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RESUMO

Diante da evolu¢do dos hardwares, os servidores de desevolveram se tornando capazes atualmente
de suportarem um grande volume de dados. A mineracao de dados surge com o propésito de
identificar e extrair informacdes relevantes baseados nessa base de dados. A partir da evolugdo
de fundamentos e conceitos de minerac¢do de dados, ferramentas especificas para esta drea foram
desenvolvidas abordando tarefas e métodos de mineracao de dados. O objetivo destas ferramentas
€ fornecer aos usudrios um ambiente pratico onde eles pudessem aplicar seus conhecimentos de
forma pratica, melhorando a precisao e visualizacdo dos resultados. Este trabalho aborda dois
softwares distintos WEKA e RapidMiner que sao duas ferramentas de mineracao de dados. Uma
discussao foi realizada levando em consideracao algumas especificidades de cada ferramenta
como: tipos de distribui¢do, tarefas de mineracdo que os softwares abordam, arquivos de entrada
que as ferramentas aceitam, entre outros critérios. O WEKA apresentou uma interface mais
simples, tornando uma ferramenta mais prética para iniciantes, além disso aborda diversas tarefas
de mineragdo de dados. O RapidMiner apresenta uma interface mais elaborada com layout mais
elegante, apesar de possuir diversas tarefas de mineracao de dados, possui menor praticidade e

com quantidade de documenta¢do menor em relacao ao WEKA.

Palavras-chave: WEKA, RapidMiner, Mineracdo de Dados, Softwares para Mineragao de

Dados



ABSTRACT

Due to the hardware evolution, servers have become increasingly capable of supporting a large
amount of data. In this context Data mining arises for the purpose of identifying and extracting
relevant information based on these databases. From the evolution of fundamentals and concepts
of Data mining, specific tools for this area have being developed. The purpose of these tools is to
provide users with a practical environment where they can apply their knowledge in a practical
way, improving the accuracy and visualization of the results. This work presents WEKA and
RapidMiner which are two Data mining tools. A discussion was carried out taking into account
some specificities of each tool such as: distribution types, mining tasks that the software supports,
format of input files, among other criteria. WEKA presented a simpler interface, making it a
more practical tool for beginners, and it addresses a variety of data mining tasks. RapidMiner
presents a more elaborate interface with a more elegant layout, and although it has several tasks
of data mining, it has less practicality and a smaller amount of documentation in relation to

WEKA.

Keywords: WEKA, RapidMiner, Data mining, Softwares for Data Minning
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1 INTRODUCAO

Com o desenvolvimento da tecnologia da informagao, servidores de banco de dados
foram se desenvolvendo de tal forma que nos dias atuais conseguem suportar uma grande
quantidade de dados. Atualmente diversos campos utilizam um banco de dados para guardar os
mais variados tipos de dados, dai diante dessa enorme massa bruta de dados surgiu a necessidade
de filtrar estes dados para partes menores, facilitando a¢des de quem utiliza estes dados, podendo
com estes dados minerados elaborar estratégias vidveis ao seu ramo.

A mineragdo de dados surgiu da necessidade de processar grandes volumes de dados.
As técnicas de mineracdo de dados sdo organizadas para agir sobre grandes bancos de dados com
intuito de descobrir padrdes uteis e recentes que poderiam, de alguma outra forma, permanecer
ignorados (PANG-NING et al., 2009). Diante deste novo cendrio, com uma maior quantidade de
dados armazenados, mas que estavam sendo mal aproveitados, surgiram técnicas de mineragao
de dados com o objetivo de obter apenas dados relevantes.

Com o desenvolvimento destas tarefas de minerac@o de dados surgiu a necessidade de
implementacdo de softwares que utilizem técnicas e fundamentos de minerag¢ao de dados para dar
maior praticidade aos usudrios que tivessem a necessidade de utilizacdo destas técnicas. Entre os
softwares desenvolvidos, esti 0 WEKA (WAIKATO, ) que foi iniciado em 1992, desenvolvido em
java com cédigo aberto, ele foi implementado na Universidade de Waikato (Nova Zelandia), por
Ian Witten, Eibe Frank e colaboradores (WITTEN; FRANK, 2000).Temos também o RapidMiner
que foi desenvolvido em Java, foi iniciado em 2001 por Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa e
Simon Fischer na Unidade de Inteligéncia Artificial da Universidade de Dortmund (Alemanha)
(MORAIS, 2012).

A partir do conhecimento em alguns fundamentos principais de técninas de mine-
racdo de dados, o objetivo € detalhar alguns conceitos e tarefas, para que estes fundamentos
fornecam subsidio para o detalhamento das ferramentas. Sera realizado um aprofundamento em
caracteristicas relevantes dos softwares, explicando alguns pontos como: endereco disponivel
para download; principais funcionalidades; tarefas de mineragdo de dados suportados; arquivos
de entrada suportados além das especificidades de cada ferramentas.

Este trabalho propde-se a fazer uma discussao focando em alguns critérios comum
entre as ferramentas, para isso, um estudo de caso foi executado em ambas as ferramentas,
observando seu comportamento e a facilidade de uso em aplicar um método de mineracdo

de dados em um conjunto de regitros de entrada. Nesse contexto, serd elaborada uma tabela
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comparativa entre os softwares de mineracdo de dados abordados. O objetivo final é realizar
uma discussdo comparativa entre as ferramentas a partir de critérios definidos no contexto deste

trabalho.

1.1 OBIJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho € realizar uma discussao sobre softwares para mi-
neragdos de dados, visando estabelecer a compatibilidade das técnicas e métodos de mineracdos

de dados. Partindo deste ponto, demonstrar os pontos positivos e limitacdes de cada uma.
1.1.1 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral seja atingido, alguns objetivos especificos devem ser
alcancados:
e Apresentar alguns conceitos, técnicas e métodos de mineracdo de dados.
e Realizar um detalhamento das funcionalidades dos softwares WEKA e RapidMi-
ner, destacando seus pontos positivos e limitacoes.
e Disponibilizar uma discussdo atualizada sobre as ferramentas de mineracao de

dados Weka e RapidMiner.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta monografia apresenta a seguinte organizacao:

No Capitulo 2, Fundamentagdo Tedrica, seguem informagdes importantes para o
contexto e entendimento do trabalho, tais como o entendimento sobre conceitos, técnicas e
métodos de Mineragdo de Dados.

No Capitulo 3, realizar um detalhamento e conhecimento das funcionalidades dos
softwares WEKA e RapidMiner com intuito de demonstrar sua usabilidade, interface grafica e
sua parte operacional em relacio aos conceitos de mineragdo de dados.

No Capitulo 4, Resultados e Discussdo, mostra-se algumas demonstragoes das
ferramentas, abordando pontos positivos e negativos.

No Capitulo 5, Conclusdo, apresentam-se as conclusdes obtidas, consideragdes finais

e trabalhos futuros.



16

2 MINERACAO DE DADOS

Minerac¢do de Dados refere-se a disciplina que tem como objetivo descobrir “novas”
informacdes através da andlise de grandes quantidades de dados. A mineracao de dados pode ser
considerada como uma parte do processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados
(KDD - Knowledge Discovery in Databases) (BAKER et al., 2010). Ha varios conceitos para o
termo "mineracao de dados"que a grosso modo seria minerar ou filtrar os dados, ou seja, grandes
volumes de dados armazenados seriam minerados para dados mais especificos.

