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1. Introducéo

O estégio atingido nos Ultimos anos pelas tecnologias de hardware e software
aplicadas a0 armazenamento, & manutencéo e ao compartilhamento de dados permitiu aos
usuérios de bancos de dados (empresas, pesquisadores e Orgaos governamentais) manter
guantidades cada vez maiores de informacdo em suas bases de dados. Esse alto volume de
dados acabou por exceder dramaticamente a capacidade humana de andlise e compreensao,
ainda que utilizando métodos como planilhas el etrénicas e ambientes de consultas ad hoc.

Com o crescimento da capacidade de geracéo e armazenamento de dados, 0 processo
de extragdo de conhecimento tem se tornado um problema. Para solucionar este problema
surgiu uma tecnologia recente para extrair conhecimento dos grandes volumes de
informacdo, chamada Knowledge Discovery in Database (KDD). Data Mining (DM) é uma
das principais etapas que fazem parte do processo KDD.

Este trabalho se apresenta como um guia para utilizagdo dos utilitdrios de Data
Mining da ferramenta MineSet™ versdo 2.6, explicando as principais opc¢oes disponiveis na
sua interface. E importante ressaltar que este relatério foi realizado visando a utilizagdo da
interface gréfica, ndo se preocupando com a possibilidade de utilizag&o dos utilitérios através
de linha de comando, nem com o modo gue os agoritmos de Data Mining e as ferramentas
de visualizag&o trabal ham internamente.

A organizacdo do trabaho esta feita da seguinte forma: A secdo 2 apresenta uma
visdo geral do MineSet™ e sua estrutura, mostrando seus componentes e as relagoes
existentes entre eles. A se¢do 3 apresenta o Modulo de Controle Centralizado, o qual € a
interface do usuério com o sistema. Na secéo 4 sdo descritas detalhadamente os utilitérios de
Data Mining que compdem o MineSet™ versdo 2.6 Beta 3. A se¢do 5 cita a importancia das
ferramentas de visualizagdo. A secdo 6 apresenta as consideragdes finais deste trabal ho.

2. MineSet™ e sua Estrutura

O MineSet™ da Silicon Graphics é uma ferramenta que possui varios utilitérios para
efetuar DM e ferramentas gréaficas que juntos proporcionam uma maneira relativamente facil
de extrair e compreender conhecimento embutido nos dados.

MineSet™ suporta a geracdo e andlise de regras de associacdo e modelos de
classificacdo, usados para previsdo, evolucdo, segmentacdo e tendéncias, combinados com
visualizacdo animada e interativa. Existem ainda outras funcfes adicionais no MineSet™, tais
como: discretizacdo (por intervalos, por distribuicdo de frequéncias, sendo geradas
automaticamente ou declarada pelo usudrio), selecdo, criagcdo ou eliminacdo de coluna,
filtragem de instancias no conjunto de dados e troca de tipo de dados.

Desta forma o MineSet™ prové funcionalidades para construir e aplicar modelos de
classificacéo, regressdo, clusterizacéo, associacdo, possibilitando aos usuarios a vantagem de
extrair padroes de um conjunto de dados. MineSet™ suporta seis modelos de predicéo:
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Regras de Associagdo, Arvores de Decisdo, Arvores de Opcdo, Arvores de Regressio,
Tabelas de Opcéo, e Classificadores de Evidéncia (Simples-Bayes). Ainda com os
visualizadores especiais, 0s usuarios podem explorar os model os, determinar precisdo e fazer
perguntas do tipo what-if .

MineSet™ é constituido de trés componentes basicos, que podem ser observados na
Figura 1, que séo:

Ferramentasde
Visualizagéo

Utilitariosde
DataMining

Tool Manager
+

DataM over

Figura 1: Componentes béasicos do MineSet™

e Modulo de controle centralizado, que consiste de uma ferramenta com interface gréfica
chamada Tool Manager e um processo chamado de DataMover, que é executado no servidor.

¢ Utilitarios de Data Mining, constituidos de nove ferramentas.
» Gerador de Regras de Associacao.
= Classificador e Indutor de Arvore de Deciso.
= Classificador e Indutor de Arvore de Opgao.
» Classificador e Indutor de Evidéncia.
= Column Importance.
» Discretizador Automético.
» Classificador e Indutor de Tabelas de Decisdo.
= Classificador e Gerador de Arvore de Regressio.
» Gerador de Cluster.

¢ Ferramentas de visualizag&o, as quais permitem a visualizagéo dos dados bem como dos
resultados dos utilitérios. S&o ao todo dez ferramentas:

» Tree Visualizer: visualizador das arvores de decisdo, Opcao e regressao.

= Scatter Visualizer: visualizador bidimensional ou tridimensional.

= Map Visualizer: visualizador de mapas.

* RuleVisualizer: visualizador de regras.

= Evidence Visualizer: visualizador de evidencias da classe dentro de cada atributo.
» Record Visualizer: visualizador da base ou conjunto de dados.

»  Satistic Visualizer: visualizador de estatisticas geradas pelo MineSet™.

»  Splat Visualizer: visualizador difuso bidimensional ou tridimensional.

