cada padréo sdo

apresentadas distantes uma das outras e também, ha varios cruzamentos entre as linhas dos

padroes.
Ana Maria Acimz
Joido 60 Zona ! 10,
Ricardo
Paula
40 B
Kitia Aeroporto 5.0
Carla 25
. Zona
Flavia 3
0
Nome Idade Sexo Bairro Nota

Figura 3.5: Exemplo de Coordenadas Paralelas com dados ficticios
Fonte: (RABELO, 2007).

21



Ainda nesta técnica pode-se identificar a formacdo de grupos (clusters). A formacédo destes
grupos é identificada quando um conjunto de dados sai de um mesmo ponto e segue para as

demais variaveis (Figura 3.6).

) t ll t
46.6 . 230.0 5140.0

82

A "\-‘a% __- - ) Ty
9.0 3.0 46.0 1613.0 70
MPG Cylinders Horsepower Weight Year

Figura 3.6: Coordenadas Paralelas para Agrupamento
Fonte: (KOSARA, 2010).

Como pode ser observado pela Figura 3.6, as coordenadas paralelas proporcionam a
visualizacdo da formacdo de grupos dentro de um determinado grupo ou de uma base de
dados. Essa formacdo de grupos se da pela formagdo de pontos onde as linhas que fazem a
ligacdo de um atributo (linha na vertical) a outro se conectam, ou seja, quando ocorre jungdo
dos atributos em um Gnico ponto, ocorre a formacéo de grupos (SILVA NETO, 2008).

As desvantagens desta técnica apresentam-se quando ha a presenca de muitas variaveis. As
linhas irdo se sobrepor umas as outras. Outro problema é a dimenséo das telas e o nimero de
dimensdes dos dados, pois quanto maior for o nimero de dimensdes dos dados mais proximos
irdo ficar os eixos de dimensdes do grafico.

Outra técnica da classe de ProjecGes Geométricas é a Radviz (HOFFMAN, 1997), que faz a
visualizagdo de coordenadas radias e segue um principio bastante semelhante a técnica de
Coordenada Paralelas. Na técnica as n linhas que correspondem as dimensdes de uma base de
dados saem do centro de um circulo e terminam no perimetro deste centro, sendo espacadas
igualmente. Este espacamento se da por meio de molas imaginarias em que a posi¢do dos
pontos € determinada onde ha equilibrio das forcas associadas em cada dimenséo. Esta técnica

possui como caracteristicas de visualizagéo:
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e Itens de dados com valores de atributos muito préximos sdo mapeados proximos ao
centro do circulo, devido a acdo das molas imaginarias;

e Itens com valores similares, porém em dimensdes diferentes também apresentam o
mesmo posicionamento de valores proximos (centro do circulo);

e Os maiores valores de uma determinada dimensdo atraem o ponto para préximo do
eixo que equivale a dimensao.

e Como ponto negativo, também presente em outras técnicas, se houver repeticdo de
valores de atributo para padrdes diferentes havera a sobreposi¢cdo de pontos pintados
em tela.

A Figura 3.7 apresenta a técnica de visualizacdo Radviz.
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Figura 3.7: Representacdo visual da técnica Radviz
Fonte: (VALIATI, 2004).

3.1.3 Técnicas de Visualizacdo Iconogréficas

A ideia bésica desta técnica € mapear os atributos dos dados para as caracteristicas de um
icone. Cada caracteristica do icone representa um atributo dos dados multidimensional. Estes
icones podem ser definidos de forma arbitraria, podem ser pequenas faces (CHERNOFF,
1973) ou estrelas (WARD, 1994). Em caso de dados multidimensionais as duas primeiras
dimensbes sdo mapeadas em tela, dimensdo espacial, e as demais sdo mapeadas para

propriedades visuais de um icone, como formato de boca, nariz e olhos.
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Segundo (CHERNOFF, 1973), esta técnica é eficiente uma vez que as pessoas estdo
habituadas a distinguir expressdes faciais, entre outros. Porém, devido a dificuldade de
distinguir diferencas muito pequenas nas imagens resultantes, ndo é adequada para a
identificacdo de agrupamento.

A Figura 3.8 ilustra um exemplo dessa técnica, as Faces de Chernoff, que mapeia os dados
para caracteristicas faciais com intencdo de utiliza-las como identificador comum do dado. No
exemplo é feita a representacdo longitudinal de oito atributos, e para cada um deles é feita a
relacdo destes com objetos equivalentes ao seu significado. Por exemplo, o atributo qualidade
é representado pelo nariz do boneco presente na imagem, para algo com grande qualidade
utiliza-se o nariz de maior tamanho, para uma baixa qualidade utiliza-se um nariz com menor

tamanho.

Lucratrvldgde

_~Valor agregado

A ,  Risco _

OA‘. ; Volatilidade
- ~~ Qualidade _—Y
<" —Confiabiidade~__»

“Durabilidade™

1976 1977
Variag&o longitudinal

Figura 3.8: llustracéo da Técnica de Visualizagdo Iconogréafica
Fonte: (SILVANETO, 2008).

3.1.4 Técnicas de Visualizacéo orientadas a Pixels

A ideia é mapear cada dimensdo de um dado para uma cor de pixel e agrupar estes pixels
em uma area em comum. Segundo Keim e Kriegel (1996), definem que cada atributo é
apresentado em uma janela individual de forma que para exibir m atributos a janela devera ser
dividida em m janelas. Cada pixel desta janela seré a representacdo visual de um dos atributos

dos dados. Estes pixels sdo coloridos por um mapa de cores previamente definidos.
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A utilizacdo desta técnica permite a determinacdo de grupos (clusters) dos dados,
correlacBes e dependéncia funcional entre os atributos. A Figura 3.9 exemplifica o caso de

correlacdo existente entre atributos.

Figura 3.9: Formagdo de Agrupamento pela Técnica de Visualizagdo Orientada a Pixels na ferramenta VisDB
Fonte: (KEIM, KRIEGEL, 1994).

Também fazendo parte desta classe de técnicas tem-se a técnica de segmentos circulares
(Circle Segments) (ANKERST et al., 1996). Esta técnica € constituida da ideia basica das
técnicas orientadas a Pixels mudando somente a janela de visualizagdo dos pixels. Como o
nome ja indica, os pixels sdo apresentados em segmentos circulares. Na Figura 3.10 tem-se a

representacdo de ambos os segmentos de janelas, retangular e circular.

Figura 3.10: Exemplo de Segmentos da Técnica Orientada a Pixels
Fonte: (ANKERST, 2001).

Para ambas as janelas de visualizacBes é observada a desvantagem para quando se

apresenta um numero de atributos muito grande. A resolucdo de tela esta envolvida
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diretamente com isto, pois quanto maior a dimensionalidade dos dados maior sera o nimero

necessario de janelas para a representacao.

3.1.5 Técnicas de Visualizacédo Hierarquicas

Esta classe de técnicas geralmente é aplicada a dados cuja prdpria natureza apresenta uma
formacdo hierarquica. Aplicada na representacdo de métodos de agrupamento hierarquicos,
em que o espaco e dividido em subespacos que sdo organizados uns dentro dos outros e
exibido de forma hierarquica (SILVA NETO, 2008).

O dendrograma, Figura 3.11, € um método muito conhecido para demonstrar niveis
hierarquicos entre dados. E uma arvore que apresenta o arranjo, ou ligacao, entre grupos, para
0 caso de métodos de Agrupamento Hierdrquico. Para cada ligagdo feita entre dois dados €é
formado um grupo. A formacdo desta arvore se da de baixo para cima (bottom-up), sendo que

0 ultimo elemento formara a raiz desta arvore que ao final ira formar somente um grupo.
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Figura 3.11: Representacdo Hierarquica de Método de Agrupamento Aglomerativo
Fonte: (VALE, 2005).

A principal vantagem deste método ¢é a facilidade da visualizacdo dos grupos formados,
podendo saber, por exemplo, qual dado tem maior correlagdo com outro, dependendo
diretamente do método de agrupamento de dados hierarquico utilizado. A desvantagem € a
limitacdo de representacdo grafica, j& que, dependendo do nimero de dados da base de dados
a representacdo hierarquica ficara sobreposta, ou muito préxima uma a outra, nao retornando

uma visdo clara para 0 usuario.
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Uma alternativa de representacdo 3D para esta arvore 2D (dendrograma) sao 0s métodos
Cone Trees e Cam Trees (ROBERTSON et al., 1991). A Figura 3.12 representa ambas as
técnicas que por se utilizarem da representacdo 3D podem se utilizar de métodos de interacdo
com usuario, como zoom, para suprir o problema de visualizacdo de muitos padrdes, como ja

apresentado.

Figura 3.12: Representacdo de Cone Tree (a) e Cam Tree (b)
Fonte: Adaptada de (ROBERTSON et al., 1991).

3.2 Tecnicas Implementadas na Ferramenta YADMT

Nesta secdo sdo apresentados os métodos implementados na YADMT. Os métodos serdo
explanados de modo que fique claro o motivo de sua escolha, bem como as vantagens e as
desvantagens do seu uso.

A implementacdo dos métodos foi feita na linguagem de programacdo Java, seguindo o
modelo de implementacéo inicial proposto por (BENFATTI et al., 2010) para a YADMT, que
é dividida em trés etapas: Pré-Processamento, Mineracdo de Dados e Pds-Processamento,
pensada para ser construida de forma modular, para que fosse um ambiente de
desenvolvimento académico colaborativo evolutivo/expansivel, no qual essa proposta esta

inserida.

3.2.1 Gréfico de Dispersao

Este método faz parte da classe de Técnicas de Visualizacdo em 2D e 3D, sendo que pode
ser implementado em ambas dimensdes, bidimensional ou tridimensional. Ainda, pode ser
dividido em uma representacdo geral da base de dados ou a partir dos grupos formados por
um método de agrupamento (CLEVELAND, 1993).
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Como o nome do método propde, a técnica demonstra a dispersdo dos dados baseada em
um conjunto de atributos da base de dados, conjunto composto por dois elementos
(visualizacdo 2D) ou por trés elementos (visualizacdo 3D).

A representacdo geral da base de dados que sera minerada € uma forma auxiliar de
entendé-la, pois é feita em um passo anterior a mineracdo de dados. A sua representacdo é
feita a partir dos atributos selecionados. O par, ou tripla, sera mostrado nos eixos cartesianos
equivalentes, ilustrando como é a dispersdo destes dados.

A Figura 3.13 mostra a dispersdo dos dados da base de dados iris (FRANK, ASUNCION,
2010) que é formada por quatro atributos numéricos, 150 padrdes e trés grupos, sendo na cor

vermelha o grupo Iris-Setosa, na cor azul o grupo Iris-Versicolor e na cor verde Iris-Virginica.
Visualizaggo

.

0.9 1 -

os

0.7 T * &9

0.6 + LR R L

05T e ee - * L oo @

0,4 -« * LR B * *® CO00 Ll e L Ll

03T + + o & X

0z 4 e [y @ @

01T

u] | ] | | | | | | | |

0 o1 0.z 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 3.13: Representacao de Dispersio geral da base de dados iris, Sepallenght e Sepalwidth

A Figura 3.13 ilustra a representacéo da base de dados Iris considerando as coordenadas x
e y com os atributos comprimento de sépala (Sepallength) e largura de sépala (Sepalwidth),
respectivamente. Vale ressaltar que a base de dados foi normalizada para a sua representagéo,
assim como para aplicacdo nos metodos de agrupamento de dados, justificando a escala
apresentada de zero a um.

A Figura 3.14 apresenta a mesma base de dados, porém, diferenciadas as coordenadas
projetadas, na qual se tem o comprimento da sépala (Sepallenght) e o comprimento da pétala
(Petallenght).
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Figura 3.14: Representacao de Dispersio geral da base de dados Iris, Sepallenght e Petallenght

Como dito, a representacdo geral da base de dados a ser minerada auxilia no seu
entendimento. Com o auxilio da técnica de dispersdo de dados podemos ver que a base de
dados Iris possui 0 grupo Iris-Setosa linearmente bem separado dos outros dois grupos, o que
induz que na mineracgéo este grupo sera bem definido no agrupamento.