A aplicacdo de métodos de mineracdo de dados se expandiram, tornando-se aplicével
ndo somente em dreas cientificas, progredindo para diversas areas distintas. Devido a eficdcia da
mineracdo de dados, passou a ser utilizado na drea financeira, marketing, comércio eletronico,
na medicina entre outras. Por exemplo, se pensarmos em um proprietario de um site eletronico
com diversos produtos em diversos seguimentos, ¢ de suma importancia para este proprietario
o conhecimento selecionado dos costumes de seus clientes, por exemplo, caso se queira saber
para um produto X quais sdo os tipos de clientes que mais o compram, se os clientes para
aquele produto sdo do sexo masculino ou feminino entre outras especificacdes que o proprietario
Julgar necessdrio. Assim como o exemplo citado ha vérios outros, informagdes selecionadas ou
mineradas a partir de um grande volume de dados possui a capacidade como no caso acima de
aumentar lucros.

Para que possamos entender as etapas do processo de mineracao de dados é preciso

conhecer sobre o0 KDD, que consiste nas seguintes etapas conforme a Figura 1:

Figura 1 — Etapas do processo KDD

Limpeza e Selecao & -
Integracao Transformagin Mineracdao | Padroes

warehouse T 4
Bancos o
de dados S
Avaliacao e -
Representacao Q

conhecimento

Fonte: (AMO, 2004).
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Limpeza e integracdo: Trata-se da retirada de dados inconsistentes para a melhora
da aplicagdo dos algoritmos.

Selecdo: etapa na qual € selecionado os parametros que o usudrio julga necessario
para o seu objetivo principal. Por exemplo pode ndo ser necessdrio o sexo do cliente para decidir
se 0 mesmo paga em dias ou nao.

Transformacgao: esta etapa ocorre apds a selecdo e limpeza dos dados, trata-se da
transformacao dos dados em dados compativeis com os algoritmos de mineracao.

Mineragdo: etapa na qual ocorre a utilizagao das técnicas de mineracao para extrair

padrdes.

2.1 TAREFAS TRADICIONAIS DE MINERACAO DE DADOS

A mineragdo de dados vem se expandindo no decorrer do tempo, se desenvolvendo
nos mais diversos tipos de ambientes como nos negdécios, bolsa de valores entre outros segui-
mentos. Segundo (HARRISON, 1998) as tarefas foram elaboradas no inicio do processo de
minera¢do de dados para nortear os algoritmos de acordo com o tipo de conhecimento extraido,
ou seja caso se queira realizar uma predi¢do de um fato futuro com base no passado, a tarefa a
ser utilizada seria a classifica¢do, porém nao ha uma técnica que resolva todos os problemas de
mineracao de dados . Diferentes tarefas servem para diferentes propdsitos, a seguir veremos uma

descricdo das tarefas mais tradicionais, abordando em alguns casos suas aplicagdes.
2.1.1 Classificacao

Uma das tarefas mais tradicionais, a classificacdo tem como objetivo identificar a
qual classe um determinado registro pertence. Nesta tarefa, primeiramente hd a inducdo do
classificador a partir de um conjunto de registros fornecidos, com cada registro ja contendo a
indicacdo a qual classe pertence, a fim de "induzir"como classificar um novo registro (aprendizado
supervisionado), tendo assim a classificacdo dos registros. Por exemplo, categorizamos cada
registro de um conjunto de dados contendo as informagdes sobre os colaboradores de trés classes:
Perfil Técnico, Perfil Negocial e Perfil Gerencial. A partir dai, é realizado uma anélise dos
registros, posteriormente € possivel estimar em qual categoria um novo colaborador ao ser
cadastrado ird ser alocado, (CAMILO; SILVA, 2009). Na secao 2.2 veremos alguns métodos

de classificagdo bastante utilizados atualmemte. A tarefa de classificagdo pode ser usada por
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exemplo para:

e Determinar quando uma transagdo de cartdo de crédito pode ser uma fraude;

e Detectar quando uma mensagem € spam em e-mails

e Diagnosticar quais doencas podem se manifestar neste paciente baseado em seus
exames de rotina;

e Identificar acoes de uma determinada pessoa como os sites que costuma visitar ou
programas que costuma baixar, baseados nestas inform¢des pode-se detectar se esta pessoa € ou

nao uma ameaga para a seguranga.

2.1.2 Regressao

A tarefa de regressao € bem semelhante a de classificagc@o, na regressao os valores das
entradas sdo nimeros e ndo em categorias, ou seja, um valor real diferentemente da classificacao
que utiliza valores discretos. O intuito € estimar um valor de uma determinada saida baseado em
um conjunto de dados numéricos. Também conhecida como tarefa de estimativa, pois tem como
funcdo predizer um valor baseada em uma classe ja conhecida. (CAMILO; SILVA, 2009) cita
como exemplo um conjunto de registros contendo os valores mensais gastos por diversos tipos
de consumidores e de acordo com os hébitos de cada um. Apos ter analisado os dados, o0 modelo
¢é capaz de dizer qual serd o valor gasto por um novo consumidor. A tarefa de estimacdo pode
ser usada por exemplo para: Estimar a quantia a ser gasta por uma familia de quatro pessoas
durante a volta as aulas Estimar a pressdo ideal de um paciente baseando-se na idade, sexo e

massa corporal.

2.1.3 Agrupamento ou Clustering

Diferentemente da classificagcdo e regressao vistos anteriormente, a tarefa de agrupa-
mento ndo se baseia em classes. O que acontece € a divisdo de uma populacio geral em grupos
e tendo como critério de formagao de grupos a semelhanca entre os elementos, o objetivo €
dar subsidio para o inicio do processo de exploracao, dividindo em padrdes semelhantes.Para
(CAMILO; SILVA, 2009) esta tarefa difere da classificacdo pois ndo necessita que os registros
sejam previamente categorizados (aprendizado ndo-supervisionado). Por exemplo clientes de um
site de comércio eletronico, podemos dividi-los em grupos com habitos de compras parecidos ou

iguais e aplicar baseados nestes grupos, tarefas de minerac¢do de dados afim de extrair um padrao.
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2.1.4 Desvios

Visa analisar as excegOes a regra, ou seja aqueles dados que seguem um comporta-
mento padrdo, ao se comportarem de forma diferente do padrdo, é possivel detectar este desvio
e analisd-lo. Por exemplo, para detectar irregularidades em seguros, basta identificar aqueles
que ndo estdao de acordo com o padrdo, para isso deve se adotar padrdes de forma antecipada.
Outro exemplo que podemos citar, € a anélise comportamental de clientes de comércio eletronico,
verifica-se que estes apresentam um padrdo, a partir de qualquer alteracdo neste comportamento,

pode-se analisar e verificar estes clientes.
2.1.5 Associacao

Tem como objetivo identificar as relacdes entre grande quantidade de registros de
dados. Segundo (CAMILO; SILVA, 2009) estes registros se apresentam da seguinte forma: SE
atributo X ENTAO atributo Y, ou seja, se o atributo X for verdadeiro implica no acontecimeto
do atributo Y. Por exemplo, clientes que na maioria das vezes, sempre que compram fraldas
compram cerveja, hd uma relagdo entre o ato da compra de fraldas com o ato da compra de
cerveja. E uma das tarefas mais conhecidas devido aos bons resultados obtidos, principalmente
nas andlises da "Cestas de Compras"(Market Basket), onde identificamos quais produtos sdo
levados juntos pelos consumidores. Por exemplo, identificar que determinada quantidade de

clientes sempre que compram um par sapatos também compram um par de meias.