= Cluster Visualizer: visualizador de estatisticas de clusters.



= Decision Table Visualizer: visualizador de tabela de decisdo.

MineSet™ usa como suporte principal a biblioteca MLC++ (uma biblioteca de classes
em C"" para Algoritmos de Aprendizado de Maguina [Félix 98, Kohavi 94, Kohavi 97]) que
€ responsavel pela busca de padrdes.

Os resultados obtidos com os utilitérios de Data Mining podem ser visualizados e
compreendidos através das ferramentas de visualizagdo que provéem uma interface
tridimensional interativa permitindo ao usuario manipular objetos visuais, efetuar buscas,
filtragens e animagdes. O Tool Manager prové uma interface entre o usué&rio e todas as
ferramentas do MineSet™ permitindo que através dele sejam configuradas as diversas opcdes
das ferramentas.

Nas proximas seces seréo mostrados os principais utilitarios do MineSet™.

3. Modulo de Controle Centralizado

O Médulo de Controle Centralizado é constituido do Tool Manager, que é a interface
gréficainicial usada para a maioria das interagdes com os componentes do MineSet™, e do
DataMover que € um processo executado no servidor cuja fungdo € prover acesso a bases ou
arquivos de dados, e transformar estes dados para serem usados pelas ferramentas de Data
Mining e visualizagdo. Com o Tool Manager é possivel selecionar, transformar ou analisar a
base de dados, configurar e executar os utilitérios de Data Mining e visualizar os resultados
usando as ferramentas individuais do MineSet™.

Como pode ser observado na Figura 2, o Tool Manager consiste de dois painéis
relacionados ao conjunto de dados e a ferramenta escolhida, e duas se¢bes de informagéo,
gue sdo:

e Data Transformations. permite fazer modificagbes nos dados, tais como
discretizar, filtrar, modificar o tipo, entre outras.

e Data Destination: permite que sgjam aplicadas as ferramentas de Data Mining aos
dados e que sgjam criadas visualizacOes para os resultados ou para os dados.

e Painel superior: contém informagdes da base de dados atual mente sel ecionada.

e Painel inferior: fornece informagdes sobre 0 status de algumas operagoes.
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Figura 2: Interface principal do Tool Manager

4. Ferramentas de Visualizacéo

As ferramentas de Data Mining descobrem padrfes construindo model os que podem
ser visualizados através das ferramentas de visualizagdo. Algumas destas ferramentas de
visuaizacdo, tais como Scatter Visualizer, Record Visualizer, Statistic Visualizer e Splat
Visualizer, podem ser aplicadas diretamente aos dados e, com isso, uma melhor observacéo
dos mesmos pode ser conseguida. Estas ferramentas permitem ao usu&rio adquirir um
entendimento mais profundo e intuitivo dos dados, permitindo que o préprio usuério possa
descobrir padrfes escondidos e tendéncias importantes.

Todas estas ferramentas de visualizag&o possuem interfaces visuais tridimensionais e
interativas, que permitem ao usu&io a manipulacdo de objetos na tela, assm como
animagdes. Ta habilidade para visualizar e pesquisar padrbes complexos nos dados € um
excelente auxilio ao processo de tomada de deciséo.

Maiores detalhes sobre as ferramentas de visualizagdo, que fogem ao escopo deste
trabal ho, podem ser encontrados em [Oliveira 98].



5. Utilitarios de Data Mining

Como citado anteriormente, 0 MineSet™ possui vérias ferramentas de Data Mining.
Estas ser&o descritas a seguir.

5.1.Gerador de Regras de Associacao

O Gerador de Regras de Associagcdo gera um arquivo de regras a partir de um arquivo
de dados de entrada. Uma regra € uma expressao da forma X=>Y, onde X e Y sdo conjuntos
de atributos. Essas regras indicam as relagdes entre dois ou mais atributos escolhidos pelo
usuério. Essas relagles (regras) séo quantificadas em trés valores:

e confidence: indica a freqgiéncia com que um item LHS (Left Hand Sde.
Corresponde ao eixo y do gréfico apresentado pelo Visualizador de Regras) e um
item RHS (Right Hand Sde. Corresponde ao eixo x do gréfico) ocorrem juntos em
relagdlo a0 nimero de registros dos quais LSH ocorre. E equivaente a
probabilidade condicional P(RHSLHS). Por exemplo, este vaor indica a
probabilidade de, dado que uma pessoa comprou leite, qual a probabilidade dela
comprar pao.

e support: indicaafreqiénciacom que um item RHS e um item LHS ocorrem juntos
em relacid ao numero total de registros. E equivalente & probabilidade
P(RHS,LHS). Por exemplo, este valor indica a probabilidade de uma pessoa
gualquer comprar leite e p&o.

e expected confidence: indica a probabilidade de ocorrer um item RHS. E
equivalente & probabilidade ssmples P(RHS). Por exemplo, indica a probabilidade
de uma pessoa qualquer comprar leite.

¢ [ift: indica a taxa de confidéncia da confidéncia esperada. Quanto maior o valor,
mais inesperada é aregra.
As regras extraidas pelo gerador de regras de associacdo sdo representadas pelos trés
valores acima citados e podem ser visualizadas usando o Rules Visualizer.