A representacao por grupos e feita pds-mineracdo de dados, que a partir de uma estrutura
de dados tem-se a distribuicdo espacial dos grupos. Apos isto, é possivel selecionar 0s grupos
a serem mostrados, assim como os atributos. Esta representacdo ird demonstrar a dispersao
dos atributos de cada grupo, podendo assim ser feita a analise da qualidade do agrupamento.

A Figura 3.15 apresenta cada grupo formado pelo algoritmo de agrupamento baseado em
coldnia de formigas, utilizando-se da distancia euclidiana para sua execugdo e 0 método de
ligacdo simples para a recuperagdo dos grupos. Os grupos séo apresentados em funcdo do

comprimento e de largura da sépala, eixos x e y, respectivamente.
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Figura 3.15: Grupos gerados pelo algoritmo de agrupamento baseado em colénia de formigas. (a) Cluster 1, (b)
Cluster 2, (c) Cluster 3.

Como visto na representacdo geral da base de dados, o grupo Iris-Setosa ficou bem
agrupado, tendo alguns padrbes pertencentes ao grupo lIris-versicolor definido como Iris-
Setosa. Para o grupo lIris-versicolor alguns dos seus cinguenta padrfes foram agrupados
corretamente. Também como visto na representacdo geral da base de dados, houve a juncéo
do grupo Iris-Virginica com o grupo Iris-\ersicolor.

O principal beneficio desta técnica é que se pode ver a distribuicdo espacial dos atributos
de uma determinada base de dados e entre grupos pds-mineracdo de dados, entendendo assim,
inicialmente a base de dados e posteriormente, o resultado do agrupamento de dados, também
podendo certificar-se da qualidade do agrupamento gerado pelo método aplicado.

Como um ponto negativo desta técnica tem-se a limitacdo do espago visual, ou seja, 0
nimero de dimensBes que podem ser representadas. O método, assim como qualquer outro

tipo de representacdo visual, tem a limitacdo de até trés dimensGes para ser representado.
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Caso queira-se visualizar a distribuicdo espacial da base de dados, ou de um determinado
grupo, a visualizacdo dos atributos limitar-se-a a trés ficando a cargo de quem esta utilizando
0 método a escolha destes atributos.

Outra possivel limitacdo desta técnica envolve o dispositivo de saida, monitor, em que sera
representado. Isto ocorre pelo fato de que o numero de padrBes (objetos) de uma base de
dados a ser representada pode ser muito elevado fazendo com que o nimero de pixels da area
de visualizacdo, em largura ou altura, néo seja o suficiente para a representacéo de todos 0s
atributos de maneira geral.

Um problema desta representacdo é a sobreposicdo grafica de pontos, que se da pelo fato
dos padrdes possuirem atributos com valores muito proximos, ou iguais, que na projecdo para
a tela s&o mapeados para um mesmo ponto de pixel. A dispersdo em 3D dos atributos pode
contornar este problema, ja que o numero de atributos para a representacdo aumenta e a
possibilidade de dois pontos cairem em um mesmo ponto de pixel diminui.

Outro beneficio desta representacdo é que as dimensdes para representacdo aumentam, o
que permite uma analise maior sobre a base de dados. A Figura 3.16 a técnica de dispersdo
geral em 3D, projetando em tela a base de dados iris, com os atributos sepallength, sepalwidth

e petallength.

Visualizagio

Eixos
Eixo X: |sepallength Eixo Y: |sepalwidth = Eixo Z: |petallength

Figura 3.16: Representacdo base de dados iris em trés dimensdes.
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3.2.2 Matriz de Correlacédo

Este método faz parte da classe de Técnicas de Visualizagdo em 2D e 3D e representa a
correlagédo entre os objetos de um determinado grupo, apresentando esta correlacdo de uma
forma bastante intuitiva, (SILVA NETO, 2008).

A representacdo é feita por meio de uma matriz n x n em que n € o tamanho do grupo
representado, ou seja, o nimero de objetos presentes neste grupo. Para cada par M ;) €
calculada a correlagdo do par, considerando-se todos os atributos do objeto, e de acordo com
uma classificacdo da correlagdo, em niveis, é apresentada uma cor diferente para este par, 0
que permite uma visualizacdo bastante clara e intuitiva da qualidade do agrupamento, pois
para um conjunto de objetos a disposi¢édo das cores apresentadas pela matriz devera seguir um
padrédo uniforme, independentemente da qualidade do agrupamento. Para padrfes, pontuais,
que foram agrupados erroneamente no grupo visualizado, a percepcao deste fato é dada de
maneira muito intuitiva, pois ird fugir completamente do padrdo de cor que foi atribuida ao

restante dos objetos.

A Figura 3.17 ilustra o método aplicado a um agrupamento gerado pelo método de
agrupamento de dados baseado em coldnia de formigas.
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Figura 3.

Para as posicOes de i e j iguais tem-se a analise de um padrdo consigo mesmo, sendo assim
a correlacdo igual a um, para este caso foi atribuida a cor preta para toda a diagonal principal
da matriz de correlacdo. O restante da coloracdo é definido de acordo com uma escala,

mostrada pela Figura 3.18.
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Figura 3.18: Escala de cores para matriz de correlacdo

A matriz de correlacdo pode confirmar que padrdes que ndao sdo pertencentes a0 mesmo
grupo podem ser agrupados como tal, pois apresentam uma correlagéo suficientemente alta
para tanto. Também a técnica permite identificar aqueles padrdes que foram agrupados de
forma errada, apresentando correlacdo negativa (coloracdo azulada) ou ndo apresentando
nenhuma correlagao (coloracdo branca).

Outro fator positivo desta técnica de visualizagdo é que, ao contrario das demais técnicas
apresentadas, esta se utiliza de todos os atributos de um objeto, o que permite que a analise
seja feita de uma maneira completa, sem desconsiderar qualquer atributo na analise.

Uma dificuldade encontrada neste método é justamente a de criar essa classificagdo de cor
de acordo com uma faixa de correlacdo, o que se da pela dificuldade de saber em quantos
niveis de correlacdo tera que ser dividida a faixa total de correlagdo. Teoricamente, quanto
mais niveis houver, melhor serd feita a representacdo, porém, chega-se em outra limitagdo que
é a representacao de cores presente na linguagem abordada.

Como limitacdo tem-se, assim como as outras técnicas, a tela do dispositivo em que sera
feita a representacdo da técnica. Também para esta técnica o nimero de objetos de um Unico
grupo é um limitador, pois podera passar dos limites da area de representacdo. Ainda,
considerando-se como € feita a técnica, representacdo da matriz, ndo € possivel considerar
somente um pixel para cada posicao i e j da matriz, pois este Unico pixel ndo é suficiente para
visualizar a posicao.

Logo, para cada i e j da matriz serd necessaria uma pequena area de pixels que seja
suficiente para que seja possivel visualizar corretamente a posigdo i e j da matriz. Tendo isso
em mente, para ilustrar esse problema basta considerar um grupo com 300 objetos, a matriz

de correlagdo serd uma matriz de 300 linhas por 300 colunas. Considerando a area de cada
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posicdo i e j desta matriz representada por um quadrado constituido por 10 linhas de pixels e
10 colunas de pixels a area total que este grupo ira necessitar sera de 3000 pixels por 3000
pixels, o que ultrapassa o limite dos dispositivos convencionais que se tem atualmente

disponivel no mercado.

3.2.3 Coordenadas Paralelas

A técnica de Coordenadas Paralelas foi introduzida por Inselberg e Dimsdale (1990) para
representar multiplas dimensdes sem utilizar eixos cartesianos ortogonais. Os dados sdo
apresentados utilizando-se de linhas verticais e horizontais, em que cada linha vertical
representa um atributo, sendo o total de linhas verticais igual a dimensionalidade da base de
dados. As linhas horizontais sdo mapeadas para pontos nas linhas verticais, de forma que cada
item de dado seja representado como uma linha poligonal que intercepta a linha vertical no
seu ponto correspondente ao valor do atributo.

Os extremos de cada linha vertical indicam, de baixo para cima, o valor minimo e maximo
de cada atributo, respectivamente. A Figura 3.19 apresenta a técnica em que € representada a
base de dados Iris, as cores apresentadas sdo as cores de cada classe presente na base de

dados.

Coordenadas Paralclas o
sepallength sepalwicth petallength petaluidth

Figura 3.19: Coordenadas Paralelas — base de dados iris

A representacdo visual das Coordenadas Paralelas facilita a identificacdo de caracteristicas
como: distribuicdo dos dados e correlagbes entre atributos. Em contrapartida existe a
limitacdo da quantidade de dados, padrdes, a ser apresentado. Segundo Keim (2002), o grande
numero de padrbes causa a sobreposi¢do das linhas poligonais assim criando uma limitacdo
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no numero de padrbes a ser visualizado, que segundo o0 mesmo é de 1000 padrdes. Para
resolver este problema técnicas adequadas de iteragcdo podem ser aplicadas para uma melhor
visualizacdo, como o método de selecdo de pontos. Com esta técnica pode-se selecionar um
ponto, em um dos eixos verticais, e visualizar, destacadamente, todas as outras linhas que por

ali passam.
3.2.4 Coordenadas Paralelas Circulares

Também denominada Gréafico de Estrelas Sobrepostas, correspondem a versdo circular das
Coordenadas Paralelas. A ideia de representacdo dos dados é a mesma da primeira técnica,
mudando apenas a disposicdo das dimensdes da base de dados, formando um grafico em
estrela.

Para este formato de representacdo as linhas na parte externa do circulo sdo mais longas,
indicando que os valores, ali mapeados, sdo maiores. Para valores menores 0 mapeamento se
concentra na parte central do circulo. As mesmas caracteristicas de representacdo e
contrapartidas do método anterior sdo apresentadas neste método. A diferenciacdo deste
método para o anterior € de que a diferenca na representacdo de dados com valores altos e
baixos gera assimetrias bastante claras, de forma a ser possivel a deteccdo padrdes nessas
assimetrias (FAYYAD; GRINSTEIN; WIERSE, 2002).

A Figura 3.20 traz a visualizagdo da técnica Coordenadas Paralelas Circulares, a partir da

base de dados Iris, em que as cores utilizadas sao as classes presentes na base de dados.

i:etalwidth

Figura 3.20: Coordenadas Paralelas Circulares — base de dados Iris
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3.2.5 Scatter Matrix

A técnica Scatter Matrix é uma técnica de projecdo pertencente a classe de Projecdes
Geométricas. Esta classificacdo se d&, uma vez que seus dados sdo plotados em
coordenadas x e y de forma semelhante a outros graficos bidimensionais, diferenciando que
para este técnica sao exibidas simultaneamente as multiplas dimensGes da base de dados.
Por exemplo, para uma base de dados com 4 atributos, como a base de dados Iris, sera
apresentado uma matriz 4x4 e em cada posicdo i e j desta matriz tera a apresentacdo
bidimensional dos atributos, par a par, da base de dados.

A Figura 3.21 apresenta a base de dados iris em que cada atributo é representado par a
par. Com esta técnica também é possivel visualizar a correlacdao dos atributos presentes na
base de dados.

sepallengthysepalid Sepalengthipetalength Sepalengihypetaidth Sepalwidth Jpetallength
T 3 & LB fjg
sepalwidth Jpetalwidth petallength Jpetalvwidth
b

Figura 3.21: Scatter Matrix — base de dados iris

A interpretacdo da Scatter Plots € facil, pois permite a visualizagdo de todas as possiveis
correlagBes entre os pares de dimensdes. Porém, esta técnica apresenta duas principais
limitaces que sao:

e Limitacdo grafica, tamanho de tela, para a representacdo de bases de dados que
contenham muitas dimensdes. As dimensdes ndo poderdo ser visualizadas todas
simultaneamente;

e Sobreposicdo de padrdes, quando a base de dados for constituida de muitos

padrdes, podera ocasionar a sobreposi¢do dos mesmos na representacdo em tela.
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3.2.6 Dendrograma

O dendrograma é a representacdo da arvore hierarquica de uma base de dados, ou seja,
apresenta a hierarquia entre os dados desta base de dados. Esta hierarquia é obtida por meio
de um método de agrupamento de dados, como os apresentados na Secdo 2.1.2. A formacdo
da arvore inicia de baixo para cima, em que inicialmente cada folha € um grupo e estas se
juntam através de n6s formando um novo grupo a cada né, e encerrando quando ocorre a
formag&o da raiz da arvore.

