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RESUMO

ROSAS, Daniel Henrique P. Aplicacdo de Técnicas de Visualizacdo de Informacgdes em
uma Ferramenta de Descoberta de Conhecimento. 2013. 98f. Dissertacdo (Mestrado em

Engenharia de Producéo) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Ponta Grossa, 2013.

Ferramentas de descoberta de conhecimento que usam a mineracdo de dados para extracdo de
informacGes geram relatorios que séo analisados e podem servir de base para a tomada de
decisdo. Mas, a percepcdo do conhecimento obtido pode ser comprometida caso 0s resultados
fornecidos pelas ferramentas utilizem termos técnicos, linguagem de maquina ou o formato de
exibicdo das informacdes seja inteligivel. Por isso, técnicas que utilizam recursos graficos
para expor informacgdes passam a ser importantes na descoberta de conhecimento podendo ser
aplicadas aos resultados de modo a facilitar a compreensdo da informacdo exposta. Este
trabalho correlaciona o conhecimento fornecido pelas técnicas de mineracdo de dados com as
caracteristicas graficas das técnicas de visualizacdo de informacgdes de modo que auxiliem na
compreensdo dos resultados fornecidos pelas ferramentas de descoberta de conhecimento.
Apresenta também as tecnicas de visualizacdo de informagdes mais apropriadas para
transmitir o conhecimento obtido além de exibir os prototipos das representacdes graficas dos
resultados gerados por técnicas e algoritmos de mineracdo da ferramenta Weka. A aplicacédo
de recursos visuais visa simplificar a interpretacdo do conhecimento extraido e fortalecer a

base de informacdes para tomada de decisdo das organizacdes.

Palavras-chave: Visualizacdo de Informacfes. Mineracdo de Dados. Sistemas de

Informacéo.



ABSTRACT

ROSAS, Daniel Henrique P. Application of Information Visualization Techniques in a
Knowledge Discovery Tool. 2013. 98p. Dissertation (Master in Production Engineering) —
Federal Technological University of Parana. Ponta Grossa, 2013.

Tools for knowledge discovery using data mining to extract information generate reports that
are reviewed and may serve as a basis for decision making. But the perception of knowledge
gained can be compromised if the results provided by the tools using technical terms, machine
language or the display format of the information to be intelligible. Therefore, techniques that
use information to display graphics resources become important in knowledge discovery can
be applied to the results in order to facilitate the understanding of the information displayed.
This work correlates the knowledge provided by the techniques of data mining with graphic
features of information visualization techniques in order to assist in the understanding of the
results provided by the tools of knowledge discovery. It also presents information
visualization techniques most appropriate to convey the knowledge gained in addition to
displaying prototypes of graphical representations of the results generated by techniques and
algorithms mining tool Weka. The use of visuals to simplify the interpretation of the extracted

knowledge and strengthen the information base for decision-making organizations.

Keywords: Information Visualization. Data Mining. Information Systems.
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1 INTRODUCAO

O grande volume de dados gerados pelas organizagdes em suas relagdes internas e
externas impossibilita a analise manual. Para resolver esta dificuldade as empresas usam
sistemas de gestdo de informagOes que capturam o0s registros e extraem informacgdes que
descrevem a situacdo da empresa ou de seus concorrentes.

Segundo Hoffmann; Oliveira; Zeferino (2012), os sistemas de informacgdo s&o
introduzidos para melhorar o processo de informacgéo dentro da organizacdo, dando suporte
aos gerentes na tomada de decisdo e orientar as atividades da empresa. Quando sdo usados na
gestdo operacional, por exemplo, estdo relacionados com as informacg6es de producdo, como
volume e custo, além de investimentos para atender ao crescimento do mercado e acompanhar
as tendéncias em tecnologia e informagéo. Entretanto, sistemas tradicionais de gerenciamento
apenas relinem os registros num sé ambiente e ndo possibilitam a construcdo de estratégias
para a organizagao.

A fim de explorar estes registros na identificacdo de informacéo Util, outros tipos de
ferramentas de gestdo estdo sendo criadas. Ferramentas como Weka que exploram grandes
concentracdes de dados em busca de padrbes, tendéncias, problemas ou caracteristicas de um
determinado setor da empresa ou do ambiente mercadoldgico utilizando algoritmos de
mineracdo de dados.

Mineracdo de dados é uma das etapas de um processo maior conhecido como
Descoberta de Conhecimentos em Banco de Dados ou em inglés KDD (Knowledge Discovery
in Databases) que inclui as tarefas de selecéo, preparacédo e exploracdo das informacdes e por
fim a analise e interpretacdo dos resultados obtidos em busca de assimilar o conhecimento
extraido no processo (GALVAO; MARIN, 2009).

A etapa de andlise e interpretacdo dos resultados da mineracdo de dados pode se
apresentar como um obstaculo a completa utilizacdo do processo de descoberta de informacéo
por exigir do usuario o dominio das informac6es e a compreensdo do conhecimento extraido.
Desta forma, um usuério que néo esteja diretamente ligado aos registros coletados para serem
minerados podera ter problemas para entender as informagfes encontradas e os resultados
gerados pelo processo.

Para facilitar o entendimento dos resultados obtidos pelos algoritmos de mineragdo

de dados, pode-se incorporar um conjunto de recursos graficos os quais representem
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visualmente os resultados com o objetivo de explorar com alto desempenho o conhecimento,
utilizando da capacidade perceptiva do usuario, facilitando a compreensédo e a interpretacao
das informacdes apresentadas, na busca de novos conhecimentos (ALEXANDRE;
TAVARES, 2007).