O Gerador de Regras de Associagdo pode ser ativado através do Tool Manager,
Figura 3.
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Figura 3: Gerador de Regras de Associacéo

Os valores confidence, support e expected confidence séo representados em forma de
barras, discos ou cor no gréfico do Visualizador de Regras, como pode ser visto na Figura 4.
A definicdo de como esses valores serdo mostrados no gréfico deve ser realizada pelo
usuério. Ao pressionar 0 botdo Rule Mappings, sera mostrado uma caixa de didogo onde o
usuério pode mapear esses trés valores.

Nos campos Confidence e Support, o usué&rio pode especificar os valores minimos
para confidence e support a serem exibidos no visualizador de regras. As regras que possuem
valores de confidence e support menores que os especificados ndo sdo criadas. Os valores
fornecidos devem estar entre O e 100.

Selecionando-se Weight by Column € possivel definir pesos diferentes para os
registros. Esse parametro deve ser utilizado quando se conhece que alguns registros séo mais
importantes que os outros, para isso deve ser selecionado um atributo que contém o peso de
cada registro. Quando esta opcdo ndo esté selecionada, todos os registros tém peso 1. Se a
caixaWeight is attribute? é selecionada, a coluna Weight sera incluida nas regras encontradas
pelo Gerador de Regras de Associagdo, caso contrario esta coluna sera excluida das regras
encontradas.

Em alguns casos é Util ter regras mais complexas com multiplos itens no LHS ou no
RHS. Isto é possivel selecionando-se a op¢do Multiway Rules. Regras Multiway so exibidas
pelo Record Viewer ao invés do Rules Visualizer que é a ferramenta de visualizagdo padréo
para os resultados desse utilitério. Elas sdo exibidas uma por linha, sendo que as primeiras
duas colunas da tabela contém o nimero de itens no LHS e no RHS, as proximas quatro
colunas contem os valores de support, confidence, expected confidence, e lift. As duas
ultimas colunas contém os itens LHS e RHS, que séo separados pela palavra and.

E possivel limitar o tamanho das regras geradas colocando-se um nimero méximo de
itens no campo Max total items per rule. O nimero de itens em uma regra é a soma do
nimero de itens LHS com RHS.



O Gerador de Regras de Associacdo € acionado ao pressionar o botdo Go!. O
respectivo visualizador também é executado automaticamente. Uma janela semelhante a
Figura 4 é apresentada.
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Figura 4: Rule Visualizer

5.2. Classificadores

Os classificadores podem ser chamados através do Tool Manager. A Figura 5 mostra a
janela do Tool Manager relacionada a essas ferramentas.
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Figura 5: Classificadores

No campo Inducer deve ser escolhido o classificador que sera utilizado, as possiveis
opgoes s30: Decision Tree (Classificador de Arvore de Decisio), Option Tree (Classificador
de Arvore de Opgdo), Decision Table (Classificador de Tabelas de Decisdo) e Evidence
(Classificador de Evidéncia). Cada indutor e seu respectivo classificador seréo explicados
detal hadamente nas segOes subsequentes.

No campo Mode deve ser especificado como o erro deve ser calculado e exibido. Esse
campo apresenta as seguintes opgoes:

o Classifier & Error: com esta opgdo, o indutor calcula o erro do classificador
utilizando Holdout. O erro é mostrado no painel inferior do Tool Manager .

e Classifier Only: o indutor ndo calcula o erro.

e Error Only: o erro é caculado utilizando o algoritmo Cross Validation, sendo
exibido no painel inferior do Tool Manager.

e Learning Curve: é gerada uma curva de aprendizado para que o comportamento
do erro sgja melhor compreendido em fungéo do nimero de registros utilizados
para a classificagéo.

No campo Discrete Label deve ser selecionado um atributo discreto da base de dados
que serd o atributo-meta a ser predito pelo classificador.

5.2.1. Classificador e Indutor de Arvore de Decisdo e de Opcéo

O Classificador de Arvores de Decisio classifica dados de acordo com um conjunto
de atributos para uma série de decisies baseadas nesses atributos. O Indutor de Arvores de
Decisdo gera um classificador de arvore de decisdo, a estrutura que vai ser exibida no Tree
Visualizer, com cada decisdo sendo representada por um né da arvore.

8



O Classificador de Arvores de Opcdo funciona de maneira semelhante ao
classificador de Arvore de Decis30, mas ao contrério deste, rvores de opcao podem conter
nos de opcdo que permitem a escolha de mais de um atributo para ser considerado em cada
nivel da arvore. As arvores de opcdo sd0 mais precisas que arvores de decisdo, mas
geralmente s&0 muito maiores.

Pode-se executar o Classificador de Arvore de Decisdo a partir do Tool Manager
devendo ser selecionada a opcéo Decision Tree no campo Inducer da janela mostrada na
Figurab.