A formacéo da arvore hierarquica se da inicialmente pela obtencédo das ordens de formacéo
de grupos pelo método de agrupamento hierarquico. Isto evita que haja o cruzamento de
arestas na representacao grafica da arvore, dendrograma. O segundo passo é a formacdo da
arvore propriamente dita, que a partir das ordens de formacao de grupos junta-os como né na
arvore.

Ambos 0s métodos descritos foram implementados neste trabalho, porém para
implementagdo da representagdo grafica do dendrograma foi utilizado a ferramenta Prefuse
(HEER et al., 2005), que é uma ferramenta livre para a representacao grafica de estruturas de
dados como é&rvores binérias e grafos. A utilizacdo desta ferramenta justifica-se pela
complexidade de representar graficamente uma estrutura de dados como a utilizada. Também
h& métodos de iteracdes graficos que facilitam a visualizacdo de todos os dados apresentados.

A Figura 3.22 apresenta a utilizacdo Prefuse representando parte do agrupamento
aglomerativo formado pelo método single-linkage utilizando a distancia euclidiana, onde tem-
se 0 padrdo 1 como raiz da arvore, significando que todos os outros padrdes pertencem a este

padréo.
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Figura 3.22: Dendrograma gerado pelo método single-linkage — base de dados iris

3.2.7 Tabela de Visualizacédo

O método consiste em apresentar, em forma de tabela, a base de dados selecionada
apresentando o grupo em que cada padrdo desta base de dados se encontra. Também é
possivel de visualizar todos os atributos, e seus valores, que constitui a base de dados, assim
como a classe em que cada padrdo pertence. A Figura 3.23 apresenta a base de dados Pima
(FRANK, ASUNCION, 2010) agrupada pelo método k-means. No meétodo é possivel
visualizar os valores dos atributos que constituem um determinado padréo e ordenando uma

determinada coluna da tabela entender o agrupamento formado.
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Figura 3.23: Tabela de visualizagio da base de dados Iris

3.3 Consideracoes Finais

As técnicas de visualizacdo permitem uma analise dos dados facilitando a extracdo do
conhecimento de uma determinada base de dados ou uma facilitagdo no entendimento do
resultado de métodos de agrupamento de dados. Para cada tipo de dado é sugerido um
determinado método de visualizacdo que melhor se encaixe. A escolha de um método que
melhor represente uma base de dados é dificil, poréem, a utilizacdo em conjunto de varias
técnicas facilita o processo de extracdo de conhecimento.

Este capitulo apresentou, brevemente, os tipos de dados que podem ser visualizados, e
também aplicados a métodos de agrupamento de dados. Também apresentou classes de
técnicas de visualizacdo assim como 0s métodos que constituem estas classes.

Também foram apresentados os métodos de visualizacdo que foram implementados na
YADMT. Cada método de agrupamento de dados implementado podera ter seus resultados
visualizados por métodos de visualizagdo, cada qual apresentando suas vantagens e

desvantagens, como ja discutido.
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Capitulo 4
A Implementacao da Ferramenta YADMT

Métodos de Visualizagdo de Dados para Agrupamento de Dados, assim como os métodos
de Agrupamento de Dados, foram implementados na YADMT - Yet Another Data Mining
Tool, desenvolvida pela Universidade Estadual do Oeste do Parana — no Grupo de Pesquisa
em Inteligéncia Aplicada (GIA), seguindo o modelo proposto por Benfatti et al. (2010).

Conforme descricdo de (Benfatti et al., 2010), a YADMT é uma ferramenta de Data
Mining que executa todas as etapas do processo KDD, conforme Figura 1.1. A construcdo da
ferramenta se da de forma modular, possibilitando assim que técnicas pertencentes a cada
etapa do processo KDD seja desenvolvida e inserida de forma independente, fazendo com que
estes modulos sejam agrupados como pacotes independentes. Em complemento, foram
definidas regras para a construgdo de cada médulo e também, meta informacdes contidas no
préprio cédigo-fonte em Java.

Como primeira etapa do desenvolvimento da YADMT foram implementadas técnicas de
aquisicdo de dados, estes que sdo essenciais para as etapas seguinte do processo KDD. Esta
aquisicdo de dados pode ser feito através de SGBD — Sistema Gerenciador de Banco de
Dados, que para a ferramenta € utilizado o PostgreSQL utilizando o servigo de conectividade
JDBC (Java Database Connectivity). Outra fonte de dados para YADMT tem-se a leitura de
arquivos ARFF (Attribute-Relation File Format) (ARFF, 2002), a escolha deste padrdo de
arquivo deve-se a utilizacdo deste padrdo na ferramenta de mineracdo de dados Weka
(WEKA, 2002).

Apos, os métodos de classificacdo de dados k-NN, C4.5 e Naive Bayes (BENFATTI,
2010), e trés RNA (Redes Neurais Artificiais) Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis
Function (RBF) e Learning Vector Quantization (LVQ), (BONIFACIO, 2010) constituiram o
modulo de Classificagdo. Como uma terceira etapa de desenvolvimento foi desenvolvida uma
Maquina de Comité Estatica (SIPPERT, 2012) também para a tarefa de Classificacdo. Ainda,
foi desenvolvido o mddulo de Extragdo de Caracteristicas por (ROHSING SILVA, 2012).

Como mais uma etapa da ferramenta tem-se o desenvolvimento deste trabalho que faz

parte de um novo moédulo da YADMT, o médulo de agrupamento de dados, constituido dos
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métodos de Agrupamento e de Visualizacdo de Dados apresentados nas se¢Oes anteriores. A
seguir, serd apresentada a parte do modulo de Agrupamento de Dados desenvolvido por este

trabalho.

4.1 O Mddulo de Agrupamento de Dados

Os métodos de Agrupamento de Dados e Visualizacdo de Dados foram implementados
seguindo a filosofia de implementacdo da ferramenta. Todos os métodos do modulo de
Agrupamento sdo conectados, podendo, a partir de um método de Agrupamento utilizar-se de
todos os métodos de recuperacdo e avaliacdo do agrupamento, assim como 0s métodos de
visualizacdo, salvo os métodos de agrupamento hierdrquico e de visualizacdo hierarquica
(dendrograma).

Para iniciar a utilizacdo de qualquer método de agrupamento, ou de visualiza¢do de dados,

deve-se fazer a aquisi¢cdo da base de dados a ser utilizada, conforme ilustra a Figura 4.1.

|| YADMT - Yet Another Data Mining Tool o S|

Arquive Ajuda
Pré-Processamen to

Aquisi¢io de Dados
Método a ser utilizado:

Figura 4.1: Tela aquisicéo de dados — YADMT

A aquisicdo da base de dados pode ser feita através do SGBD PostgreSQL, em que na
YADMT, deve-se especificar o local do banco de dados, porta de conexdo, nome da base de
dados, usuario e senha. Apos estas informacdes pode-se criar a conexdo entre o banco de

dados e a YADMT. A Figura 4.2 apresenta a tela do sistema em questéo.
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| YADMT - Yet Another Data Mining T¢ e o e

Arquive Ajuda
o, [Clustzring| Reares de AssotiacEo | Selesho de Atibutos [Visualizan] ExtracEo de Camaceristicas |

Pré-Processamento | £ 2s5i oo

Aquisigio de Dados
Método a ser u ado:

BasaPos e ™

Configuragio Base de Dados

SGBD: PostgresQL ~ 9
Caminho da Base de Dados: | 127.0.0.1f 7]
Porta para a conexdo: 5432 7]

Nome da base dados: postgres 7]
Usuario: postgres (7]
Senha:  esessees (7]

Figura 4.2: Tela aquisicdo de dados via SGBD — YADMT

A aquisicdo da base de dados através de arquivos do tipo ARFF é feita por meio da tela
representada pela Figura 4.3. Nesta tela especifica-se o local do arquivo, que carregado para a
ferramenta, e possibilitara a escolha de quais colunas serdo utilizadas nos métodos presentes
na YADMT, além de poder visualizar a base de dados escolhida.

= YAOMT - Vet nthesDats Mining Tool ANV o=t

Arguivo  Ajuda

Pré—PrDcessamentol Classificacao | Cluste 'gl—'fg as de Assag ;:f:lif eciode At :,':;l sualiza |I agaodeLaractenist :f;l

Aquisi¢io de Dados
Método a ser utilizado:
ases Arduivo AT L]

Abrir arquivo ARFF...

Colunas Disponiveis Colunas Selecionadas

Visualizar Dados Adicionar Base

Figura 4.3: Tela aquisicéo de dados via ARFF — YADMT
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4.1.1 Implementacdo dos Métodos de Agrupamento

Os métodos de agrupamento de dados foram implementados de forma com que néo
tivessem dependéncias entre si, assim, a implementacdo se deu de forma individual em que
cada método tem sua propria execucdo sem dependéncias. Isso é possivel de ser visualizado

pela Figura 4.4, que mostra a tela de escolha dos métodos.

r :

Arquive Ajuda

Pré—Processamentol Classificagﬁo‘ Clustering | | I | Extragdo deCaractEristicas‘

Tarefa de Agrupamento
Métodos Disponiveis

IColénia de Fomigas
K-means

|Self-Organizing Map (SOM)
Métodos Hierdrquicos

Figura 4.4: Tela escolha de método — YADMT

A Figura 4.5 traz a tela do método de Agrupamento Baseado em Col6nia de Formigas,
apresentando suas opcdes de execucdo, com destaque para as medidas de distancia, descritas
no Anexo A, e 0os metodos de recuperacdo de grupos. Para a escolha de parametros do método
tem-se o botdo “Configura¢des”, representado pela Figura 4.6. Durante a execucdo do método
¢ possivel acompanhar (aba “Simulagdo”) a representacdo da sua execu¢do da movimentacao
dos padrBes da base de dados. Apds a execucdo do método é possivel, através do botdo
“Visualiza¢@o” ter acesso aos métodos de visualizagdo de dados implementados. Ainda nesta
tela também € possivel selecionar uma execucdo anterior do método, podendo assim comparar

resultados de diferentes execugdes.
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[ [ |

Arquivo Ajuda

Pré-Processamento | Classificagdo| Clustering

ExtracBo de Cara(teristicasl

Tarefa de Agrupamento

Métodos Disponiveis:

Colbia de Fomigas

i «| [ configuragdes

Disténda
FuncZo de Distndia:

Recuperaco de Grupos
Método:

Resultado | Simulacio

[ Executar Formigas

Lista de Resultados

Progresso

Figura 4.5:

Tela método Colbnia de Formigas — YADMT

‘YADMT. Clustering. AC

Sobre

Agrupamento de Dados Baseado em Colénia de Formigas

Configuracdes

Func&o Vizinhanga:
Vizinhanga Méxima:
Vizinhanga Minima:
Controle de Vizinhanca:
Funcio Semelhanca:
Semelhanca Méxima:
Semelhanga Minima:
Contro de Semelhanga:

Fase:

= (e e ][] =

0.8

=10
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Figura 4.6: Tela de configuragdes do método Colbnia de Formigas — YADMT

A tela de configuracdes do método de Colbnia de Formigas apresenta todos 0s parametros
possiveis de serem alterados, como o raio de vizinhanga (c), 0 grau de semelhanca entre
padrdes (a). Os parametros “Vizinhanga Maxima”, “Vizinhanga Minima”, “Controle de
Vizinhanga”, “Semelhanca Maxima”, “Semelhanca Minima” e “Controle de Semelhanga”
controlam os valores maximos e minimos que o € a podem atingir. O pardmetro “Fase” indica
a porcentagem de iteracdo que os parametros de vizinhanga e semelhanca irdo crescer, sendo

para 0 parametro ¢ uma progressdo aritmética e para @ uma progressdo geomeétrica. Além da




definicdo dos parametros, a tela apresenta opgdes para abrir e salvar as configuragfes para
posterior utilizacdo.