2.2 PRINCIPAIS METODOS DE MINERACAO DE DADOS

Em relagc@o aos métodos ou técnicas para mineracao de dados, como por exemplo:
arvores de decisao, regras de associagdo, redes neurais, vetor maquina de suporte, algoritmos
genéticos entre outros. Ha diversos devido ao grande desenvolvimento deste campo, entretanto
citaremos apenas alguns. Os métodos de Mineracdo de Dados que veremos neste trabalho estdo
ligados as tarefas vistas na secdo 2.1, que podem ser supervisionadas ou nao-supervisionadas,
onde supervisionadas sdo aquelas conduzidas por um "supervisor"que ensina qual deve ser o
comportamento de acordo com a situacio, possuem o objetivo de predi¢do e ndo-supervisionadas
aprendem sozinhas as relagdes, padrdes ou categorias, sem necessidade de um "supervisor".
Por exemplo, ee encaixam no método supervisionado a classificacdo e regressdo e no nao-

supervisionado, agrupamento e associacao.
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2.2.1 Classificacao
2.2.1.1 Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo funciona como um fluxograma em forma de arvore, onde cada
n6 (ndo folha) representa um teste feito sobre um valor (por exemplo, idade > 20), o resultado
dos testes realizados indicam o fluxo a ser seguido. As ligacdes entre os nds representam os
valores possiveis do teste do n6 superior, e as folhas indicam a classe (categoria) a qual o registro
pertence. Apds a arvore de decisdo montada, para classificarmos um novo registro, basta seguir
o fluxo na arvore (mediante os testes nos nds nao-folhas) comecando no no raiz até chegar a uma
folha. E estrutura da arvore de decisdo € baseada em condi¢des que determinam o direcionamento
do fluxo a ser tomado, desta forma através de decisdes se chega ao objetivo final da arvore
(CAMILO; SILVA, 2009). Para exemplificar temos a Figura 2 que trata da tomada de decisao
nos nos nao folhas, verificando primeiramente a idade, baseado na idade obtida o fluxo da arvore
segue para o filho esquerdo ou direito até chegar a um n6 folha que indica o fim da 4rvore de

decisdo.

Figura 2 — Arvore de Decisdo
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Fonte: (HAN; KAMBER, 2006)

2.2.1.2 Redes Neurais

Redes neurais artificiais, como o préprio nome sugere, vem de uma comparagao ao

campo da biologia onde tenta-se uma semelhanca com os sistemas neurais bioldgicos. De acordo
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com (PANG-NING et al., 2009) ¢ dividida em dois tipos de modelos: perceptron que se trata de
um modelo mais simples, este modelo apresenta um conjunto de nodos de entrada que sao usados
para representar os atributos de entrada e um nodo se saida, que tem por finalidade, representar
a saida do modelo, o outro modelo é mais complexo e é chamado de rede neural artificial
multicamadas, esta rede pode conter diversas camadas intermedidrias entre suas camadas de
entrada e saida, além disso, apresentam um conjunto de unidades de entrada em forma de um
vetor de entradas E1,E2,E3,E4,ES com pesos relacionados a cada entrada, conforme a Figura 3, o
sinal de entrada passa pela camada oculta (camadas intermedidrias) até chegar ao nodo de saida.

As Redes Neurais foram originalmente projetadas por psic6logos e neurobiologistas
que procuravam desenvolver um conceito de neurOnio artificial andlogo ao neur6nio natural.
Intuitivamente, uma rede neural € um conjunto de unidades do tipo entrada e saida, tais unidades
sdo conectadas umas as outras e cada conexao tem um peso associado. Cada unidade representa
um neurdnio. Os pesos associados a cada conexao entre os diversos neuronios € um nimero entre
-1 e 1 e mede de certa forma qual a intensidade da conex@o entre os dois neurénios (AMO, 2004).
O processo de aprendizado de um certo conceito pela rede neural corresponde a associacao de
pesos adequados as diferentes conexdes entre os neurdnios, desta forma, utilizando redes neurais
€ possivel treinar e classificar a partir das entradas, que sdo os atributos do modelo que queremos

obter a classificagao.

Figura 3 — Exemplo de Rede Neural

camada de entrada

camada oculta
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Fonte: (PANG-NING et al., 2009) Adaptado.
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2.2.1.3 Classificacdo Bayesiana

O classificador bayesiano estd baseado no teorema de Bayes que se trata de um
principio estatistico utilizando probabilidade. Este método aplica conceitos de probabilidade
condicional onde se consegue prever a probabilidade de uma certa amostra ocorrer de acordo
com hipéteses a priori. Para compreendermos com mais eficiéncia, podemos pensar em um
exemplo bem simples: se comprarmos 100 pecas em uma loja X, suponhamos que 80 destas
pecas estejam com defeito, entdo a probalidade para que as préximas pecas compradas sejam
defeituosas € de 0,8 enquanto que para pecgas perfeitas € de 0,2, ou seja consegue-se a partir do
célculo de probabilidades predizer fatos futuros.

A partir de um dominio desejado, identificando varidveis e as relacdes entre as
vardveis do dominio podemos contruir redes bayesianas. De acordo com (PANG-NING et al.,
2009) as redes bayesianas s@o grafos aciclicos direcionados, mostrando as relagdes de causalidade
entre os atributos e possuem como finalidade representar graficamente os relacionamentos
probabilisticos entre um conjunto aleatério de varidveis. Nestes grafos, as elipses representam
os atributos e as ligagdes representam os relacionamentos de influéncia entre os atributos. Para
(DIAS et al., 2008) a partir dos célculos estatisticos, cada atributo terd uma tabela de valores de
probabilidades para que suas possiveis acdes sejam realizadas, dessa forma, na utilizacao de uma
ferramenta de andlise de Redes Bayesianas € possivel definir hip6teses sobre um determinado

atributo, tendo respostas sobre as influéncias dele de acordo com as ligacdes existentes.

2.2.1.4 Algoritmos Genéticos

Assim como o mundialmente conhecido Charles Darwin elaborou sua teoria da
evolucdo das espécies, os algoritmos genéticos surgiram tendo como base estes conceitos, onde
uma populacio se adapta a um ambiente através da selecdo natural. Logicamente que este estudo
criado por Darwin passaria por diversas mudancas cientificas até chegar ao que conhecemos
atualmente. O algoritmo realiza uma func¢do similar ao da sele¢do natural, onde se tem um
processo inicial e logo apds uma série de processos como a sele¢iao, cruzamento entre outros,
por fim chegando a uma populacdo final adaptada. Para exemplificar, podemos aplicar em
gerenciamento de redes no qual realiza supervisao do trafego nos links e das filas nos "buffers"de
roteadores para descobrir rotas 6timas e para reconfigurar as rotas existentes no caso de falha de

algum link, em computagdo evolutiva no qual gera programas que se adaptam a mudangas no
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sistema ao longo do tempo (MIRANDA, 2007).
2.2.1.5 Anadlise Associativa

A andlise de associacdo € o processo de interconexdo de objetos na tentativa de
expor caracteriticas e tendéncias, entende-se que a presenga de um item implica necessariamente
na presenca de outro item na mesma transacdo (CORTES et al., 2002). Um exemplo muito
conhecido de associagcdo € o caso de compras de clientes em comércio varejista, conforme

demonstra a Tabela 1:

Tabela 1 — Transagao de cestas de compras
Itens TID |
Pao, Leite 1
Pao,Fraldas,Cerveja,Ovos 2
Leite,Fraldas,Cerveja,Cola 3
Pao,Leite,Fraldas,Cerveja 4
Pao,Leite,Fraldas,Cola 5

Fonte: (PANG-NING et al., 2009)

Como j4 dito anteriormente na se¢do 2.2, temos a associacdo, que relembrando é
basicamente uma andlise dos hédbitos de compras de clientes quando aplicado ao comércio,
verificando a associa¢do entre um comportamento de compra implicar em outro comportamento.
A Tabela 1 expressa a relacdo fraldas -> Cerveja, ou seja o comportamento do cliente em comprar
fraldas implica em outro comportamento que € o de comprar cerveja. Com essa informacao os
varejistas podem usar para auxilid-los a identificar novas oportunidades para vendas cruzadas
dos seus produtos para os clientes. Ainda ha um conjunto variado de representagcao da anélise de
associacdo, como por exemplo: representacdo bindria onde os produtos compradossao sinalizados
com o numeral 1 e caso ndo esteja € sinalizado com o numeral 0, fora esta representacdo, existem
outras como: regra de associacdo, conjunto de itens e contador de suporte (PANG-NING et al.,

2009).