Ao pressionar o botdo Further inducer options € mostrada uma caixa de diaogo,
semelhante a Figura 6, que fornece ao usuario opcdes avancadas deste utilitario.

|| Classifier options for origin’

Inducer Options

tiode: Classifier Only

Inducer: Deocislon Tree

Error Estimation: Heona

[0 Use Loss Matrk:: Erlft et

[ Use Weighe: [} e || B it i stimist

Inducer Options No Error Estimation Options
Decision Tree Options 5

[E1 Limit tree helgnt by .- lzl'

Solitting eriteron:
(INormalzed hcestnte. = |

Sl lower bound:
Fruning actor;

[ Allow ene—oii splils

[E Bonst tna viz)

[k ||| Reser | |[cancal| |FHeRE]| ||

Figura 6: Opcdes do Indutor de Arvore de Decis&o

O Indutor de Arvore de Decis30 possui as seguintes opcoes:

e Limit tree height by: por default, ndo existe limite para o tamanho da &rvore. Ela
pode ser limitada habilitando esta opcéo e o tamanho deve ent&o ser especificado.
Ao limitar o tamanho da érvore, o tempo de execucdo do indutor € menor, mas
pode diminuir a precisdo do classificador;

e Splitting criterion: esta opcéo permite especificar qual critério serd utilizado para
selecionar entre os atributos divididos durante a indugdo da arvore. O MineSet™
suporta 0s seguintes critérios. Variance, Absolute Deviation, Normalized
Variance, Normalized Absolute Deviation;

e Split lower bound: esta opcéo especifica 0 nUmero minimo de registros que pelo
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menos dois filhos de um n6 devem conter. Isto prove um método de limitar o
tamanho da é&vore. Ao aumentar o valor dessa opcdo, a confianca da
probabilidade estimada tende a aumentar e também diminui o tamanho das
arvores,

e Pruning factor: ao selecionar esta op¢do, o indutor tenta criar arvores otimizadas,
diminuindo o nimero de folhas. O parémetro determina a relacdo entre o tamanho
da arvore o erro aceitavel. Quando o valor é zero, € buscado 0 menor erro, com
0.5 é buscada a menor arvore em que no maximo 50% dos erros sgjam maiores
gue os erros de uma arvore de erro minimo. Com valor 1, a menor arvore € obtida.
Ao utilizar Pruning, a inducdo fica mais lenta do que ao utilizar Split lower
bound, mas o erro gerado € normalmente menor.

e Allow one-off splits. selecionando esta opcdo, o indutor isolard exatamente um
dos possiveis valores de um atributo. Por exemplo, se um atributo pode ter os

valores “vermelho”, “amarelo”, “verde” ou “azul”, e esta opcao estiver marcada, o
indutor exibira este atributo com os valores “vermelho” ou “ndo-vermelho”.

e Boosting: € empregado para aumentar a precisdo da classificacdo, mas consome
um tempo muito grande na classificacdo. O visuaizador ndo é chamado quando
esta opcao esta selecionada.

Apbs o usuario configurar todas as opcdes desejadas e clicar no botdo Go!, o Indutor
€ executado, e em seguida o Tree Visualizer também é chamado, mostrando uma Arvore de
Decisdo como adaFigura?.

| Hle Show Displyy  Selections  Go Help
Selection: LR ; T ;

Palnter Is over:

e ) | 1) (S B =

e

irfs type _ Iris—versicoler |Irls=yirgin/ca

1| Test—set error low (0.00)| [medium (5:26)] [high (10.53)]

Figura 7: Tree Visualizer
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5.2.2. Classificador e Indutor de Tabelas de Decisao

O Classificador de Tabelas de Decisdo classifica dados baseado em atributos de um
registro. O Indutor de Tabelas de Decisdo cria um classificador dos dados. O resultado do
Classificador de Tabelas de Decisdo pode ser visualizado utilizando-se o Decision Table
Visualizer como mostraaFigura 8.
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Figura 8: Decision Table Visualizer

O Indutor Automético de Tabelas de Decisdo € um processo cujos pesos dos registros
s80 usados para calcular as probabilidades, para isso, todos os atributos continuos séo
discretizados e as probabilidades séGo as proporgdes de cada classe no conjunto de
treinamento. O nimero de elementos em qualquer linha ao longo de um dos pares de eixos
mostra 0 nimero de conjuntos discretos produzidos pelo indutor. Se existir somente um
conjunto, este atributo ndo é Util para predizer o vaor da classe. O Classificador pode ter
uma matriz da perda, que pode ser usada para gjustar a distribuic¢éo de probabilidade.

Pode-se executar 0 Classificador de Tabela de Decisdo a partir do Tool Manager
devendo ser selecionada a opgéo Decision Table no campo Inducer da janela mostrada na
Figuras.