A Figura 4.7 apresenta a tela de execucdo do método de agrupamento k-means, na qual
pode-se escolher a medida de distancia para uso no método, todos 0s outros parametros
possiveis de serem definidos estdo presentes no botdo “Configuragdes”, apresentados na
Figura 4.8. O botao “Imprimir Historico” ira apresentar todos os centroides e disposicdo dos
grupos, formados durante a execu¢do do método. O botdo “Visualizagao” ira abrir os métodos

de visualizacdo de dados para agrupamento de dados disponiveis.

|2 YADMT - Yet Another Data Mining Tool SRR X

Arquivo Ajuda

Pré-Processamento | Classificagiio| Clustering | | Extragio de Caracteristicas|

Tarefa de Agrupamento
Métodos Disponiveis

[K:means, ix Configuragdes

Distancia
Funcdo de Distanda:

Lista de Resultados

Figura 4.7: Tela método k-means — YADMT

&
YADMT. Clustering. K-Means

Sobre

Algoritmo de Agrupamento de Dados k-means

Configuracies

[

Mumero de Clusters

Parada Automatica: :TRUE -
Parada por Iteraghes: |100
Maximo de Iteragdes: | 100

Seeds Aleatdrios: :FALSE v:

Seeds: |10

Figura 4.8: Tela de configuracGes do método k-means — YADMT
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A tela de configuracdes do método k-means permite ajustar os parametros para o método.
Nesta tela, é possivel especificar o nimero de grupos a ser formados (k), se a parada do
método serd de maneira automatica (quando ndo houver mudancas nos grupos) ou, por atingir
um numero limite de iteragdes, um maximo de iteracbes que é utilizado para prevenir lagos
infinitos (caso sempre haja mudanca nos grupos) e a determinacdo dos centroides iniciais
(seeds), que pode ser feito por meio de centroides iniciais com valores aleatdrios (seeds
aleatdrios) ou que contenham a média de uma porcentagem da base de dados.

A Figura 4.9 apresenta a tela dos métodos hierarquicos, na qual é possivel escolher qual
método serd executado, e também € possivel escolher a funcdo distancia a ser utilizado e o
numero de grupos a ser formado pelo método de agrupamento hierarquico, isto via botdo
“Configuracdes”. No botdo “Visualizagdo” € possivel abrir os métodos de visualizagdo

disponiveis. A lista de resultados apresenta todas as execucges feitas durante uma sesséo.
[ YADMT - vet Another Data Mining Tnnm_m. FEm S

Arquivo Ajuda

Pré-Processamento | Classificagio | Clustering | [ I [ Extracio de caracteristicas|

Tarefa de Agrupamento

Métodos Disponiveis

etodos Hera ' +| [ configuracses

Método:
Método:

Distanda
Fungo de Disténdia:

Lista de Resultados

Figura 4.9: Tela métodos hierarquicos — YADMT

Em todas as telas de métodos de agrupamento ¢ possivel visualizar o botdo “Visualizar
Dados” que ¢ responsavel por executar o método de visualizagdo “Tabela de Visualizagao”,

que somente € possivel de ser executado ap6s um método de agrupamento.
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4.1.1 Implementacdo dos Métodos de Visualizacdo de Dados

A implementacdo dos métodos de visualizagdo de dados para 0 mdédulo de agrupamento de
dados da YADMT foi feita para que todos os métodos de agrupamento possam ter acesso as
visualizaces do grupos e da base de dados, com exce¢do do dendrograma que é exclusivo
para 0s métodos hierarquicos.

Para tanto, foi desenvolvida uma interface padrdo, que possuisse todos os métodos de
visualizacdo implementados neste trabalho (Secdo 3.2). Esta interface é representada pela
Figura 4.10. Na aba desta tela pode-se escolher qual método sera visualizado; por padréo
inicia com a técnica de “Grafico de Dispersao Geral”. Ainda, ¢ possivel observar a tela para o
método Gréafico de Dispersdo, onde é possivel fazer a escolha dos eixos a serem plotados em
tela, caso os trés eixos sejam escolhidos a visualizagdo passara de 2D para 3D, sem necessitar

a mudanca de aba.

ispersao Grupos | Scatter Matrix | Coordenadas Paralelzs | Coordenadas Paralelas Crauiares|

EivoX: [sepallength + EivoY: [sepalwidth + Eivo 2:

Figura 4.10: Tela grafico de dispersdo geral - YADMT

Ainda nesta primeira aba tem-se as sub abas “L0g”, “Aparéncia” e “Controles 3D”. Na aba
“Log” ha a apresentacdo dos dados selecionados em tela, identificando qual padrdo foi
selecionando e também mostrando os valores dos atributos que formam este padrdo. Na aba
“Aparéncia” pode-se escolher o tamanho do ponto, em pixels, que sera apresentado em tela e
também habilitar a opc¢do de sele¢do de pontos. Na aba “Controles 3D” tem-se 0s controles

para a representacao tridimensional: rotacdes no eixo X, rotagdes no eixo Y e zoom In e Out.
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Na segunda aba, Figura 4.11, tem-se o método de “Matriz de Correlagdo” onde ¢ possivel
escolher qual grupo serd representado em tela, o coeficiente de correlagdo que sera utilizado

para calcular a correlacdo entre os padr@es do grupo e a quantidade padrdes presentes neste

grupo.

Grafico Dispers3o Geral { atiz d Correlagao]| Grafico Dispersio Grupos | Scatter Matrix | Coordenadas Paraielas | Coordenadas Paralelas Gircuiares|

Gupos: | w Coefidente de Correlagio: [Kendall Tau ». Padres no Grupo:

Figura 4.11: Tela matriz de correlagdo — YADMT

Na terceira aba, Figura 4.12, encontra-se 0 método de gréafico de dispersdo para grupos,
nesta tela, assim como a primeira aba, pode-se escolher quais atributos irdo compor 0s eixos
de representacdo, em que o0 eixo Z preenchido transforma a visualizacdo de 2D para 3D.
Possui as mesmas sub abas da primeira aba, Figura 4.10, com adigdo da aba “Selec¢do de
Grupos” em que sdo apresentados os grupos formados por um método de agrupamento e estes

podem ser adicionados, ou removidos, da visualizagéo.
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0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Exos

Eixo X: [sepallength | Eixo: [sepalwidth | ExoZ:

Selegio de Grupos | Log | Aparénda | Controles 30|
Cluster_t

s
Cluster_3

Figura 4.12: Tela grafico de dispersdo de grupos — YADMT

Na quarta aba, Figura 4.13, é apresentado o método de Scatter Matrix, além da
apresentacdo simultdnea das multiplas dimensdes, par a par, de uma base de dados é
apresentado, por meio de uma tabela, a correlagdo de cada atributo da base de dados com
outro par de atributos, também na aba “Medida de Correlagdo” ¢ possivel escolher qual
coeficiente de correlagdo sera utilizado para calcular as correlagdes que serdo exibidas na
tabela de correlagfes. Como a matriz formada é uma matriz simétrica somente os atributos
ndo repetidos sdo apresentados. Os pontos coloridos na cor verde sdo aqueles pontos que tem
alguma significancia dentro da base de dados, de acordo com o calculo do p valor.

[ o | Seatter Matrix | |

.,
.

a* b

I ETraa e

Fa Na

‘CorrelagBo Abibutn por Atrbulo | Medida da Correlacia

Eomuiado de Sosamn | v

Figura 4.13: Tela scatter matrix — YADMT
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Na quinta aba, Figura 4.14, encontra-se 0 método de coordenadas paralelas, nela é
possivel, além de visualizar o método, determinar a espessura das linhas, o espagamento entre
0s eixos que representam os atributos de uma base de dados. Também € possivel selecionar
um ponto em um dos eixos e, por meio do campo de tela visualizar o padrdo selecionado e 0s
atributos que o formam. As mesmas informacdes contidas na quinta aba encontram-se na
sexta aba, com o diferencial que nesta ultima serd apresentado o método de coordenadas

paralelas circulares (Figura 4.15).

[

Grafico Disperséo Geral | Matriz de Correlagio | Grafico Disperséo Grupos | Seatter Matrix | Coordenadas Paralelas | Coordenadas Paralelas Ciraulares

el ]

sepallength sepalwidth petallength petalwidth M I

s |Ponte Selecionade = €0
Atributos: 0. 0.291 0.4915254237288135 0.5416666666666666

Figura 4.14: Tela coordenadas paralelas — YADMT

o e,

1| Matriz de Correlaco | Grafico Dispersa Scatter Matrix | C Cooreradis Paralelss i CUlsres.

e

Figura 4.15: Tela coordenadas paralelas circulares — YADMT
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O método de visualizacdo para os métodos de agrupamento de dados hierarquico,

dendrograma, e também a tabela de visualizagdo de dados sdo métodos que sao acessados fora

do escopo dos outros métodos de visualizacdo, portanto o acesso a estes se da na janela de

execucdo do método, como mostrado na Sec¢édo 4.1.1.

4.1.2 Implementacao dos Métodos de Iteracéo

Considerando a linguagem escolhida para desenvolvimento deste trabalho e considerando

que os recursos graficos desta sdo limitados, os métodos de iteracdo implementados sdo

basicos. O desenvolvimento de métodos de iteracdo mais complexos e funcionais somente

com 0s recursos nativos da linguagem de programacdo escolhida é possivel, porém,

demandaria de um tempo maior do que o disponivel para a realizagcdo de trabalho completo.

Sendo assim os métodos de iteracdo presentes neste trabalho sdo:

Escolha do tamanho de ponto: pode-se escolher o tamanho do ponto a ser
apresentado em tela, facilitando assim a sua visualizacdo e também selecéo.
Presente nos métodos de grafico de disperséo geral e por grupos.

Escolha da espessura de linha: pode-se escolher a espessura da linha a ser
apresentada em tela, facilitando a visualizacdo destas. Isto estd presente nos
métodos de coordenadas paralelas e coordenadas paralelas circulares.

Definicdo da distancia entre eixos das coordenadas paralelas: pode-se
determinar a distancia (em pixels) entre os eixos de visualizacdo do método
coordenadas paralelas, isto aproxima, ou afasta, os eixos facilitando a visualizagédo
da base de dados.

Representacdo de pontos de intersecdo: pode-se representar os pontos de
intersecdo dos eixos de atributos com as linhas que representam o valor destes
atributos nos métodos de coordenadas paralelas e coordenadas paralelas circulares.
Isto facilita a visualizacdo de onde ocorre a intersecdo, podendo haver varias linhas
em um mesmo ponto, e tambem facilita a selecdo deste ponto para apresentacdo dos
atributos que ali passam.

Controles 3D: é possivel, para os métodos de grafico de dispersdo geral e por
grupos, fazer rotacdes, zoom in e zoom out aos dados representados em tela, para

melhor compreensdo dos mesmos.
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e Selecdo de Pontos: é possivel selecionar um ponto em tela para apresentar-se que
padrdo é exatamente este e apresentar os atributos que este é composto. Este
método é capaz de apresentar varios padrbes que estdo sobre-escritos por outro
padrdo (deficiéncia do grafico de dispersdo). Para as coordenadas paralelas e
coordenadas paralelas circulares a selecdo de um ponto acarreta na apresentacao de
todos os padrées que ali se intersectam.

A Figura 4.16 apresenta um exemplo com o0 método de coordenadas paralelas, utilizando a
base de dados iris, com a selecdo de um ponto com varias intersecdes em que as linhas que
passam por este ponto sdo destacadas na cor preta. Para os métodos de dispersao geral e por

grupos o0s pontos escolhidos sdo destacados na cor preta.
- e =

30 Grupos | Scatter Matrix | Coordenadas Paralelas | Coordenadas Paralelas Circulares|

sepalidth petalenath petaluidth

=

P =

0.62 0.06779661016949151 0.04166666666666667

7 0.58 0.10168491525425373 0.04166666666666667

Figura 4.16: Exemplo de utilizacdo de método de interagdo

Com a utilizacdo da ferramenta Prefuse para a representacdo grafica do dendrograma
também foi possivel utilizar-se dos métodos de iteracdo nela contida:

e Zoom In/Out;

e Mover o dendrograma;

e Selecionar nds, apresentando suas ocorréncias nos niveis mais baixos da arvore e;

e Busca por nos.
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4.2 Consideracoes Finais

Este capitulo teve como objetivo apresentar o modulo de agrupamento de dados da
YADMT desenvolvido, apresentado de maneira breve e geral a ferramenta. Mais
especificamente, apresentou 0os métodos de agrupamento de dados e de visualiza¢do de dados.