2.2.2 Agrupamento

2.2.2.1 Algoritmos de Agrupamento

A necessidade da divisdo de certos individuos ou elementos em grupos, teve por

finalidade organizar populagdes e realizar um estudo destes grupos mais especificos. Visto
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isso, a andlise de grupos (clusters) ganhou forca, pois passou a se tornar mais interessante
analisar grupos ao invés de populacdes. A diferenca entre classificacdo e agrupamento estd na
categorizagdo dos registros e na predi¢do, uma vez que no agrupamento nao prediz valores e ndo
possui registros em categorias, apenas realiza agrupamentos.

O algoritmo mais conhecido desta técnica se chama algoritmo K-means, esse algo-
ritmo usa o conceito da centroide. Dado um conjunto de dados, o algoritmo seleciona de forma
aleatodria k registros, cada um representando um agrupamento. Para cada registro restante, é
calculada a similaridade entre o registro analisado e o centro de cada agrupamento. O objeto €
inserido no agrupamento com a menor distancia, ou seja, maior similaridade. O centro do cluster
é recalculado a cada novo elemento inserido (CAMILO; SILVA, 2009).

Entre alguns exemplos a serem destacados que utilizam agrupamento de organizacdes
com caracteristicas comuns estao a biologia com o agrupamento de seres parecidos, tais como
reinos monera, fungi, animal e vegetal, temos também na sociedade atual as classes sociais que
sdo agrupamentos de pessoas com as caracteristicas monetdrias em comum. Para que fique mais
claro temos mais trés exemplos citados por (PANG-NING et al., 2009):

e Recuperacao de informagdes: Agrupar nimero de pesquisas na World Wide Web
em um ndmero pequeno de grupos.

e Clima: Agrupar padrdes na pressdo atmosférica de regides polares e dreas do
oceano que tenham impacto significativo sobre o clima da terra.

e Psicologia e Medicina: Agrupamento utilizado para identificar diferentes tipos de

depressao.
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3 FERRAMENTAS DE MINERACAO DE DADOS

Com o desenvolvimento do DM Data Minning, surgiu um conjunto de ferramentas
para auxiliar no processo de mineragdo de dados. Ferramentas como Oracle Data Mining
(ODM)(ORACLE, 2017) , KNIME (KNIME, 2017), WEKA (WAIKATO, 2017), RapidMiner
(RAPIDMINER, 2017) foram ganhando mercado e sdo utilizados por diversos profissionais.
Neste capitulo dicorreremos sobre duas ferramentas que foram escolhidas por serem gratuitas
e pela grande quantidade material disponivel. Primeiramente, na secio 3.1 serd apresentado o
software WEKA e na secdo 3.2 o software RapidMiner, a finalidade deste comparativo € realizar
um detalhamento para que diante disto, possamos levantar uma discussdo baseado em alguns
critérios relevantes destas ferramentas, além disso utilizaremos um exemplo de uma partida de
golf, observando duas classes: jogar ou ndo jogar e alguns atributos climéticos como: tipo de
clima, temperatura, umidade e vento que serd a nossa base de dados. Este exemplo serd aplicado
em ambas as ferramentas, analisando o comportamento dos softwares diante dos métodos de

classsificacao e agrupamento.

3.1 SOFTWARE WEKA

O software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (WITTEN;
FRANK, 2000) € uma ferramenta de mineracdo de dados que contempla uma série de algoritmos
de preparacdo de dados, de aprendizagem de maquina (mineragdo) e de validacdo de resultados.
O WEKA foi desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova Zelandia, sendo escrito em Java
e possuindo cddigo aberto disponivel na Web (atualmente esta na versdo 3.8.0). Apresenta uma
interface bem simples e auto explicativa, além disso conta com um conjunto de funcionalidades

basicas apresentadas na Tabela 2:

Tabela 2 — Funcionalidades software WEKA

Funcionalidade Descricao
Pré-processamento de dados Realizar upload de arquivos de entrada e edi¢do do arquivo.
Classificacdo Métodos divididos em grupos (Bayesianos, vizinhanga, regras etc.)
Agrupamento Aprendizado ndo-supervisionado, incluindo EM, k-means
Visualizacdo de dados Griéficos de valores dos atributos por classe ou outros atributos.
Outras funcdes Selecdo de atributos, Regras de associacdo entre outros

Fonte: (WITTEN; FRANK, 2000)

Como visto na Tabela 2, 0 WEKA € uma ferramenta bem completa e que aborda
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técnicas e termos ja vistos neste trabalho, além disso conta com os métodos de classificacdo mais
importantes que sdo arvore de decisdo e Naive Bayes. A guia preprocess contempla um conjunto
de funcionalidades, a partir dela é possivel realizar a entrada de arquivos para exploracdo, edi¢do

de arquivos, salvar arquivos editados, visualizacdo gréifica entre outros.

3.1.1 Instalacao do software

A ferramenta estd disponivel para download no site: <http://www.cs.waikato.ac.nz/
ml/weka/> juntamente com o cddigo fonte. Possui diversas versdes para diferentes sistemas

operacionais como Windows, Linux e Mac OS X.

3.1.2 Tela inicial da ferramenta WEKA

Ao término do download e execucdo do software, a tela inicial possui esta interface

demonstrada na Figura 4:

Figura 4 — Guia explorer WEKA

G Weka GUI Chooser = =
Program Visualization Tools Help
Applications
Explorer
2 WEKA |
' Experimenter
The University
of Waikato
KnowledgeFlow
Workbench

‘Waikato Environment for Knowledge Analysis
Wersion 3.8.1
() 1999 - 2018 Simple CLI
The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Fonte: (BOUCKAERT et al., 2010)

A inteface gréfica inicial consiste em uma tela bem amigavel e com botdes para
iniciar as aplicacdes. Vejamos as defini¢cOes para cada um destes botdes segundo (BOUCKAERT
et al., 2010):

e Explorer: Permite explorar dados para aprendizagem, suportando funcionalidades

de upload de arquivos, visualizacio gréfica e escolha de algoritmos.


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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e Experimenter: Abre um ambiente para realizar experimentos e conduzir testes
estatisticos entre esquemas de aprendizagem.

e KnowledgeFlow: Tem funcdo similar ao do explorer entretanto possui uma interface
de arrastar e soltar.

e Workbench: Similar ao explorer porém suportando menos funcionalidades

e SimpleCLI: Fornece uma interface simples de linha de comando que permite
Execu¢do de comandos WEKA para sistemas operacionais que niao fornecem Sua propria
interface de linha de comando.

Além dos botdes e suas respectivas funcionalidades vistas acima, temos as abas
Program, Visualization, Tools e Help no canto superior esquerdo da tela inicial. Vejamos algumas
funcionalidades de cada aba de acordo com (BOUCKAERT et al., 2010):

Na aba Program temos a fun¢do Log Window, que possui a fun¢do de abrir uma
janela de registro que captura tudo o que é impresso. Util para ambientes como o MS Windows,
onde WEKA normalmente ndo € iniciado a partir de um terminal.