ApOs selecionar 0 modo, 0 usué&rio deve clicar em Go! para chamar o indutor
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utilizando os valores padréo para as opgdes. Se o0 usuario ndo tiver idéia de qual atributo
mapear em qual eixo, ele pode clicar em Suggest para que 0 mapeamento sga feito
automaticamente. Para ter acesso as opcOes avancadas, deve-se clicar em Further Inducer
Options parater acesso & uma caixa de dialogo semelhante a Figura 9.

|| Ciaselfer optioE for ol
Inducern Oplionz
ho ez Cinesiflor & Error
Iniclucer: ealzlan Tokle
Error Ealimation: Holdouk
] Use Loss histrbe
0] Use Welghk: Il wE | Bwein is sl
_ Imducer Optiona _ EmerEstimation Gplions|
Doelslon Tokle Dptiens Haldout Optinns
| o _'.-I'.'.{':"..:.'::'\:_.

sl stre: Holciou ratioe | [IDeoaCaazE

- . [F=rE
Mamum atiributes; [E2 Tncam st | S

i e [ Bl st sml?
Mifs Weight perbirs: SEEE [ Snes: traitog sel usog s 2
2 Sugest using feature search | [ Cispley Confusian Matrt:?
[ Cisplay ROl Cuve?

2] Dispbny Lift Curve?

sl L skt () o 0ismele aallaes i

(] [ = [

Figura 9: Opc¢des Avancadas do Indutor de Tabela de Deciséao

As opcdes avancadas do Indutor de Tabela de Deciséo séo:

e Maximum size: permite ao usuério limitar o nimero de nos (0s nés correspondem aos
graficos tipo torta na visualizagdo). Esse recurso € bastante Gtil quando a base de
dados € muito grande, pois com alimitacéo, além dainducéo ser mais rapida, diminui
0 espaco de memoria necessario para 0 armazenamento, embora possa aumentar a
taxa de erro.

e Maximum Attributes. esta opcdo determina quantas colunas diferentes devem ser
examinadas. Este limite afeta somente colunas adicionadas pelo modo Suggest.
Colunas adicionadas manua mente ndo séo afetadas.

e Minimum Weight per Bin: este opcdo permite a0 usuario determinar o ndmero
minimo de elementos por conjunto discreto quando o indutor discretiza os atributos
continuos. Para reduzir o nimero de conjuntos discretos, deve-se aumentar o valor
desta opcéo.
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5.2.3. Classificador e Indutor de Evidéncia.

O Classificador de Evidéncia examina a probabilidade de ocorréncia de um resultado
especifico baseada em um atributo dado. O modelo por ele gerado € exibido pelo Evidence
Visualizer, que mostra gréficos ilustrando as diferentes probabilidades. O Evidence
Visualizer gjuda a entender aimportancia do valor de cada atributo para a classificacdo. Pode
ser utilizado para responder questfes do tipo “what if”.

Pode-se executar o classificador de Evidéncia a partir do Tool Manager, selecionando

aopcao Evidence no campo Inducer dajanelanaFigurab.

Ao clicar 0 botdo Further inducer options é exibida uma caixa de didlogo semelhante

aFigura 10.

g
= Classifier options for ‘ed iy

Inducer Options

hode: Classifier GOnky
Inducer: Evidence
Errat Estimatlon: Mone

[ Use Loss Matrl (Bl Ranti,

| B saiat s slirimies

Inducer O ptions

Evidence Options
I Laplace correcton

=

=L
F-Erdsih ta T T

holira wesicaht peer b |15 1 auo

[ Autarmatic column salection [SLCMT)
[E nagieunrds $5LISERT

(=] Eoost (no vizl

ko Error Estimation Options

L0

| Reset

Zancel

Help

Figura 10: Opg¢des do Indutor de Evidéncia

As opgoes para esse indutor sdo as seguintes:

e Laplace Correction: caso esta opcéo ndo esteja habilitada, quando o usuério
seleciona dois ou mais atributos no painel da esquerda, o grafico de proporgéo
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exibido pelo Evidence Visualizer no painel da direitando vai refletir exatamente a
verdadeira proporcéo dos dados originais, apesar de ser uma boa estimativa.

Min weight per bin: o indutor de evidéncia discretiza todos os atributos continuos.
Esta opcdo permite que o usuario defina 0 nUmero minimo de instancias por
intervalo. Neste caso, a discretizacdo € por freqliéncia. A opcdo auto habilita o
algoritmo a definir automaticamente este ndimero baseado no tamanho do
conjunto de dados. Quanto maior 0 tamanho, maior serd 0 nimero minimo de
registros em cadaintervalo, e menor sera alargura dos interval os.

Automatic column selection: esta opcdo permite que o indutor escolha
automaticamente os atributos mais importantes. Apesar deste processo gastar
muito tempo, € importante para eliminar atributos altamente correlacionados que
poderiam diminuir a precisdo do classificador. A selecdo automatica de colunas
busca pelo melhor subconjunto de atributos.

Boost: esta opcdo faz o indutor utilizar um algoritmo que busca dentre diversas
combinacBes de classificadores aquela que apresenta a maxima precisdo. Quando
esta opcao € habilitada, a classificacdo ficamuito lenta.

Use Loss Matrix: permite que a matriz de perda sga editada. Para editala,
pressione o botdo Edit Matrix. A matriz de perda é usada para garantir que um dos
valores da classe sgja predito corretamente, embora possa aumentar 0 erro nos
outros valores.

Apbs todas as configuragbes serem feitas, ao clicar no botdo Go! o indutor é
executado e a janela do Evidence Visualizer, semelhante a Figura 11, € mostrada

automati camente.