Para cada método disponivel para execucdo é necessario a aquisicao de uma base de dados,
feito isso é possivel de se utilizar a ferramenta com todos os seus modulos descritos. O
modulo de agrupamento de dados possui a particularidade de todos os métodos nela contida
serem mutuamente excludentes, ndo dependendo um dos outros para sua execu¢do. Também
apresenta a caracteristica de ligacdo dos métodos de agrupamento de dados com os métodos
de visualizacao de dados, em que, com excecdo do dendrograma, todos os metodos resultados
de agrupamento podem ser visualizados.

Ao término das implementacBes obteve-se um modulo de agrupamento de dados bastante
robusto, oferecendo métodos de agrupamento ja consagrados, como o k-means, e métodos de
visualizacdo de dados, que sdo uma ferramenta a mais para interpretacdo e extracdo de

conhecimento sobre o resultado de um agrupamento de dados.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Atualmente ha inimeras ferramentas que possibilitam a execucdo dos passos do processo
de KDD. A YADMT vem com uma proposta diferente, em que possibilita além do
desenvolvimento das etapas do processo KDD, o acoplamento de novos mdédulos. Este
trabalho teve como propdsito desenvolver mais um modulo, o modulo de agrupamento de
dados, juntamente com métodos de visualizacdo para estes métodos de agrupamento.

A YADMT possui um total de quatro métodos de agrupamento de dados, sendo eles:
Colbnia de Formigas, k-means, Mapas Auto-organizaveis - SOM (FAINO, 2013) e métodos
Hierarquicos (single-linkage, complete-linkage, average-linkage e ward), e um total de 10
métodos de visualizagdo de dados. Possui também métodos para a recuperacdo do
agrupamento gerado e apresentacdo de indices de qualidade. Esta recuperacdo de
agrupamento na YADMT pode ser feita tanto pelos métodos disponiveis para tanto como
também por métodos de visualizacdo de dados, que nas ferramentas avaliadas pode ser feito
somente através dos metodos de visualizacdo, com excecdo da ferramenta Weka, que
apresenta alguns indices de qualidade de agrupamento.

Os possiveis fluxos de execucdo, desde o inicio até o final de um método de agrupamento
de dados juntamente com um método de visualizagdo de dados € ilustrado pelo fluxograma

apresentado na Figura 5.1.

54



Gréficos de
Dispersédo

ACO
Clustering

Matriz
Correlagio

k-means
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Dados - Método SoM

Coordenadas
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Hierarquicos

Coordenadas
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Tabela de
Visualizagao
de Dados

Figura 5.1: Fluxograma de execucdo do mddulo de Agrupamento de Dados da YADMT

Pelo fluxograma é possivel ver que todos os métodos de agrupamento tem o mesmo fluxo
de execucdo. Parte da aquisicdo de dados, a escolha do método de agrupamento de dados e
por fim a escolha do método de visualizacdo de dados. Também € possivel de se ver que 0s
métodos ndo hierarquicos ndo tem acesso ao método que gera a visualizacdo do dendrograma.

Apesar de anteriormente ter sido enumerado 10 métodos de visualizagdo que constituem o
modulo de agrupamento de dados, o fluxograma apresenta somente sete, pois métodos como
grafico de dispersao geral e para grupos foram classificados no mesmo grupo.

Atualmente ha& inGmeras ferramentas de mineracdo de dados disponiveis, sejam
proprietarias ou Open Source, porém, para cada tipo de problema e base de dados que deseja-
se extrair conhecimento h4 um método que se faz mais eficiente para tanto. Com isso, esta
secdo tem como objetivo avaliar ferramentas de mineragdo de dados, para identificar os
métodos de agrupamento de dados e também visualizacdo de dados, para ao final comparar os
métodos de visualizacdo de dados presentes nestas ferramentas com o0s meétodos que a
YADMT disponibiliza.

Na Tabela 5.1 séo apresentadas as ferramentas de mineracdo de dados escolhidas para a
avaliacdo e também a avaliacdo preliminar destas para a comparacdo com a YADMT. A

pesquisa foi realizada através de leitura das documentagdes das ferramentas, execugdes sobre
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as mesmas e também por meio de tutorias disponibilizados pelos desenvolvedores. As
ferramentas analisadas foram:

¢ Knime (KNIME, 2013);

e Orange Canvas (CANVAS, 2013);

e Tanagra (TANAGRA, 2003);

e RapidMiner (RAPIDMINER, 2013);

o \Weka (WEKA, 2002).

E importante ressaltar que na avaliagdo e contagem dos métodos das ferramentas
selecionados foram considerados somente métodos considerados bases, como o k-means ou
seja, suas variantes, como o fast k-means, presente em algumas ferramentas ndo foram
contadas como mais um método de agrupamento de dados presente na ferramenta. Para 0s
métodos hierarquicos ndo foram considerados cada ligacdo como um método e sim a presenca
da funcdo de agrupamento por um método hierarquico, ja que as ligacdes hierarquicas sdo
consideras, em todas as ferramentas, um parametro de execucao do método.

Com esta avaliacdo foi possivel levantar o numero de metodos de agrupamento de dados e
visualizacdo de dados das principais ferramentas de mineracdo de dados disponiveis hoje na
literatura. Com isso, & possivel comparar a YADMT, em desenvolvimento, com estas

ferramentas.

Tabela 5.1: Ferramentas de mineracdo de dados escolhidas para avaliacéo

Ferramenta Caracteristicas
Descrigcdo: é uma plataforma de trabalho gréfica para a anélise de
dados, prove acesso a dados, transformacdo de dados e anlises predi-
tivas e visuais.
URL: http://www.knime.org/
Versao: 2.7.2 \ Livre: (X) sim () ndo

Métodos de Agrupamento de Dados:

Quantidade: 5

Knime Métodos
Fuzzy c-Means, Hierarquicos (single-linkage, complete-linkage e
average-linkage), SOTA — (Self Organizing Tree Algorithm) Learner
e Predictor e k-means.

Métodos de Visualizagdo de Dados:

Quantidade: 8

Métodos
Box Plot, Histograma, Lift Chart, Line Plot, Coordenadas Paralelas,
Gréfico de Pizza, Matriz de Scatter Plot e Grafico de Disperséo.
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Descricdo: aplicativo Open Source de analise de dados e visualizagdo
de dados, voltado para analistas novatos e especialistas. Prove mine-
racdo de dados através de métodos visuais.

URL.: http://orange.biolab.si/

Versdo: 2.6.1 ‘ Livre: (x) sim () ndo

Meétodos de Agrupamento de Dados:

Quantidade: 2

Orange Can- Métodos
vas k-means, Hierarquicos (single-linkage, complete-linkage, average-
linkage e ward)
Meétodos de Visualizacdo de Dados:
Quantidade: 12
Métodos
Distribuicdo de Frequéncias, Box Plot, Dispersdo Geral, Projecdo
Linear, Radviz, Polyviz, Coordenadas Paralelas, Survey Plot, Anélise
Correspondente, Mosaic Display, Sieve Diagram, Sieve Multigram.
Descricao: é um software Open Source voltado para pesquisas e ensi-
no na area de mineracdo de dados e estatistica. Apresenta suporte a
varias tarefas de mineracdo de dados, como: Visualizagdo, agrupa-
mento e classificacao.
URL.: http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/
Vers#o: 1.4.48 | Livre: (x) sim () ndo
Meétodos de Agrupamento de Dados:
Quantidade: 7
Tanagra Meétodos

Clustering Tree, Expectation-Maximization Clustering, Hierarquicos
(Ward), k-means, SOM-Kohonem, Kohonem's Learning Vector Quan-
tization, Neighborhood Graph

Meétodos de Visualizacdo de Dados:

Quantidade: 2

Métodos

Dispersdo de Correlagdo e Dispersdo Geral
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Descricdo: é um ambiente para aprendizado de maquina, mineragéo
de dados, mineracdo de texto, analise preditiva, e Business Analytics.
E utilizado para pesquisa, educagéo, treinamento, prototipagem rapi-
da, desenvolvimento de aplicativos e aplicages industriais.

URL.: http://rapidminer.com/products/rapidminer-studio/

Versdo: 5.3.015 ‘ Livre: () sim (x) ndo

Meétodos de Agrupamento de Dados:

Quantidade: 9

- Métodos
RapidMiner - - — -
k-means, k-medoids, DBSCAN, Expectation Maximization Clustering,
Support Vector Clustering, Random Clustering, Hierarquicos (single-
linkage, complete-linkage e average-linkage), Top Down Clustering e
Flatten Clustering.
Meétodos de Visualizacdo de Dados:
Quantidade: 3
Métodos
Lift Chart, Curvas ROC — (Receiver Operating Characteristics) e
Visualizacdo de Modelo por SOM — (Self Organizing Maps)
Descricdo: € uma das mais famosas ferramentas de mineracdo de
dados, desenvolvida pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia,
contém uma variedade de métodos para manipulacdo de dados, visua-
lizagdo e andlise.
URL.: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
\ers&o: 3.7.8 | Livre: (x)sim () ndo
Métodos de Agrupamento de Dados:
Quantidade: 7
Weka Métodos

Cobweb, Expectation Maximization, Fatherst First, Filtered
Clusterer, Hierarquicos (single-linkage, complete-linkage, average-
linkage, mean-linkage, centroid-linkage, ward, adjcomplete e neigh-
bor-joining), Make Density Based Clusterer, k-means.

Métodos de Visualizagdo de Dados:

Quantidade: 4

Métodos

Histograma, Grafico de Dispersdo, Matriz Scatter Matrix e Visualiza-
cdo de Arvore.
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Descricao: é uma ferramenta para aplicacdo das etapas do processo
KDD. Atualmente esta sendo desenvolvida na Unioeste e tem como
caracteristica ser modular para que qualquer desenvolvedor possa
contribuir para o seu desenvolvimento.

URL.: http://www.inf.unioeste.br/~clodis/yadmt

Vers&o: v0 | Livre: (x)sim () ndo

Métodos de Agrupamento de Dados:

Quantidade: 4

YADMT

Algoritmo de Agrupamento de Dados baseado em Coldnia de Formi-
gas, k-means, Hierarquicos, SOM.

Metodos de Visualiza¢do de Dados:

Quantidade: 10

Métodos

Grafico de Dispersdo Geral 2D/3D, Gréfico de Disperséo para Grupos
2D/3D, Matriz de Correlacdo, Scatter Matrix, Coordenadas Paralelas,
Coordenadas Paralelas Circulares, Tabela de Visualizagdo de Dados e
Dendrograma

5.1 Testes de

Nesta secdo seréo

de dados contidos no médulo da Ferramenta YADMT. Serdo apresentados os resultados

textuais dos métodos para as bases de dados apresentadas na Tabela 5.2, que podem ser

Execucdo dos Métodos de Agrupamento

apresentados os resultados das execucOes dos metodos de agrupamento

obtidas no repositério UCI (FRANK, ASUNCION, 2010).

Tabela 5.2: Base de dados escolhidas para testes

Base de Dados Numero de Registros | Nimero de Atributos | Numero de Classes
Dermatology 366 34 6
Iris 150 4 3
Libras Movement 360 90 15
Pima 768 8 2
Vehicle 946 18 4

Estas bases de dados foram escolhidas pela variacdo do numero de atributos, registros e
classes, para que os métodos de visualizagdes possam ser testados e avaliados corretamente. A
base de dados Dermatology originalmente possui atributos faltantes em sua composicao,

considerando que os métodos implementados na YADMT ndo podem ser executados com esse
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tipo de atributo foi usado o método de filtragem disponivel na WEKA para substituir estes
valores, e assim tornar possivel sua execucdo na YADMT.