Na aba Visualization temos as seguintes fungdes: Plot que possui a funcdo de
grafico para plotar um grafico 2D de um conjunto de dados; TreeVisualizer que exibe gréaficos
direcionados, por exemplo, uma arvore de decisdo; GraphVisualizer que serve para visualizar
gréificos de formato XML, BIF ou DOT, por exemplo, em redes bayesianas;BoundaryVisualizer
que permite a visualizacdo da decisdo do classificador limites em duas dimensdes;

Na aba Tools temos as seguintes funcionalidades: PackageManager que é uma
interface grafica para a gestdo de pacotes do sistema WEKA; ArffViewer que tem a funcao de
exibir o arquivo ARFF em formato de planilha, premite também a fucnionalidade de realizar
alteracdes no arquivo; SqlViewer que representa uma planilha SQL, para consultar bancos de
dados via JDBC e ArffViewer que é ma aplicagdo para edi¢do, visualizacio e aprendizagem em

redes Bayes.
3.1.3 Explorando Algoritmos de Mineracao de Dados com WEKA

A partir da tela inicial, podemos ir para a guia explorer mencionada na subsecao 3.1.2,
nesta tela sdo realizados os testes em algoritmos de aprendizagem automatica, permitindo sua
exploracdo. Em relacdo as funcionalidades desta tela de acordo com (BOUCKAERT et al., 2010)
podemos destacar as seguintes:

e Preprocess: Possibilita a escolha dos aquivos de entrada para exploracdo e modifi-
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cacdo dos dados em execucao.

e Classify: Permite treinar e testar os um conjunto de atributos e classes dos dados
de entrada, utilizando algoritmos de aprendizagem baseados na técninca de classficagao.

e Cluster: Aprender clusters para os dados, exemplo da seguimentagdo de clientes.

e Associate: Permite aprender regras de associac@o para os dados, como o exemplo
da fralda e da cerveja visto na subsecao 2.2.1.5.

e Select attributes: Selecionar os atributos mais relevantes nos dados.

e Visualize: Visualizar gréifico 2D interativo dos dados.

A seguir, a Figura 5 apresenta a tela principal da guia explorer, na parte superior de
sua interface estd o menu de navegacdo entre as abas, iniciando a exploracdo dos dados pela aba

preprocess que € o inicio da exploracdo dos dados e nas abas seguintes os métodos de DM.

Figura 5 — Guia explorer WEKA
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Welcome to the Weka Explorer

Fonte: (BOUCKAERT et al., 2010)

Para iniciar a exploracao dos registros de entrada para explora¢do, devemos primei-
ramente abrir 0 arquivo com os registros de entrada, este arquivo pode ser nos formato JDBC,
CSV e no formato nativo ARFF. A estrutura basica de um aquivo ARFF, constiste em uma secio
de Cabecalho (Header) e em uma se¢ao de dados (Data), esta estrututra estd detalhada a seguir

de acordo com (WITTEN; FRANK, 2000):
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e @RELATION: Define o nome do problema, que no caso acima o problema apre-
sentado € o jogo.

e @ATTRIBUTES: define cada atributo e seu tipo de dado, que pode ser: numérico
(real ou inteiro), string, nominal (lista entre ) ou dado genérico (especifica formato).

e @DATA: define instancias, sendo uma por linha, cada linha tem os valores de todos
os atributos seguindo a mesma ordem.

A Figura 6, representa a estrutura bésica do arquivo no formato ARFF, o arquivo
apresenta um conjunto de atributos que implicam na tomada de decisdo com obetivo de determinar
se determinado dia estd apropriado ou ndo para se jogar uma partida de golf. Por exemplo, caso
esteja com clima de sol, temperatura quente, umidade alta e vento fraco, quer dizer que esta

favordvel para o jogo.

Figura 6 — Estrutura do Arquivo ARFF

@RELATION weather

@ATTRIBUTE outlook {sunny , overcast , rain}
@ATTRIBUTE temperature numeric

@ATTRIBUTE humidity numeric

@ATTRIBUTE wind {true, false}

@ATTRIBUTE play {yes , no}

@DATA

sunny, 85, 85, false, no
sunny, 88, 9@, true, no
overcast, 83, 78, false, yes
rain, 78, 96, false, yes
rain,68, 88, false, yes
rain, 65, 7@, true, no
overcast, 64, 65, true, yes
sunny, 72, 95, false,no
sunny, 69, 78, false,yes
rain, 75, 8@, false,yes
sunny, 75, 7@, true,yes
overcast, 72, 98, true,yes
overcast, 81, 75, false,yes
rain, 71, 8@, true,no

Fonte: (BOUCKAERT et al., 2010)

De acordo com Figura 7, a interface conta com a funcionalidade de edi¢do do arquivo,

abrindo uma nova guia de alteracdo, para isso basta clicar no botdo edit no canto superior direito.



Figura 7 — Guia Explorer
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Fonte: (BOUCKAERT et al., 2010)
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Podemos acessar este arquivo diretamente na interface, permitindo algumas funcio-

nalidades como: alterac@o dos atributos, remocao, nimero de instancias, nimero de atributos,

visualizacdo de uma tabela de estatisticas para cada atributo selecionado e um grafico baseado

nos valores desta tabela. O grafico pode ser visualizado separadamente ou em conjunto, a

Figura 8 possibilita a visualizagao

do aquivo na interface.

Figura 8 — Tela de edi¢ao
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Fonte: (BOUCKAERT et al., 2010)



31

Como foi visto na subsecdo 3.1.3, temos as guias classify, cluster, associate, select
attributes e visualize que permitem a exploracdo dos dados para aprendizagem automatica e
visualizagdo de graficos. A interface nos permite escolher diversos tipos de algoritmos nativos da
ferramenta, a escolha do algoritmo varia de acordo com a necessidade a ser analisada. Todas as
telas seguem o mesmo principio de usabilidade, para exemplificar apresentaremos os resultados
obtidos utilizando algoritmos de classificagdo e algoritmos de agrupamento aplicados a um
conjunto de registros de entrada, que no caso € a partida de golf. Apds a execucdo dos algoritmos
temos os resultados apresentados na Figura 9 e na Figura 10, ambas as telas permitem a escolha
do algoritmo a ser utilizado.

Para escolher o algoritmo basta clicar no botdo choose, um conjunto de algoritmos
serdo listados, no caso da classificacio entre um conjunto de algoritmos temos: na pasta Bayes
o algoritmo NaiveBayes e na pasta Tree algoritmos de arvore de decisdo, que tiveram seus
fundamentos citados brevemente na se¢do 2.2. No caso do agrupamento o mecanismo de escolha
dos algoritmos € andlogo ao caso da classificacdo, variando os tipos de algoritmos a serem
utilizados, uma vez que o objetivo final é agrupar os elementos com caracteristicas semelhantes,

como visto na subse¢do 2.1.2.

Figura 9 — Tela de Classifiacdo
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Fonte: (BOUCKAERT et al., 2010)
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Figura 10 — Tela de Agrupamento
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Fonte: (BOUCKAERT et al., 2010)

O principio para exploragdao de algoritmos é bem intuitivo, apresenta na tela de
pré-processamento opgdes de upload do arquivo de entrada e edi¢ao do arquivo apds o upload,
além disso possui um conjunto de tipos de algoritmos de classificagdo e agrupamento. Logo
apo6s a escolha do arquivo de entrada e do algoritmo, temos algumas opg¢des de testes, no caso
do Percentage split, serve para definir uma porcentagem de aprendizagem, e a porcentagem
que falta serd para testar o algoritmo, por exemplo se o valor da Percentage split for 70, esta
porcentagem vai corresponder a quantidade a ser aprendida utilizando o algoritmo escolhido, o
restante no caso 30 serd para testar a aprendizagem.

Para iniciar a explorag¢do dos dados utilizando o algoritmo escolhido basta clicar
em start, o algoritmo € executado sobre os registros de entrada fornecido no upload do aquivo,
posteriormente a tela com as informacdes dos resultados aparecerd, conforme demonstra a
Figura 11 para o exemplo da partida de golf utilizando o método de classificagdo e a Figura 12

demonstra o resultado do exemplo da partida de golf para o método de agrupamento.