Q{'M&Sﬁ Aeence Visila ﬁ.é‘.s";.;%;m._.... —

Fle  Wiew  Nominal Order

e

5> petal width= 0.75-1.65
weight =32

iris type

ATTRIBUTES
petal width
petal length
sepal length
sepal width

Detal| Slider

=
Rotx Roty | Dolly J % Welght Threshold

Figura 11: Evidence Visualizer

Mais detal hes sobre esse visualizador podem ser obtidos em [Oliveira 98].
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5.3.Column Importance

A ferramenta Column Importance determina qudo importantes os atributos sdo para
determinar o valor do atributo meta.

Esta ferramenta conta ainda com um modo avancado que permite ao usuério entre
outras coisas, determinar quais outros atributos sdo importantes dado que o usuario
selecionou explicitamente um atributo.

Essa ferramenta pode ser executada pelo Tool Manager na guia correspondente a
Figura 12.

. Data Destirjation
Viz Tools y Mining Tools \< Data File \

3

# Columns to Find:

Discrete Label: ‘ ap I

Cluster

Classify

‘ 50! I ‘ Advanced Mode...l

Regress

Figura 12: Column Importance

Esta ferramenta pode ser executada no modo simples, determinado-se 0 nimero de
colunas, ou atributos, a serem encontradas, escolhendo um atributo discreto e clicando no

bot&o Go!.

Para utilizar o modo avancado uma caixa de didlogo semelhante a Figura 13 deve ser
usada. Nesta caixa de didlogo aparecem duas listas, a da esquerda com todos os atributos
disponivels, e a da direita que contém os atributos escolhidos como importantes (pode ser
usada pelo usuario ou pelo agoritmo Column Importance).
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Figura 13: Opgdes avancgadas do utilitario Column Importance

No modo avancado, o utilitéario pode ser executado de duas formas. encontrar novos
atributos importantes ou fazer um “ranking” dos atributos disponiveis.

Encontrar atributos importantes. paraisso, 0 usuério deve selecionar acaixa ...find
n additional important attributes. Se o botdo Go! for pressionado sem que outras
mudancas sejam feitas, o algoritmo trabalhard como se estivesse no Smple mode,
procurando o numero especificado de atributos importantes e movendo-os para a
lista da direita automaticamente. Para cada atributo, a pureza acumulada é

exibida

E possivel também mover atributos da lista da esquerda para a da direita, neste
caso 0 usuério predetermina alguns atributos que considera importantes e deixa o
algoritmo encontrar outros. Apos clicar em Go! sera exibida a pureza acumulada
de cada atributo. Uma pureza acumulada igual a 100 significa que utilizando os
atributos selecionados, é possivel determinar perfeitamente os diferentes valores
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do atributo meta.

e ‘“ranking” dos atributos disponiveis. Neste modo, a ferramenta permite ao usuario
verificar 0 aumento da pureza que ocorria com a adicdo de outros atributos alista
de atributos importantes. Ao pressionar o botdo Go! € exibido para cada atributo
da lista da esquerda, o valor do aumento da pureza que este atributo promoveria
caso fosse movido para a lista de atributos importantes (lista da direita). Também
€ exibida nalista da direita a pureza acumul ada.

Para utilizar esta opcdo da ferramenta, 0 usuario deve selecionar a caixa
...compute improved purity for left columns, cumulative purity for right columns.

5.4.Gerador de Clusters

O Gerador de Clusters do MineSet™ particiona os dados em grupos semelhantes
(também chamados de clusters). MineSet™ pode sugerir a segmentacdo de um atributo em
um ndmero qualquer de grupos distintos. Uma vez utilizada esta ferramenta, € possivel ver os
resultados através da ferramenta de visualizagdo Cluster Visualizer ou aplicar o modelo de
segmentacdo aos dados. E possivel também visualizar os resultados no Scatter Visualizer.

Um modelo é gerado e armazenado em um conjunto de registros protétipos, um por
cluster. Eles representam uma média ponderada de todos os dados no cluster e € conhecido
como Centro do Cluster ou Centréide. Ao contrario dos registros das bases de dados comuns,
os Centros de Cluster mantém uma distribuicdo para cada coluna.

MineSet™ usa um algoritmo combinatorial baseado no método k-means. O agoritmo
cria clusters agrupando registros semelhantes com o objetivo de maximizar a similaridade
desses registros em cada grupo. MineSet™ prove dois métodos de geracdo de cluster: simples
e interativo.

O utilitério pode ser executado a partir do Tool Manager no painel Data Destination
como pode ser visto na Figura 14.

Data Destination

Viz Tools y Mining Tools \( Data File \
Method: | Single k-heans

Mumber of clusters:

Figura 14: Gerador de cluster

O utilitario pode ser executado de duas maneiras, Sngle k-Means ou Iterative k-
17



Means, bastando selecionar a op¢éo no campo Method.

O método Sngle k_Means é aforma mais simples de geracéo de cluster no MineSet™
. O usuério especifica o nimero desgjado de clusters, e o algoritmo tenta agrupar os registros.