A YADMT apresenta seus resultados de duas maneiras, textualmente em que apresenta
detalhes como nome da base de dados utilizada, 0 nimero de instancias (padrbes) que a
compdem, suas classes e 0s parametros utilizados na execucdo do método. Também apresenta
os indices de avaliacdo de agrupamento: Medida (F), indice Aleatorio (R) (indices externos),
porcentagem de acerto e a Variancia Intra-Grupos (V) (indice interno), para os trés primeiros
indices quanto mais perto de um o valor melhor é o agrupamento. E possivel também
visualizar a distribuicdo dos padrdes em cada grupo formado, e também a matriz confuséo
que apresenta a distribuicdo dos padrdes em cada grupo, corretamente e erroneamente. Tanto
a porcentagem de acerto como a matriz confusdo sdo construidos com base no grupo que um
determinado padrdo ficou e qual a classe real deste padrdo. A Figura 5.2 ilustra um exemplo
desta tela da YADMT.

o e =

Arquive Ajuda

Pré-Processamento | Classificagéol Clustering | | | | Extragio deCaraLteristicasl

Tarefa de Agrupamento
Métodos Disponiveis

K-means - Configuragies

============—==—c=—c- Informagfies =====================
Disténcia YADMT.Clustering.AC
FungSio de Distandia: Base: pima.arff

[Eudidiana - Numero de Instdncias: 768
Rtributos: 8
Classes:

o

Executar

1
Pardmetros: 3;true;0;1007true;10

Tmprimir Historico

[ )

\ |

[ Visualizagio ] Medida R: 0.5416904
Medida F: 0.6068675

[ ] Porcentagem de Acerto: 52.34375 I

Varidncia Total: 49097.062

Visualizar Dados

Lista de Resultados
21:00:27 - K-means

esultado

Centroides:

Centroide: 0
Atributos: 0.1176470588235292 0.6949823748093704 0.60184827004:

< m v

— |
Figura 5.2: Tela de saida de resultado textual da YADMT
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5.1.1 Execucbes dos Métodos de Agrupamento de Dados com as Bases
de Dados Escolhidas

Os pardmetros de execucgdes dos métodos de agrupamento de dados sdo 0s parametros
padrdes ja pré-definidos na ferramenta, mostrados no Capitulo 4, utilizando-se como medida
de distancia a medida euclidiana. Para 0 método de agrupamento de dados baseado em
colénia de formigas foi utilizado o método ligacdo completa (complete-linkage) como

recuperacdo de grupos. Para os métodos hierarquicos foi escolhida a ligacdo simples (simple-

linkage) como ligagéo para efetuar o agrupamento.

e Base de Dados Dermatology (Tabela 5.3)

Tabela 5.3: Resultados para base de dados Dermatology — k-means

Dermatology Coldnia de Formigas | k-means | single-linkage
Medida F 0,38 0,68 0,5
Medida R 0,74 0,8 0,52
Porcentagem Acerto (%) 32,24 47,27 30,87

e Base de Dados iris (Tabela 5.4)

Tabela 5.4: Resultados para base de dados iris — k-means

Iris Colbnia de Formigas k-means single-linkage
Medida F 0,61 0,89 0,5
Medida R 0,67 0,87 0,34
Porcentagem Acerto (%) 60,67 88,67 34

e Base de Dados Libras Movement (Tabela 5.5)

Tabela 5.5: Resultados para base de dados Libras Movement — k-means

Libras Movement Colb6nia de Formigas k-means single-linkage
Medida F 0,19 0,23 0,12
Medida R 0,82 0,68 0,20
Porcentagem Acerto (%) 15,28 4,17 6,94

61




e Base de Dados Pima (Tabela 5.6)

Tabela 5.6: Resultados para base de dados Pima — k-means

Pima Colbnia de Formigas k-means single-linkage
Medida F 0,57 0,61 0,69
Medida R 0,5 0,54 0,55
Porcentagem Acerto (%) 499 52,60 65,1

e Base de Dados \ehicle (Tabela 5.7)

Tabela 5.7: Resultados para base de dados \ehicle — k-means

Vehicle Colbdnia de Formigas k-means single-linkage
Medida F 0,312 0,462 0,4
Medida R 0,613 0,525 0,26
Porcentagem Acerto (%) 28,49 32,62 25,53

Como visto pelas tabelas, nenhum dos métodos de agrupamento apresentou resultados
satisfatorios no ponto de vista de qualidade de agrupamento, com exce¢do do método k-means
para a base de dados iris. Este fato se dé, inicialmente, os parametros usados pelos métodos
ndo sdo os ideais, podendo melhorar a qualidade do agrupamento com a mudanga nos
parametros. Segundo fato, a medida de distancia usada para as bases de dados também pode
ndo ter sido a ideal, também podendo melhor a qualidade utilizando-se de outra medida de
distancia.

Um fator que dificulta encontrar um resultado satisfatério para um determinado
agrupamento e base de dados é a escolha desses parametros de execucdo, e ndo had uma
heuristica definida para a escolha dos mesmos sendo que esta escolha é feita em cima de
repetidas execucdes com diferentes valores de parametros para cada base de dados e método

escolhido.
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5.2 Testes de Execucdo Comparativa com outras
ferramentas

Esta secdo tem como principal objetivo expor os testes comparativos feitos com a YADMT,
mais especificamente do modulo de agrupamento de dados, com as ferramentas avaliadas no
inicio deste capitulo. Os testes comparativos foram feitos utilizando o método de
agrupamento de dados k-means e a base de dados Pima, e terdo como objetivo apresentar 0s
métodos de visualizagdes das outras ferramentas avaliadas para posterior avaliacdo em relacédo
aos constantes na YADMT.

O método k-means foi escolhido para estes testes comparativos, pois é o Gnico presente em
todas as ferramentas avaliadas. Com excecdo do pardmetro “k”, que define o nimero de
grupos a ser formado pelo método, todos os outros parametros serdo executados com 0s
valores pré-definidos em todas as ferramentas. O valor de “k” sera dois, pois este valor
retorna 0 melhor agrupamento formado e foi definido apds algumas execucdes com diferentes
valores deste parametro.

As técnicas de visualizacdo mostradas sdo aquelas que permitem a visualizagdo,
interpretacdo e extracdo de informacdo de um grupo formado pelo método k-means, sendo
também apresentando os métodos mais relevantes de cada ferramenta e que podem ser

aplicados a um metodo de agrupamento nao hierarquico.
5.2.1 Testes com a Ferramenta YADMT

A YADMT possui duas formas de retorno de resultado do agrupamento de dados, a
primeira € o retorno textual (Figura 5.3), contendo o os indices citados na Secdo 5,1 e que
para 0 método k-means acrescenta-se os centroides formados. A segunda forma sdo os
métodos de visualizagdo implementados neste trabalho, mais especificamente o método
matriz de correlacdo, que apresenta a correlagdo de um determinado grupo, o grafico de
dispersdo por grupos em 2D e 3D em que se pode escolher qual grupo que sera representado
em tela, a tabela de visualizacdo que mostra todos os dados da base de dados incluindo a qual
grupos cada padrdo pertence e o dendrograma, exclusivo para os métodos hierarquicos.

Os métodos de grafico de dispersdo geral 2D e 3D, coordenadas paralelas, coordenadas

paralelas circulares e matriz de scatter matrix sdo métodos para a visualizacdo da base de
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dados em geral, mas que podem ser adaptados para a visualizagdo dos grupos, como no

grafico de dispersdo de grupos.

Arquivo Ajuda

: ‘

| Pre-Processamento | Classificagsn | Clustering |

| | Extracio de Cara(teri;[icas‘

Tarefa de Agrupamento
Métodos Dispeniveis

K-means

- Configuragies

Distancia
Fungdo de Distandia:

_Eudidiana -

Imprimir Histérico

Visualizar Dados

Lista de Resultados

00:33:59 - K-means

Informacdes
YADMT.Clustering.AC

Base: pima.arff
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Atributos: 8

Classes:

Centroides:

Centroide: 0

[

: |
Pardmetros: 2;true;0;100;true;10 '
Medida R: 0.55584866 I
Medida F: 0.6656425
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sultado I
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Atributos: 0.12255853797829859 0.5795384690442511 0.5409040267%

b

| -

—_—

Figura 5.3: Resultado método k-means para a base de dados Pima

A seguir, serdo apresentados os metodos de visualizagdo para a base de dados. A Figura 5.3

apresenta o método de grafico de dispersdo geral 2D, no qual é possivel visualizar os atributos

da base de dados em que estes ndo apresentam uma separacao linear entre as classes.
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Figura 5. 4: Representacdo da base de dados Pima pelo método de gréfico de dispersdo geral — atributos “x1” ¢

“X2”

A Figura 5.5 ilustra a técnica de matriz de scatter matrix, que mostra a correlacao entre 0s
atributos da base de dados apresentando uma uniformidade destas e também uma correlacéo
baixa de atributo por atributo. Devido a alta dimensionalidade da base de dados a técnica ndo

pode ser ilustrada por inteiro nessa figura.

i
N
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.
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| || | || LT T

Conrelagho Atrbuta por Alrbuta

x x x3 x x5 5 7 8
1,00000 0, 12962 LAt 0,00101 0,073 01747 0,037 10,5430
0, 12882 [1.900%0 0,15272 Jp.oss12 0,33084 0,22005 I,13885 0,227
1818 0,15372 1100000 Ja.20738 o,08300 Jo,28:83 [o.0am0 0,238
0,03101 051z 0077 1,00000 10,4374 0.39287 10,1643 JRTEE

Figura 5.5: Matriz scatter matrix para a base de dados Pima
A Figura 5.6 apresenta a técnica de coordenadas paralelas que assim como a de dispersao
geral também apresenta os dados nédo separados linearmente. A base de dados Pima apresenta
linhas distantes no eixo X e que apresentam bastante cruzamento entre si, 0 que demonstra

uma baixa relacao entre as linhas.

o 108 | Sonier Yk Cocrdenadas P00 | Cauain o Crdrs)

Figura 5.6: Representagdo da técnica coordenadas paralelas para a base de dados Pima

A Figura 5.7 apresenta a técnica de coordenadas paralelas circulares aplicada a base de

dados em questdo. A técnica possui as mesmas caracteristicas da técnica de coordenadas
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paralelas circulares com o diferencial de poder identificar valores de atributos maiores, que se

encontram nas extremidades do circulo e valores de atributos menores que se encontram no

centro do circulo. Com a visualizacdo da Figura 5.7 pode-se perceber que para esta base de

dados os valores dos atributos concentram-se no meio do raio do circulo.

Figura 5.7: Representacdo da técnica coordenadas paralelas circulares para a base de dados Pima

Para a Figura 5.8 apresenta-se um dos grupos formado pelo método k-means, o grupo em

questdo € formado por 253 padrdes da base de dados e a partir da dispersdo destes padroes é

possivel visualizar que seus valores sdo aproximados, justificando o agrupamento como

mesmo grupo.
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Figura 5.8: Representacdo da dispersdo de grupo gerado pelo método k-means
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A matriz de correlacdo (Figura 5.9) representa 0 mesmo grupo apresentado na Figura 5.8 e,
através da cor uniforme apresentada pela matriz de correlacdo, que é predominantemente
vermelha (alta correlacdo), é possivel entender o motivo pelo qual houve o agrupamento de

padrdes entre as classes reais da base de dados.

==

(2]

Grafico Disperséo Geral | Matiz de Correlac3o | Gréfico Dispersio Grupos | Scatter Matrix | Coordenadas Paralelas | Coordenadas Paralelas Ciraulares |
=

Grupos: [ v Coeficiente de Correlacio: Pearson  w Pacrdes no Grupo: 253

Figura 5.9: Representagdo de grupo gerado pelo método k-means pela matriz de correlagéo

5.2.2 Testes comparativos com a Ferramenta KNIME

A KNIME é uma ferramenta Open Source que possui métodos de agrupamento de dados e
visualizacdo como os apresentados na Tabela 5.10. Os parametros possiveis de serem
ajustados da ferramenta, para o método k-means sdo as colunas que serdo consideradas no
método, 0 maximo de iteracGes e o numero k de grupos para ser formado.

A KNIME traz como resultado textual somente a formacéo dos centroides, apresentando 0s
valores que cada atributo foi composto, e por quantos padrdes este centroide foi constituido.
Este resultado textual é apresentado em uma segunda janela de visualizag&o, ficando a parte

do fluxo de execucdo principal da ferramenta, como ilustrado na Figura 5.10.
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Figura 5.10: Tela principal - KNIME

O funcionamento da KNIME é todo baseado na ideia de adi¢do de nodos de métodos a um
fluxo de execucdo, no quanto esquerdo superior € possivel visualizar os métodos disponivel
na ferramenta, no centro situa-se o fluxo de execugdo, com o fluxo montado para a execucao
deste teste e em destaque a tela de resultado textual do método da k-means da ferramenta.