Figura 11 — Tela de resultados Classify
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3.2 SOFTWARE RAPIDMINER
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RapidMiner (RAPIDMINER, 2017) é uma ferramenta implementada em Java, open-

source, que fornece a implementacao de algoritmos utilizados em problemas de aprendizagem

de méquina e uma interface grafica para o desenvolvimento rapido de projetos para a criacdo de
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modelos de predicio (MIERSWA et al., 2006). Atualmente a ferrramenta se encontra na versao
7.4. Ao utilizar esta ferramenta € possivel definir um processo de tratamento dos dados, inserindo
operadores responsaveis por: I/O (entrada e saida); algoritmos de aprendizagem (supervisionados
ou ndo-supervisionadas); funcdes de on-line analytical processing; pré-processamento; validagao,
e; visualizacao (BARTH, 2006).

O RapidMiner pode ser encontrado gratuitamente no seu proprio site<https://rapidminer.
com/>, o software apresenta também versoes profissionais, estas versdes de acordo com o Ra-
pidMiner(RAPIDMINER, 2017) sdo destinadas a empresas por conter algumas melhorias em
relacdo a versdo gratuita, como por exemplo ganho de performance. A interface grafica do Rapid-
Miner apresenta um conjunto bem variado de funcionalidades de acordo com (BATISTA, 2010):
apresenta uma interface grafica muito intuitiva para o desenho de um processo de DM, além
de mais de 500 operadores que implementam as mais diversas técnicas e algoritmos. Permite
acesso a biblioteca de classes de aprendizagem automatica Weka, uma das mais utilizadas na
comunidade cientifica especializada; Acesso as mais diversas fontes de dados: Excel, Access,

Oracle, IBM DB2,Microsoft SQL Server, Sybase, Postgress, SPSS, etc.

3.2.1 Instalacio do software

A instalacdo do software RapidMiner € bem simples, o download estd disponivel no
proprio site da RapidMiner <https://rapidminer.com/>, possui versoes para Windows 32 bits,

Windows 64bits, Mac 10.8+ e Linux.

3.2.2 Tela inicial da ferramenta RapidMiner

Ao término do download basta executar o software em uma sequéncia de telas até
chegar ao botdo finish, a Figura 13 demonstra a tela inicial da interface. A inteface grafica
inicial apresenta um layout bem elaborado, oferecendo um menu tradicional no canto superior
esquerdo, série de botdes e guias com diferentes funcionalidades, a aba Design apresenta todas as
funcionalidades do software e a aba Results apresenta os resultados obtidos, ambas sdo acessadas

separadamente sem necessidade de abrir uma nova janela.


https://rapidminer.com/
https://rapidminer.com/
https://rapidminer.com/
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Figura 13 — Tela inicial RapidMiner
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3.2.3 Explorando algoritmos de Mineracao da Dados com RapidMiner

O primeiro passo para o uso da ferramenta € o upload do arquivo com extensao .CSV,
para isso basta clicar no botdo Add Data, para iniciar a andlise primeiramente € preciso criar um
novo processo no botdo New process, caso ja se tenha o processo criado, basta abri-lo através
do botao Open process. A ferramenta conta com uma tecnologia de arrastar e soltar, no canto
inferior esquerdo contém um conjunto de operadores, no qual o primeiro passo para se criar 0
modelo € criar um repositdrio de dados para aprendizagem, ou seja, no nosso caso € a partida de
golf, os atributos e os dados serdo a base de dados que permitird o treinamento do modelo. A
Figura 14 demonstra o repositorio retrieve, este repositorio tem a finalidade de receber os dados

de entrada importados para exploracdo dos algoritmos de aprendizagem.

Figura 14 — Tela de processo RapidMiner
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A préxima etapa € a escolha dos dados para o repositorio, através dos parameters
da interface € possivel escolher a base de dados, a Figura 15 apresenta a se¢ao de escolha deste

repositorio, podendo ser uma pasta local do usudrio ou um repositério na nuvem.

Figura 15 — Escolha da base de dados
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Realizada a escolha da base de dados (retrieve), analisaremos o comportamento da
ferramenta para testar método de classificagdo e método de agrupamento utilizando os mesmos
atributos e dados utilizados no software WEKA, para isto, devemos escolher primeiramente o
método a ser aplicado para o nosso exemplo. Para o método de classificacao, o exemplo utilizado
foi uma partida de golf, observando duas classes: jogar ou ndo jogar. Diante dos registros de
entrada fornecidos, a classificacdo tem a finalidade classificar a qual classe o novo registro
pertence,ou seja, identificar baseado nas condi¢des climdticas, a qual classe esse conjunto de
condig¢des pertence. Temos na janela de operadores uma lista de pastas que contém os métodos
de mineracdo de dados, entre eles temos: NavieBayes e DecisionTree, ambos métodos de
classificagdo. Os resultados obtidos sdo expressos em forma de drvore e em forma descritiva,
apresentando de condicdes de jogo baseado nas condi¢des do clima. Apds a escolha do método,
basta arrasta-lo e solta-lo na tela de processos, ligando-os a nossa base de dados utilizada,

conforme a Figura 16:



Figura 16 — Escolha do método de classify
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Em relacdo ao agrupamento, o processo € iniciado com a escolha da base de dados,
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utilizando os registros e classes do processo anterior de classificacdo. O método neste caso a ser

aplicado ao exemplo é o agrupamento descrito na subsecdo 2.1.2 que tem o objetivo de agrupar

registros com caracteristicas similares, diferentemente da classifica¢do, nao posssui a fungao de

predi¢do, apenas identificacdo dos grupos. Para iniciar basta selecionar, arrastar e soltar na tela

de processo, a partir disto, temos o algoritmo de agrupamento aplicado a nossa base de dados

para andlise, resultando na Figura 17.

Figura 17 — Escolha do método de clustering
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ApOs a execucdo, temos a tela de resultados, neste caso da ferramenta RapidMiner

assim como no caso do WEKA, foi o exemplo do jogo que se baseia em um conjunto de
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registro de entrada. Os resultados do método de classificacdo utilizando drvore de decisdo foram
induzidos baseados nos dados e atributos do nosso caso de uso, visando estabelecer as condigdes
para jogo de acordo com algumas condic¢des climaticas. Os resultados obtidos se apresentam
em forma de grifico e em forma descritiva. A Figura 18 apresenta uma arvore de decisdo no
qual o fluxo vai para o filho esquerdo ou direito baseado nas condicdes climadticas, até chegar nas
folhas, as folhas determinam duas opg¢des para a partida, sim no caso de condi¢des favordveis
para apartida ou ndo caso nao haja condicdes para a partida. A Figura 19 demonstra o resultado
obitido de forma descritiva, apresenta a quantidade de "sim"e "ndo"baseados nas condi¢des

climéticas necessdrias para uma partida de golf.

Figura 18 — Gréfico do resultado de classificacido
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O método de clustering tem como objetivo agrupar elementos com caracteristicas
similares, para o nosso exemplo foram analisados um conjunto de registros de condi¢des climati-
cas necessdrias para uma partida de golf. A utilizacdo do algoritmo pode ser ajustado, alterando
os parametros do algoritmo de agrupamento, porém no nosso exemplo utilizamos os parametros
padrao da ferramenta. O resultado foi a formacao de 1 cluster baseados na similaridade dos
registros. O agrupamento pode ser visualizado de duas maneiras, assim como na classificacao, de
forma grafica Figura 20, no qual é possivel analisarmos os elementos contidos em cada grupo ou
em forma de descri¢do Figura 21, no qual é disponibilizado a quantidade de grupos, a quantidade

de elementos em cada grupo e o total de elementos.