O agoritmo trabal ha da seguinte forma:

1
2.
3.

O usuério deve especificar o nUmero de clusters;
Os centros dos clusters sdo inicializados em posi¢oes a eatorias,

Cada registro € agrupado ao cluster cujo o centro estd mais proximo. Entdo os
centros sdo recal culados baseados nos novos registros existentes em cada cluster;

Se existe algum registro que estd mais proximo do centro de um cluster diferente,
entdo esse registro € movido para este outro cluster. Os centros sdo recal culados
bascados nos novos  registros  existentes em  cada  cluster.
Este passo é repetido até que nenhuma melhoria possa ser feita. O nimero default
de interaces desse passo € 20.

Para utilizar o método Iterative k-Means o usu&rio deve especificar trés valores:
nimero minimo de clusters, nimero méaximo de clusters e o ponto de escolha (Choice point).

O numero final de clusters sera proximo do valor da soma do minimo com o nimero
maximo clusters multiplicado pelo valor do Choice point. Assim, o método Iterative k-
Means ndo requer a especificacdo do nimero exato de clusters.

O agoritmo trabal ha da seguinte forma:

1

Executa o algoritmo single k-means com 0 numero minimo de clusters para
formar os clustersiniciais;

Encontra o cluster com a maior dispersdo e o divide ao meio. Cria dois novos
clusters com a metade dos registros do cluster origina cada um. Recalcula os
centros desses dois novos clusters baseados nos novos dados;

Se existe algum registro que estd mais proximo do centro de um cluster diferente,
esse registro é movido para este cluster diferente. Os centros sdo recalculados
baseados nos novos registros existentes em cada cluster. Este passo € repetido até
gue nenhuma melhoria possa ser feita (idem ao passo 4 do single k-means).

Os passos 2 e 3 sdo repetidos até que 0 nimero maximo de clusters sgja atingido.

Uma vez utilizada esta ferramenta, € possivel ver os resultados através da ferramenta
de visualizacdo Cluster Visualizer ou aplicar o modelo de segmentacdo aos dados. E possivel
também visualizar os resultados no Scatter Visualizer.

5.7.

Classificador e Gerador de Arvore de Regresséo

O Gerador de Arvore de Regressio prediz atributos continuos da mesma forma que os
Classificadores de Arvores de Decisdo e Opcao predizem atributos discretos. Enquanto que
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um classificador prediz um evento, um regressor prediz um valor numérico especifico.

O Indutor de Arvore de Regressio constréi um modelo de Arvore de Regressdo. Este

model o pode ser visualizado e analisado através da ferramenta Tree Visualizer.

Quando um regressor € gerado, MineSet™ também gera a visualizacdo. Esta

visualizagdo ajuda o0 usuério a entender como a regressor faz a predicéo.

Uma érvore de regressao pode ser vistana Figura 15.

Figura 15: Arvore de regressio

Para acessar 0 Regressor de Arvore de Deciso, a guia Regress do Tool Manager

deve ser selecionada, como mostraa Figura 16.

Data Destination

Viz Tools y Mining Tools \< Data File \

Mode: | Regressor & Error = I

Inducer: Regression Tree =

Continuous Label: | oP I

Further inducer options.‘.l | Gio! I

Figura 16: Gerador de Arvore de Regressao

Cluster

Classify

Regress

Col. Imp.

Para executar o indutor de érvore de regresséo, deve haver pelo menos um atributo
continuo na base da dados, que serd o valor a ser predito. No menu Continuous Label deve
ser escolhido o atributo continuo que serd predito pelo regressor, se ndo houver atributo

continuo, No Continuous Label é exibido, e o botdo Go! fica desabilitado.

Ao clicar o botdo Further inducer options... uma caixa de didogo semelhante a da
Figura 17 serd apresentada, onde 0 usuario pode editar as opgdes avancadas dessa ferramenta.
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Essas opcdes sdo semelhantes as do Indutor de Arvore de Decisdo, que ja foram detalhadas
na pagina 8.
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Figura 17: Opcbes avancadas do Regressor de Arvore de Regresséo

58. ACPro

O agoritmo AutoClass Pro € um plugin API baseado nos agoritmos AutoClass e it

Shob, e foi desenvolvido pela empresa privada baxter-97. Esse algoritmo também esta
disponivel no software Mineset™.

ACPro tem como objetivo agrupar varios registros em clusters. Os exemplos possuem
determinadas probabilidades de pertencer aos clusters encontrados. O ACPro entdo procura

um conjunto de classes que sejam altamente provaveis com os dados, nimero de clusters e os
model os especificados.

Para acessar a ferramenta ACPro, a guia ACPro deve ser selecionada, como mostra a
Figura 18.

No Mineset™ vers3o 2.6 estéo disponiveis dois métodos distintos de clustering, que
devem ser escolhidos no campo Method:

e Método Manual: Nesse método o usuario define apenas o nimero de clusters desgjado,
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e Método Automatic: Nesse método o usuario define 2 parametros, sendo um limite

inferior e um limite superior de clusters.