O método de grafico de dispersdo da KNIME (Figura 5.11), denominada na ferramenta
como scatter plot, possui 0 mesmo funcionamento basico do método da YADMT, possuindo
também a mesma selecdo de eixos cartesianos, tamanho de ponto, selecdo de pontos e outros,

como zoom.
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Figura 5.11: Gréfico de dispersdo — KNIME

A matriz de scatter matrix da KNIME (Figura 5.11) também possui funcionamento
semelhante ao da YADMT, com a principal diferenca de que para essa ferramenta é possivel
selecionar as colunas que serdo apresentadas par a par, acabando com o problema de
dimensionalidade alta. Ainda, é possivel redimensionar os dados para que todos possam ser
exibidos em tela de uma s6 vez, porém quando a base de dados tiver muitas dimensdes ainda

sim tera o problema de dimensionalidade ja que o redimensionamento feito sera alto.
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Figura 5.12: Matriz scatter matrix — KNIME

verticais em que para a KNIME é possivel a visualizagdo dos grupos.
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das linhas fica muito densa, assim ficando dificil de distinguir os dados.
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A técnica de coordenadas paralelas (Figura 5.13) da KNIME, nédo traz uma representacéo
clara das classes da base de dados, apesar de que pode-se escolher quais colunas irdo ser
representadas pela técnicas para uma base de dados grande, muitos padr@es, a representacdo

Para a KNIME a técnica possui um mecanismo de selecdo das colunas, eixos verticais, que
serdo representados, assim como selecdo dos pontos de intersecdo que também sdo

implementados na YADMT. A principal diferenca das duas ferramentas é a escolha dos eixos
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Figura 5.13: Coordenadas paralelas — KNIME

A ferramenta possui a técnica de histograma (Figura 5.14), que agrupa os dados de uma
maneira uniforme para representacdo de acordo com algum critério, na KNIME o histograma
representa os grupos formados pelo método de agrupamento e pode representa a média de
todos os padrdes dentro de um grupo (por atributo), a soma de todos os padres de um grupo
(por atributo), a contagem de padrdes completa e também a contagem de padrdes que

possuem valores de atributos faltantes.

71



cluster_0 cluster_1

Default Settings | Column/Agaregation settings | gin settings | Visualization settings | Details|

Aggregation method: Binning column: Cluster
(7) Average

() Sum
- Aggregation column: . x2

© How colnt

() Row count {w/o missing values)

Figura 5.14: Histograma — KNIME

Com funcionalidade parecida, porém com a distribuicdo grafica diferente, a técnica de pie
chart, ou grafico de pizza, (Figura 5.15) apresenta 0os mesmos dados que o histograma,
diferenciando-se na representacdo e na coluna de agregacdo que somente é possivel uma por
vez. No exemplo da Figura 5.15 sdo ilustradas as mesmas informacdes da Figura 5.13, porém,

somente para a coluna de atributos “x1” da base de dados.
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Figura 5.15: Gréfico de Pizza — KNIME

A KNIME é uma proposta de ferramenta para 0 uso na mineracdo de dados, estatistica e
outras areas. Possui diversos métodos que possibilitam uma extracdo de conhecimento
completa de uma determinada base de dados. O seu fluxo de execucgdo é bastante intuitivo,
pelo uso do sistema de nodos, em que cada nodo executa alguma funcionalidade. Porém,
ainda possui algumas funcionalidades que ndo sdo explicitadas o que pode dificultar o seu

uso, ou ndo tornar o uso da ferramenta agil.

5.2.3 Testes comparativos com a Ferramenta ORANGE CANVAS

A ORANGE CANVAS é uma ferramenta Open Source de mineracdo de dados com
enfoque para classificacdo de dados, regressdo de dados e mineracdo visual de dados, mas
também possuindo métodos de avaliacdo e associacdo de dados. Possui apenas dois métodos
de agrupamento de dados, métodos hierarquicos e k-means, este Ultimo usado para as
execucgOes desta secéo.

Seus parametros de execucdo do método k-means sdo 0 ndmero de grupos a serem
formados, a medida de distancia e a inicializacdo dos seeds. Destes, somente o parametro k

foi modificado para o valor dois. A ferramenta ndo possui um retorno de resultados textual,
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sendo que os resultados podem ser somente visualizados pelos métodos de visualizacdo
disponivel na ferramenta.

O primeiro método disponivel é o método de distribuicdo de frequéncia (Figura 5.16) que
apresenta a distribuicdo dos padrées em cada grupo diferenciando por classes atraves de

cores, cor azul para classe “0” e cor vermelha para classe “1”.
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Figura 5.16: Distribuicdo de frequéncia — ORANGE CANVAS
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A técnica de dispersdo (Figura 5.17) da ORANGE CANVAS é bastante parecida a técnica
implementada neste trabalho, uma vez que apresenta os padrGes em funcdo dos eixos
cartesianos, e identifica 0os grupos aos quais estes padres pertencem, diferenciando da

YADMT onde todos 0s grupos sdo apresentados juntos.
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Figura 5.17: Gréfico de dispersdo — ORANGE CANVAS

A técnica de coordenadas paralelas da ORANGE CANVAS (Figura 5.18) também é
bastante similar a da YADMT e a KNIME, esta apresenta a coloracdo das linhas conforme
seus grupos e aponta a qual classe determinada linha pertence (padrdo) e também possui
recursos para selecao de eixos verticais.
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Figura 5.18: Coordenadas Paralelas — ORANGE CANVAS
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A ORANGE CANVAS possui outros seis métodos de visualizacdo que podem ser
aplicados ao agrupamento, porém, ndo retornam resultados relevantes na extragdo de
conhecimento sobre esse agrupamento gerado pelo método k-means e também sobre a base de
dados.

O fluxo de execucdo da ferramenta também é bastante simples, e assim como a KNIME
apresenta a estrutura de nodos em que cada nodo adicionado ao campo de fluxo ira executar
uma determinada tarefa. Também apresenta um sistema de feedback para cada método, que
retorna ao usuario os dados de entrada e de saida de cada método.

A Figura 5.19 apresenta um fluxo de execucdo da ferramenta em que, para este fluxo, sera
executado o método k-means, a partir da leitura de um arquivo ARFF, e ap6s a execucao do
método serd plotado em tela a base de dados pelo método de grafico de dispersdo.

File View Options Widget Help

v B = N

 f Data | Visualize I Classify I Regression I Evaluate I Unsupervised I Assodiate |

@Ill il el 8 06 @

File Paint Info Save Data Multi-key Select Rank Purge Merge Concatenate Data  Select  Discretize
Data Table Merge Data  Attributes Domain  Data Sampler Data

m

m

File k-Means Clustering Scatterplot

Figura 5.19: Tela principal da ORANGE CANVAS

5.2.3 Testes comparativos com a Ferramenta RAPIDMINER STUDIO

A RAPIDMINER STUDIO é uma ferramenta proprietaria, que possui uma versdo de
testes, de mineracdo de dados também voltada a estatistica, banco de dados e processos de
anélises em dados. Tem como o principal foco disponibilizar um ambiente de trabalho

totalmente gréfico, com a presencga de elementos graficos que significam uma operacdo em
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questdo, por exemplo, um método de mineracdo de dados. Possui nove métodos de
agrupamento de dados, sendo o k-means 0 mais conhecido.

O meétodo k-means da ferramenta pode ser ajustado de acordo com seis parametros sendo
eles: nimero de grupos, maximo de iteracdo, boa inicializacdo dos seeds, tipo da medida de
distancia (numérica, nominal e mista), a medida de distancia (de acordo com o tipo) e 0
ndmero maximo de passos de otimizag&o.

O retorno para 0 método na ferramenta é textual, apresentando o0 nimero de grupos
formados e por quantos padrOes estes sdo formados, e também uma tabela de dados
semelhante a apresentada na Secdo 3.2.7. A ferramenta ndo possui métodos de visualizacéo
aplicaveis a agrupamento de dados.

A ferramenta possui um fluxo de execucgéo bastante intuitivo, seguindo a ideia de fluxo de
execucdo baseada em nodos que representam um determinado processo. A Figura 5.20 ilustra
este processo para a execucdo do método k-means utilizando-se da base de dados Pima. Para
este fluxo tem-se o leitor de ARFF, um conversor de valores nominais para numéricos, por

exigéncia do método de agrupamento, e 0 método de k-means.
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Figura 5.20: Fluxo de Execugdo RapidMiner Studio
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5.2.4 Testes comparativos com a Ferramenta TANAGRA

A TANAGRA é uma ferramenta Open Source que possui métodos de mineracéo de dados,
porém com um enfoque maior a métodos de estatistica. Possui sete métodos de agrupamentos
de dados sendo o k-means, ward e SOM os mais utilizados, também existentes na YADMT.

O método k-means da TANAGRA pode ser ajustado por meio de seis parametros: niumero
de grupos, maximo de iteracdes, nimero de tentativas (a ferramenta ndo deixa clara o que este
parametro faz), normalizacdo da distancia, computacdo de médias, e inicializacdo dos seeds.
Como ja dito, o unico parametro alterado foi o parametro nimero de grupos.

O retorno do método k-means para a TANAGRA ¢ textual apresentando algumas
informag0es sobre o agrupamento realizado. Inicialmente apresenta os parametros utilizados
para execu¢do do método, a avaliagdo global da execucdo, o tamanho de cada grupo formado
e 0s centroides finais para cada grupo.

O Unico método de visualizacdo aplicavel a agrupamento da TANAGRA € o grafico de
dispersdo geral. O funcionamento deste ¢ semelhante a todos as outras ferramentas, em
especial com a ORANGE CANVAS, porém, os rétulos utilizados para identificacdo de cada
padréo em cada grupo dificulta a visualizagdo apropriada dos grupos formados e da dispersao
destes, como pode ser visualizado na Figura 5.20 que apresenta os dois grupos formados pelo
método k-means e que ha certa dificuldade para visualizar a dispersdo dos padrdes, pois &
atributo a cada padrdo um formato (circulo e triangulo para o exemplo) que para lugares em
que ha grande concentracao de padrdes ndo ha uma distingdo clara destes formatos, o que ndo
ocorreria com a utilizacéo de cores.

(K1) %1 vs. (X2 x2 by (V) Cluster_Kieans_1

Figura 5.21: Gréfico de dispersdo — TANAGRA
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Diferente das ferramentas apresentadas, a TANAGRA possui um fluxo de execucdo em
forma de arvore em que cada nodo de execucdo é adicionado conforme sua hierarquia, ou
sequéncia, pretendida para obter-se um resultado final, isto pode ser visualizado através da

Figura 5.21.
f TanNAGRA 1.4.48  [Dataset (pimaarm]

H¥ File Diagram Window Help
= | 2

Default title:

=-f&E] Dataset (pima.arff)
=% K-Means 1
Scatterplot 1

Figura 5.22: Tela principal - TANAGRA

5.2.5 Testes comparativos com a Ferramenta WEKA

A WEKA assim como as apresentadas também é uma ferramenta Open Source e é uma das
mais utilizadas e completas ferramentas de mineracdo de dados atualmente. Possui uma
grande quantidade de métodos de classificacdo de dados, agrupamento de dados e associacdo
de dados. Também possui métodos para pré-processamento, como transformacdes de dados.

Para agrupamento de dados possui sete métodos entre estes 0 método k-means que sera
utilizado para as execucdes de teste. O método possui quatro parametros possiveis de serem
alterados e que apresentam influéncia no resultado do agrupamento, que sdo: numero de
grupos, nimero maximo de iteracfes, medida de distancia e inicializacdo de seeds. Como dito
0 Unico parametro alterado para as execucdes foi 0 nimero de grupos para dois, mantendo 0s
outros parametros default da ferramenta.