Figura 20 — Descri¢do do resultado utilizando método de agrupamento
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4 DEMONSTRACOES E DISCUSSOES

No Capitulo 3 foi realizado um aprofundamento tedrico e um exemplo prético acerca
de duas ferramentas utilizadas para mineracdo de dados. A exploracdo das ferramentas teve o
objetivo de detalhar alguns pontos importantes dos softwares como: o processo de instalagdo dos
softwares, as funcionalidades mais relevantes dos softwares, a facilidade de uso das interfaces e
o comportamento diante de um exemplo prético utilizando a mesma base de dados, esta base foi
utilizada nas demonstracdes das duas ferramentas. O software WEKA e o RapidMiner foram
explorados com intuito de criar uma discussao sobre 0s seus pontos positivos e suas limitacoes.
Em ambos, temos interfaces gréficas que facilitam a interacdo com o usudrio, contribuindo de
forma visual e intuitiva para uso de suas funcionalidades.

As informagdes obtidas no Capitulo 3 forneceram subsidio para a elaboracao deste
capitulo, ou seja, a discussao busca realizar um comparativo entre as ferramentas, este compara-
tivo adota alguns critérios que serdo detalhados com maior precisdo no se¢do 4.1. O objetivo €
apresentar um conjunto de critérios definidos no contexto deste trabalho de forma a permitir uma

discussdo comparativa entre as ferramentas.

4.1 CRITERIOS PARA DISCUSSAO DAS FERRAMENTAS

Nesta secdo € demonstrado um conjunto de critérios relevantes para realizar uma
discussdo sobre as ferramentadas apresentadas no Capitulo 3. A base para o nosso objetivo é
ter critérios especificos e que pudessem demonstrar a utilidade destas ferramentas. Entre os
critérios a serem detalhados na secdo 4.1, temos a forma de download dos softwares, verificando
se seu download € disponibilizado gratuitamente ou se seu download é permitido apenas com
a realizacdo de alguma forma de pagamento. Analisaremos o material de apoio para o uso da
ferramenta, com a finalidade de identificar a quantidade de documentacao, exemplos disponiveis
para aprendizado e tutoriais, além disso, serd analisado os tipos de métodos de mineragdo de
dados suportadas pelo WEKA e RapidMiner.

Além dos critérios citados acima, € verificado outros critérios como: a facilidade de
uso das ferramentas, critério muito importante para os usudrios que buscam por praticidade ou
para fins didéticos por exemplo; os tipos de arquivos de entrada suportados, identificando qual
ferramenta possui a maior ou menor quantidade de formatos de arquivo a serem explorados pelas

ferramentas; verificar os dados gerados na saida do programa, se os dados sdo gerados apenas no
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console ou se estes dados podem ser exportados em algum formato especifico; verificar grupos
que discutam sobre a utilizac¢do e funcionalidades dos softwares com o objetivo de fornecer a
maior quantidade de informacdes possiveis com féruns de discussio; apresentar desenvolvedores
das ferramentas, buscando um histérico do seu surgimento; verificar o periodo de atualizacdes, a
frequéncia com que estas atualizacdes sdo realizadas, pois ferramentas que ndo costumam se
atualizar vao ficando com as funcionalidades ultrapassadas. A secdo 4.1 guia essa discussao
levando em consideragdo os critérios brevemente citados anteriormente, desta forma a discussao
tem a finalidade de tornar relevante a comparativo entre as duas ferramentas de mineragdo de

dados.

4.2 DISCUSSAO SOBRE AS FERRAMENTAS DE MINERACAO DE DADOS

Nesta se¢do € demonstrado como as ferramentas se apresentam diante de alguns
critérios estabelecidos para a discussao entre elas. Nesse contexto, o objetivo é apresentar uma
discussao de acordo com os critérios definidos neste trabalho, dando subsidio aos usudrios que
necessitam de uma ferramenta de mineracdo de dados.

O WEKA € um software livre (de c6digo aberto) para mineracdo de dados, desenvol-
vido em Java, dentro das especificagcdes da GNU (General Public License)(BOUCKAERT et al.,
2010). O RapidMiner € um software que possui versdo gratuita para download no seu proprio
website, além disso possui versdes pagas. A diferenca entre a versao gratuita e paga sdo algumas
melhorias como: suporte prestado e desempenho, entre outros. Os softwares apresentados
possuem diversos materiais de apoio para os usudrios que necessitam de suas utilizagdes, o
RapidMiner apresenta um manual de usudrio forncecido pelo préprio fabricante, neste manual
consta a apresentacdo do software e funcionalidades, explicando de forma detalhada todas as suas
funcdes, entretanto este manual possui apenas versao em inglés e pode ser acessado no seguinte
endereco eletronico <https://docs.rapidminer.com/downloads/RapidMiner-v6-user-manual.pdf>.
Além disso, apresenta tutoriais de funcionamento elaborados pelos préprios usudrios em forma
de videos.

O WEKA possui uma extensa documentacao, o fabricante fornece um manual de
funcionamento assim como no RapidMiner, este manual explica todo o funcionamento do
software, porém o manual possui versao em portugués, podendo ser facilmente encontrado
nos mecanismos de busca, o endereco para download do manual é: <https://users.info.uvt.ro/

~dzaharie/dm2016/labEN/lab1/biblio/WekaManual-3-7-13.pdf>. O WEKA possui materiais


https://docs.rapidminer.com/downloads/RapidMiner-v6-user-manual.pdf
https://users.info.uvt.ro/~dzaharie/dm2016/labEN/lab1/biblio/WekaManual-3-7-13.pdf
https://users.info.uvt.ro/~dzaharie/dm2016/labEN/lab1/biblio/WekaManual-3-7-13.pdf
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de apoio disponibilizados por universidades de todo o Brasil, tutoriais sdo encontrados com
facilidade, abordando as suas funcionalidades e utiliza¢do de algoritmos de aprendizagem.

As tarefas e métodos de mineragdo de dados citados no Capitulo 3, sdo abordados
pelas ferramentas, o RapidMiner traz um conjunto de algoritmos que auxiliam o usudrio, entre 0s
métodos suportados estdo: algoritmos de classifica¢do utilizando arvore de decisdo, Naive Bayes,
Redes Neurais, Associagdes, algoritmos de agupamento € um conjunto de outros métodos de
mineragdo de dados. O WEKA em seu ambiente apresenta entre os métodos de classificagao,
associagdo e agrupamento que aborda, agoritmos de drvore de decisdo, Naive Bayes, Kmeans e
Apriori, possui uma relagdo bem extensa de algoritmos em seu console. Outro ponto importante
seria a rapidez e usabilidade das ferramentas para criar modelos utilizando algoritmos de
aprendizagem, o WEKA apresenta um ambiente intuitivo e simples, com interface gréfica auto-
explicativa, com isso consegue ser menos pesado que o RapidMiner, por outro lado o RapidMiner
possui uma interface grafica mais elaborada e com riqueza de detalhes, layout com diversidade
de cores e com recurso de arrastar e soltar.

A usabilidade de ambos os softwares € bem féicil, porém de acordo com (ROGERS
et al., 2011), para uma anélise mais aprofundada é necessario a aplicacdo de um questionario
a um cojunto de usudrios para verificar algumas metas de usabilidade como: eficdcia no uso,
facilidade de lembrar seu uso, facilidade de aprender. O WEKA apresenta mais simplicidade
em sua interface grafica, conta ainda com a edi¢dao do arquivo depois do upload na aba de
pré-processamento. Nas abas que contém os métodos de mineracdo de dados possui muita
praticidade, permitindo ao usudrio a facil navegacdo pelos algoritmos disponiveis na ferramenta,
organizados em pastas. De modo geral o seu layout organizado em abas facilita a usabilidade e
navegacao do software.