Apbés a execucdo de um desses métodos, 0s clusters encontrados podem ser
visualizados automaticamente na ferramenta Cluster Visualizer. Um exemplo dessa
ferramenta pode ser visto na Figura 19. A ordem em que os atributos séo mostrados no
Cluster Vizualizer € significante, por default, os atributos sdo mostrados na ordem de
importancia para a discriminacdo entre os clusters. A ordem de importancia dos atributos em

cada um dos clusters identificados pode ser diferente.

Data Destination

¥iz Tools Mining Tools \< Data File \

Method:

Mum. of clusters range:

Cluster

1688

Advanced options.., I

Classify

Regress

Figura 18: Utilitario ACPro

Col. Imp.
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Figura 19: Cluster Visualizer

5.9. Discretizador Automatico

O Discretizador Automatico agrupa dados numéricos pouco espacados em categorias
discretas. Alguns algoritmos de Data Mining, tais como Indutor de Arvore de Decisfo,
precisam de atributos discretos; o mesmo pode ocorrer com algumas ferramentas de
visualizagdo.

Para chamar o Discretizador Automatico, deve-se clicar no botdo Bin Columns no
painel Data Transformations do Tool Manager como mostra a Figura 20. Assim uma caixa
de didlogo semelhante a Figura 21 sera apresentada. Existem dois modos de utilizacdo do
Discretizador Automatico: Specifying Thresholds ou Automatically Computed Thresholds.

Na primeira forma de utilizagdo, o usuério pode escolher uma entre duas formas de
especificar os limites dos conjuntos discretos. Em Use custom thresholds o usuério deve
especificar cada faixa de valores que formardo os conjuntos discretos, por exemplo, se a
entrada for 18, 30, 50, 60 os conjuntos criados corresponderdo aos intervalos -18, 18-30, 30-
50, 50-60, 60+. Em Use evenly spaced thresholds o usuério especifica conjuntos discretos
igualmente espacados. Se 0 usu&rio especificar, por exemplo, 0s seguintes valores. Range
start: 4, Range end: 49, Bin size: 9, os conjuntos criados corresponderdo aos intervalos -4, 4-
13, 13-22, 22-31, 31-40, 40-49, 49+,
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Figura 21: Utilitario Bin Columns
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Caso a forma de utilizacdo selecionada sgja Automatically Computed Thresholds o
MineSet™ sugere os conjuntos discretos. A primeira escolha a ser feita € entre Automatically
choose number of binsou Group into: __ bins. Caso o usuério desegjar especificar o nimero
de grupos discretos, este numero dever ser especificado no campo Group into:, caso
contrario o MineSet™ vai procurar 0 melhor nimero de grupos. Neste caso, deve ser
selecionado um dos seguintes métodos de discretizacdo no campo Use approach:

e Automatic: os limites sdo escolhidos de modo que a distribui¢cdo dos dados dentro
de diferentes conjuntos discretos sgja a mais diferente possivel. Este método
continua a criar limites que dividem os intervalos até que nenhum intervalo
adicional sgja significante. No campo Min weight per bin deve ser especificado o
menor peso para cada conjunto discreto, o que se refere ab nimero minimo de
instdncias, uma vez que o padrdo é cada instancia ter peso unitério. E possivel
deixar o MineSet™ definir este valor automaticamente, para isso, 0 check box
Auto deve ser selecionado.

e Uniform Range: os intervalos sdo criados com tamanho uniforme, ou sga, 0
intervalo de variacdo de todos os valores é dividido em subconjuntos de mesmo
tamanho.

e Uniform Weight: os intervalos sdo criados com peso uniforme. Deve ser
especificado um peso, caso contrério 0 peso assumido sera unitario. Neste caso, 0s
conjuntos discretos terdo, aproximadamente, 0 mesmo nimero de instancias.

6. Consideragdes Finais

Na Ultima década, houve um grande crescimento da capacidade de gerar e colecionar
dados. A transformagdo desses grandes volumes de dados em conhecimento se transformou
impraticavel. Isso tem direcionado vérias pesquisas para 0 estudo do processo de
transformacdo desses dados em conhecimento. Como forma de solucionar esse problema, a
Extragdo de Conhecimento em Bases de Dados desponta como uma tecnologia capaz de
cooperar amplamente na busca do conhecimento embutido nos dados.

Vé&ias ferramentas tem sido utilizadas para apoiar as etapas do processo KDD. A
ferramenta MineSet™ possui vérios algoritmos de AM e Estatisticos implementados além de
ferramentas gréficas para visualizagdo que apoia principa mente a etapa de DM.

Este relatorio técnico visou dar ao usuario uma nogdo de como utilizar as ferramentas
de DM embutidas no software, aém de uma visdo geral da utilidade do MineSet™. Neste
trabalho foram descritas as ferramentas de classificagdo: Gerador de Regras de Associagéo,
Classificadores e Indutores de Arvore de Decisio e Opgao, de Tabelas de Decisio, e de
Evidéncia. Foram descritas também as ferramentas: Classificador e Gerador de Arvore de
Regressdo, Gerador de Clusters, ACPro (AutoClass Pro), Discretizador Automatico e
Column Importance.
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