Como resultado para 0 método em questdo, é apresentado o numero de iteracdo, a soma do
quadrado do erro dentro dos grupos e os centroides formados. A Figura 5.22 ilustra a saida da
execucdo do método k-means, que apresenta a formacdo dos grupos com o mesmo nimero de

padrdes que a execucdo do mesmo método nas outras ferramentas.
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Figura 5.23: Saida de resultado da WEKA

Os métodos de visualizacdo presentes na WEKA sdo histograma, grafico de dispersao,
matriz scatter matrix e visualizagao de arvore. Destes quatros, o unico aplicavel ao resultado
obtido com o método k-means € a técnica de grafico de dispersdo, que pode ser aplicado a
base de dados ou ao agrupamento obtido. Porém, a técnica de grafico de dispersdo da WEKA
ndo mostra a dispersdo dos dados de um determinado grupo e sim a dispersdo dos dados de
acordo com um de seus atributos em funcdo do grupo que esta pertence. A Figura 5.23
apresenta a técnica aplicada ao resultado do método k-means sendo representados os padrdes
pertencentes aos dois grupos em funcgéo do atributo “x2” da base de dados Pima, representado

no eixo cartesiano x.
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Figura 5.24: Gréfico de dispersdo de grupos - WEKA
A utilizacdo da WEKA € a mais simples dentre as ferramentas analisadas e estudadas,

tendo o fluxo de execucdo semelhante ao proposto pela YADMT, e apesar de possuir uma
variedade de métodos de mineracdo de dados, abrangendo praticamente todas as etapas do
processo KDD, a ferramenta ndo possui métodos de visualizagdo o que poderia agregar mais

ao processo de extracdo de conhecimento que a ferramenta se prop0e a fazer.

5.3 Consideracdes Finais

As avaliagdes realizadas sobre as ferramentas propostas tiveram como principal objetivo
comparar estas ferramentas com a ferramenta em desenvolvimento YADMT, mais
especificamente, em comparar o mddulo de agrupamento de dados.

Com a avaliagdo pode-se perceber que em geral as ferramentas tem uma proposta bastante
forte com relacdo a visualizacdo de dados acoplando os métodos de agrupamento de dados, ja
que grande parte das ferramentas apresentam em grande parte de seus métodos de
visualizacdo a possibilidade de visualizar os grupos gerados pelo método de agrupamento, e a
partir destes entender, interpretar e extrair conhecimento.

De modo geral, a usabilidade, facilidade na operacdo da ferramenta e seus métodos, é boa e
pode abranger publicos com qualquer nivel de conhecimento sobre a ferramenta, ou até
mesmo sobre 0s métodos que as ferramentas disponibilizam, ja que para a execuc¢do todas as

ferramentas apresentam um fluxo de execugéo bastante claros, que tem um inicio, meio e fim,
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como por exemplo a Figura 5.19 que apresenta a aquisicdo da base de dados, o método de
agrupamento e por fim a visualizacdo dos dados. Para os métodos todas as ferramentas
apresentam feedbacks sobre 0 método, como dados de entrada e de saida.

Um ponto negativo € que as ferramentas, com excecdo de WEKA e TANAGRA, nao
apresentam um resultado textual do método de agrupamento, contendo métricas de avaliacdo
para 0 agrupamento, que aliado aos métodos de visualizagdo podem proporcionar um melhor
entendimento dos grupos formado, melhorando assim a extragdo de conhecimento.

O mddulo de agrupamento de dados da YADMT se equivale as ferramentas apresentadas,
possuindo métodos de visualizacdo de dados e de grupos que as outras ferramentas
apresentam, possuindo como diferencial as representagcfes em 3D da base de dados e dos
grupos, possibilitando uma melhor visualizacdo. Também possui a matriz de correlagdo que
ndo é encontrada nas outras ferramentas.

Em geral a YADMT é uma ferramenta de mineracdo de dados robusta, podendo atender a
qualquer tipo de publico, tanto pela sua interface simples de ser usada quanto pelos métodos
que nela se encontram, atendendo um publico mais especifico que procuram por métodos de
mineracdo de dados que traga uma extracdo de conhecimento sobre uma base de dados rapida

e efetiva.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho discutiu anélise de agrupamento de dados e visualiza¢do de dados a partir do
projeto e implementacdo de um modulo para tais tarefas na ferramenta YADMT, em
desenvolvimento na Unioeste, campus de Cascavel. Este capitulo traz as considerac6es finais

do trabalho desenvolvido, discute alguns dos resultados obtidos e, perspectivas da pesquisa.

6.1 Principais Consideracoes

Atualmente ha grandes volumes de dados, que necessitam de ferramentas de anélise para
que se chegue a uma tomada de decisao efetiva a partir da compreensdo dos dados historicos
armazenados. Nesse sentido, este trabalho apresentou uma proposta de desenvolvimento de
métodos de agrupamento de dados e visualizacdo de dados para integrar uma ferramenta de
mineracdo de dados, visando agregar valor a esta, deixando-a mais completa para a extracdo
de conhecimento sobre qualquer conjunto de dados.

O primeiro capitulo trouxe uma breve introducdo sobre o processo KDD como um todo, de
forma a contextualizar a pesquisa. O Capitulo 2 objetivou definir e explicar os conceitos e
técnicas principais de agrupamento de dados, que podem ser usados nos mais diversos
dominios de aplicag&o.

O Capitulo 3 trouxe os propdsitos das visualizagdes de dados e de agrupamento de dados,
assim como as técnicas de visualizacdo, que facilitam a interpretagcdo e entendimento de um
agrupamento de dados, possibilitando também a geracdo de conhecimento. Neste mesmo
capitulo, foram discutidos todos os métodos de visualizacdo que constituem o modulo de
agrupamento de dados.

No Capitulo 4 os métodos de agrupamento de dados implementados foram introduzidos e,
finalmente, o Capitulo 5 relata os testes feitos com os métodos implementados, além de uma
avaliacdo comparativa com outras ferramentas de mineracéo de dados.

A utilizacdo de métodos de mineracdo de dados torna-se cada vez mais importante,

considerando que os valores contidos em intmeras bases de dados sdo altos. Com isso, 0
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estudo sobre a mineracdo de dados também se torna importante para que possam surgir
métodos e ferramentas que oferecam diferencias sobre 0s existentes.

Este trabalho situou-se no estudo de métodos de mineracdo de dados, mais especificamente
no agrupamento de dados e visualizacdo de dados, incorporando-os a ferramenta YADMT.

A principal dificuldade deste trabalho foi justamente o estudo de métodos de visualizagdo
de dados para o agrupamento de dados, uma vez que em sua grande maioria, sdo indicados
para a compreensdo da base de dados como um todo e ndo, como forma de visualiza¢do dos
resultados de uma etapa de agrupamento de dados.

Para atingir o objetivo proposto foi necessario, na maior parte dos métodos, realizar
adaptacOes para visualizar os grupos formados, o que exigiu estudos de qual seria a melhor
maneira de realiza-lo. A despeito disso, o trabalho alcangou os objetivos propostos de forma

satisfatoria.

6.2 Principais Contribuicdes

Este trabalho teve seu foco na implementacdo de métodos de visualizacdo de dados para
agrupamento de dados, para acoplamento no modulo de agrupamento de dados, porém,
também teve como foco secundario a implementacdo de métodos de agrupamento de dados
para constituir o modulo de agrupamento de dados. Sendo assim obteve-se:

e O desenvolvimento de trés métodos de agrupamento de dados, acoplados ao
maodulo de agrupamento de dados da Ferramenta YADMT;

e O desenvolvimento de dez métodos de visualizacdo de dados, acoplados ao modulo
de agrupamento de dados da Ferramenta YADMT;

e A realizacdo de uma comparacdo avaliativa com outras ferramentas de mineracédo
de dados, especificando as diferencas entre os métodos nelas contidos com a
YADMT.

6.3 Trabalhos Futuros

Como possiveis trabalhos futuros destacam-se:
e Realizacdo de mudancas na interface grafica da ferramenta YADMT. Durante 0s

testes comparativos surgiram ideias que podem ser aplicadas para melhorar a
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interface gréafica da ferramenta. Estas mudancas criariam uma identidade para a
ferramenta, uma vez que o atual design é inspirado em ferramentas ja existentes;
Inclusdo de novos métodos de agrupamento de dados. Outros meétodos de
agrupamento de dados poderiam ser estudados e acoplados ao moédulo de
agrupamento de dados, tornando-o ainda mais robusto;

Implementacdo de um mdédulo de pré-processamento completo para a ferramenta
YADMT, para que ndo seja necessaria a utilizacdo de ferramentas externas para este
processo, tornando-a uma ferramenta mais completa pela 6tica de um processo de
KDD;

Implementagdo de métodos de interagcdo com as visualizagBes de dados para prover
uma melhor extracdo de conhecimento destas visualizacoes;

Estudo da mineracdo de dados aliada a Interacdo Humano-Computador (IHC), de
forma a melhorar a experiéncia do usuario com a ferramenta, alem de realizacdo de
testes de usabilidade, visando obter insumos para melhorar a extracdo de

conhecimento a partir também da interagdo com a ferramenta.
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Anexo A — Medidas de Distancias

Os métodos de Agrupamento de Dados descritos no Capitulo 2 deste trabalho se utilizam de
medidas de distancias para expressar a relacdo entre um objeto e outro. Esta relacdo, utilizando-se das
medidas, é representada por uma matriz de dissimilaridade, ou de proximidade, de acordo com a

medida utilizada.

Cada entrada M(i,j) na matriz consiste em um valor numérico que representa o relacionamento

entre o objeto i e j. Uma representacdo desta matriz pode ser dada pela Figura A.1, em que esta matriz
é triangular inferior.

i -
di2,1) 0

d=|d3.0 d32) 0

| d(n1) d(n2) .. .. 0]

Figura A.1: Representacdo da matriz de distancias

A seguir, uma breve descri¢do das medidas de distancias utilizadas na implementagcdo do moédulo
de agrupamento de dados acoplado & YADMT. Estas, segundo (EVERITT, RABEHESKETH, 1997),

sdo as medidas mais utilizadas em agrupamento de dados.

e Distancia de Chebyshev: Também chamada de distdncia maxima de valor, examina a
magnitude absoluta das diferencas entre as coordenadas de um par de objetos. Pode ser utilizada tanto
para variaveis ordinais e quantitativas. A distancia é dada por:

den(x,y) = max |x; — yil
(A1)

e Distancia de City Block: A distancia de City Block representa a distancia entre dois objetos

em uma grade de estrada de uma cidade, examinando a diferenca absoluta entre as coordenadas do par

de objetos. A distancia é dada por:

n

des(6,y) = ) Ixi = ¥

i=1

(A2)
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e Coeficiente de Correlacdo de Pearson: A correlacdo mede qudo parecidos sdo dois objetos,
quanto mais perto de um maior é a correlacdo entre os mesmos. Apresenta valores entre [-1, 1]. A

correlacdo é dada por:

LX*Yy— XX* Ny
n

i (B2 - C0). ((ZyZ)— (Zn—y)z>

pearson(x' y) =

(A.3)
e Coeficiente de Correlacio de Spearman: E uma medida de correlacio ndo-paramétrica.
Avalia a relagdo entre varidveis sem fazer nenhuma suposicdo sobre a distribuicdo de frequéncias das

variaveis, ndo requer que as variaveis sejam lineares. A correlacéo é dada por:

6 d?
Cspearman xy)=1- 5+ (A.4)

(n3-n)

e Coeficiente de Correlagdo de Kendall Tau: Assim como o coeficiente de correlagdo de

Spearman também é uma medida de correlagdo ndo-paramétrica e é dada por:
Nx— Ny

%n(n— 1)

Crendan(x,y) = (A.5)

¢ Similaridade de Cosseno: Representa o cosseno do angulo entre dois vetores, no caso entre

objetos. Apresenta valores entre [-1, 1]. A Similaridade de Cosseno é dada por:

S(x,y) = ——2= i (A6)
Jzz;l(xi)Z* Jz:;l(yaz

e Distancia Euclidiana: Mede a dissimilaridade entre dois objetos, em que quanto mais perto

de zero a dissimilaridade entre dois objetos mais parecidos estes sdo. A Distancia Euclidiana é dada

de(ny) = ’Z?:l(xi - yi)z (A7)

e Distancia de Mahalanobis: E baseada nas correlagdes entre variaveis com as quais distintos

por:

padrdes podem ser identificados e analisados. E uma estatistica Util para determinar a similaridade

entre uma amostra desconhecida e uma conhecida. E dada por:

dm (%, ) = (x = )T % cov™ = (x — y) (A.8)
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