O RapidMiner por sua vez, apresenta uma interface grafica com maior quantidade
de recursos em relacio ao WEKA. Apesar do layout melhorar a visualizacdo dos resultados
e da ferramenta de forma geral, sua usabilidade se tornou um pouco mais complexa devido a
sua riqueza de detalhes em seu layout. As ferramentas possuem a funcionalidade de realizar
upload de arquivos de entrada que serdo submetidos a mineracao. O WEKA suporta uma série
de formatos de arquivos de entrada aceitos, entre eles estdio o ARFF que € um formato nativo
da ferramenta, este formato foi apresentado na subsec¢do 3.1.3, além do ARFF permite outros
formatos como: CSV que é um arquivo de planilha, ASCII e JDBC. O RapidMiner por sua vez

aceita arquivos de entrada no formato CSV, Excel e banco de dados SQL, diferentemente do
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WEKA, ndo possui um formato nativo.

As ferramentas apresentam os resultados de suas operacgdes de vérias formas para
0s usudrios, com o objetivo de facilitar a visualiazacao e utilizagdo dos dados. O RapidMiner
apresenta a visualizacdo de seus dados das seguintes formas: forma descritiva no préprio console,
demonstrando os dados obtidos em forma de texto; visualizagdo grafica; dados em formato de
tabela, o software ndo permite a exportacdo dos resultados. O WEKA apresenta seus resultados
em forma descritiva no proprio console e ndo permite a exportacdo dos resultados.

Grupos de discussio que abordam a utilizacdo das ferramentas sdo muito importantes
para o desenvolvimento e aprendizado dos usudrios. Nesse contexto, uma busca rapida sobre
comunidades e foruns que abordam duvidas e discussdo sobre os softwares foi realizado. O
RapidMiner possui féruns e comunidades facilmente encontradas, possui comunidade no seu
proprio site, além disso possui féruns criados por seus proprios usudrios. O WEKA possui
diversos foruns espalhados pela internet, inclusive féruns brasileiros, sua expansao e utilizagao
€ maior em relacao ao RapidMiner, por essa razio apresenta maior nimero de comunidades e
grupos de discussao.

Em relacdo ao surgimento dos softwares, o WEKA foi iniciado em 1992, software
para mineragdo de dados desenvolvido em java com cddigo aberto, desenvolvido na Univer-
sidade de Waikato (Nova Zelandia), por lan Witten, Eibe Frank e colaboradores (WITTEN;
FRANK, 2000). O RapidMiner foi desenvolvido em Java, permitindo a sua utiliza¢ao versatil
em qualquer sistema operativo e ambiente de trabalho. O projeto RapidMiner comeg¢ou em 2001
por Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa e Simon Fischer na Unidade de Inteligéncia Artificial da
Universidade de Dortmund (Alemanha). Em 2006, Ingo Mierswa e Ralf Klinkenberg fundaram
a empresa Rapid-I1 (RapidMiner — brochura oficial) (MORALIS, 2012).

Ambos os softwares demonstram de acordo com suas funcionalidades boas ferra-
mentas para auxiliio de usudrios no processo de mineragcdo de dados. As atualizagdes disponiveis
para um software sdo importantes para a continuidade de uma ferramenta de mineracio de dados,
pois elas tem como objetivos principais corrigir falhas no sistema, melhorar o layout, acrescentar
novas funcionalidades entre outros. O WEKA apresenta versoes de seu software disponivel
para download, estas versdes estdo sendo lancadas devido ao crescimento das comunidades e
grupos de discussiao que cobram dos desenvolvedores atualizagdes periddicas, diante disto e de
fatores internos 0 WEKA atualiza seu software com o objetivo de melhorar a sua interagdo com

os usudrios, melhorar as suas fucnionalidades e corrigir falhas.
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O RapidMiner apesar de ser uma ferramenta mais recente que o WEKA se encontra
na versao 7.5, o que demonstra que o software tem curtos periodos de atualizacdo, por ter versdes
para empresas, a primordialidade de se atualizar € ainda mais necessdria. Na opinido do autor
a ferramenta WEKA devido a sua simplicidade e facilidade de uso se apresentou mais vidvel
para usudrios iniciantes, contudo o RapidMiner é um pouco mais complexo de forma geral
abrangendo versdes gratuitas e empresariais no qual a ferramenta € mais completa. A Tabela 3
apresenta um comparativo entre as duas ferramentas apresentadas, os critérios discutidos neste
capitulo serve como base para realizar este comparativo, observando o comportamento dos

softwares mediante os critérios escolhidos.

Tabela 3 — Comparativo entre WEKA e RapidMiner

Critérios WEKA (WAIKATO, 2017) | Rapidminer (RAPIDMINER,
2017)

Gratuito/Pago Gratuito. Gratuito e Pago.

Documentagdo Extenso Material de Razodvel quantidade de material
Apoio em relacdo ao Ra- de apoio em relacdo ao WEKA.
pidMiner.

Tipos de Tarefas de Mine- | Classificacdo, Associa- Classificacdo, Associacdo, Agru-

racao cdo, Agrupamento entre pamento entre outros.
outros.

Usabilidade Grande facilidade de Facilidade de uso razodvel em re-
uso em relagdo ao Ra- lacdo ao WEKA
pidMiner

Arquivos de Entrada ARFF, CSV, ASCII e CSV, Excel e banco de dados
JDBC. SQL .

Arquivos de Saida Saida no proério console. Saida no prorio console.

Grupos de Discussao Grande quantidade de Menor quantidade de grupos de
grupos de discussao. discussao.

Atualizagdes Atualizagdo periddica. Atualizagao periddica.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho introduziu uma discussido sobre duas ferramentas de mineracao de
dados muito utilizadas pelo campo cientifico. A discussdo gira em torno de critérios relevantes
para os softwares, baseado nos critérios estabelecidos no contexto deste trabalho, 0 WEKA teve
como um ponto bastante positivo a sua distribui¢cao gratuita. O WEKA € objeto de estudo em
diversos artigos cientificos que abordam exemplos praticos, o motivo de sua maior utilizacdo
estd na seu custo-beneficio, pois nao hé custo e o software entrega praticidade e simplicidade,
além disso € bem leve, tornando-o uma ferramenta bem agil. O WEKA apresenta uma interface
grafica mais simples e bem organizada, isso permite a exploracdo de tarefas de mineragdo de
dados com maior rapidez e facilidade.

O RapidMiner apresenta como ponto bastante positivo um layout mais elaborado e
com mais recursos que o WEKA, a apresentac@o dos resultados no RapidMiner € mais amigavel
pois pode ser visualizado de varias formas diferentes, inclusive em forma gréfica, enquanto no
WEKA os resultados sao visualizados com menos riqueza de detalhes. O WEKA apresenta com
conjunto bem maior de material de apoio, tutoriais e exemplos praticos, podendo ser facilmente
encontrado na internet, além disso, possui maior nimero de comunidades e grupos de discussao.
Diante do conjunto de informagdes obtidas sobre os softwares, 0 WEKA € uma ferramenta com
maior simplicidade e facilidade de uso sem perder funcionalidades relevantes para a mineragao
de dados, portanto se aplica perfeitamente a usudrios iniciantes e para usudrios que buscam por
aprendizado. O RapidMiner devido a sua versdo para empresas com, layout mais elaborado com
menor facilidade de uso, é mais aplicdvel para usudrios mais experientes e para fins comerciais
em relacdo ao WEKA.

Este trabalho deixa sua contribuicio, tendo em vista que promove uma discussao
sobre o detalhamento de duas ferramentas de mineracdo de dados, este detalhamento teve a
finalidade de apresentar para os usudrios alguns pontos importantes, destacando os pontos
positivos e negativos de cada software, desta forma os usudrios podem analisar ambas as
ferramentas com o objetivo de verificar a que melhor atende suas espectativas e a que melhor vai
se comportar diante de suas problematicas.

Propde-se que em trabalhos futuros outras ferramentas de mineragdo de dados sejam
utilizadas, visto que atualmente sao diversos softwares gratuitos e profissionais disponiveis, desta

forma seria vdlido o comparativo entre ferramentas que ndao foram objetos deste trabalho.
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