O objetivo principal da visualizacdo de informacfes é facilitar a compreensdo de
conjuntos de informagdes que, a primeira vista, sdo volumosos ou ndo sao facilmente
compreendidos, tornando as informacfes que séo relevantes objetos mais naturais, mais
semelhantes a outros que ja sdo conhecidos e criando metaforas que possam realizar essas
aproximacdes da melhor maneira possivel. Assim, a area de Visualizacdo de Informacdes é
capaz de unir os dois maiores sistemas de processamento de informag6es conhecidos: a mente
humana e o computador (RAUTER; BENATO, 2006).

Na préatica, o gerenciamento e a tomada de decisdo tornam-se mais seguros e
confiaveis quando as informacdes necessarias sdo entendidas de forma correta e facilitada.

Este trabalho tem a finalidade de estabelecer uma correlagdo entre os formatos de
apresentacdo do conhecimento extraido por meio de técnicas de mineracdo de dados com as
estruturas de apresentacdo das técnicas de visualizacdo de informacdes de tal maneira que
aperfeicoe o entendimento de padrdes, tendéncias ou regras nos resultados gerados pelos
algoritmos da ferramenta de descoberta de conhecimento Weka.

O resultado deste trabalho é um subproduto de auxilio para o projeto do Grupo de
Pesquisa em Sistemas de Informacdo da Universidade Tecnologica Federal do Parana - GPSI
(2013), que esta desenvolvendo um framework na area de formacéo de preco de venda, tendo
em um dos mddulos que o compde a descoberta de padrdes usando a ferramenta Weka. Como
o framework sera usado por usuarios leigos em informatica, necessita-se de proporcionar a ele

uma forma facil de interpretar o conhecimento gerado.

1.1 JUSTIFICATIVA

A descoberta de informacdo por meio de ferramentas de mineracdo de dados tem se
tornado um investimento necessario nas organizacdes, isto ocorre pelo nimero de registros
que as relacbGes organizacionais produzem a todo momento. Estes registros podem conter

informacdes relevantes que podem apontar oportunidades de negdcio como tendéncias no
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comportamento dos clientes, o0 modo operante dos fornecedores e concorrentes, abrindo
espaco para novos investimentos, renegociagdes, metas de producdo e geracdo de novos
produtos ou Servigos.

Por este motivo, cada vez mais ferramentas que tratam grandes conjuntos de dados
visando a extracdo de informag6es sdo colocadas no mercado. Quando se trata de apresentar
informacOes armazenadas em bases de dados, deve-se pensar no uso dos recursos
computacionais para enriquecer a interpretacdo de informacgdes por parte dos usuarios.

Uma das principais consideracdes a ser feita no processo de tomada de decisédo é a
disseminagdo das informagdes que fundamentam tal decisdo, de tal forma que todos
conhegcam e tomem para si 0S mesmos objetivos. A transmissdo destas informacdes precisa
ser de facil absorcéo e compreensédo e uma forma de fazé-lo é utilizando recursos visuais que
sejam familiares aos observadores.

A determinacdo de qual técnica sera empregada é certamente dependente do tipo de
informacao que esté sendo tratada, das caracteristicas da técnica e das tarefas que podem ser
realizadas pelo usuario. Além disto, é cada vez mais necessaria a integracdo com sistemas de
mineracdo de dados, ja que a busca por facilitar o entendimento das informacGes passa pelo
reconhecimento de padrfes, estruturas e outros relacionamentos ocultos (FREITAS et al,
2001).

Procurando colaborar na descoberta de conhecimento no framework criado pelo
Grupo de Pesquisa da UTFPR (GPSI, 2013) e observando o formato atual dos resultados da
ferramenta de gestdo da informacdo por meio da mineracdo de dados Weka, reunindo
conceitos de representacdo visual de informacGes surgiu a seguinte questdo: quais técnicas de
visualizacdo de informacBes podem melhorar a apresentacdo do conhecimento obtido pelos

algoritmos de mineracdo de dados da ferramenta de gestdo Weka?

1.2 OBJETIVOS

Visando estabelecer uma combinacdo de representacdo visual de informacdes entre
as técnicas de visualizacdo de informacBes com as técnicas de mineracdo de dados, 0s

objetivos estdo assim tragados.
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1.2.1 Objetivo Geral

Correlacionar e aplicar as técnicas de visualizacdo com as de mineracdo usando

como base os resultados obtidos pela ferramenta de descoberta de conhecimento Weka.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:
e Identificar os modelos de conhecimento gerados pelas técnicas de mineracédo de dados.
e Levantar os modelos de conhecimento e a carga de informacgdes apresentados por cada
técnica de visualizagéo de informagao.
e Caracterizar os elementos visuais das técnicas de visualizacdo adequadas.
e Propor protétipos usando técnicas de visualizagdo para a representagdo do

conhecimento obtido pela ferramenta Weka.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta divido em cinco capitulos. O capitulo 2 aborda a revisdo da
literatura sobre os assuntos relacionados ao tema, sendo conceitos de sistemas de informacéo,
mineracdo de dados e visualizacdo de informacBes. O capitulo 3 relata a classificacdo da
pesquisa e a descricdo da metodologia seguida para o desenvolvimento do trabalho. O
capitulo 4 mostra os resultados da analise das caracteristicas das técnicas de mineracdo e de
visualizacdo e da correlacdo entre ambas. Por fim, o capitulo 5, apresenta a conclusdo desta

pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresentara a revisdo de literatura realizada para o desenvolvimento
deste trabalho. A secdo 2.1 relata sobre a importéncia do uso dos Sistemas de Informacéo e
Mineracdo de Dados e das técnicas e ferramentas de mineracdo de dados. A sec¢do 2.2 aborda
sobre a Representacdo Visual de informagdes, apresentando as técnicas de visualizagdo mais
conhecidas. Na se¢do 2.3 estdo os trabalhos que serviram de base para o desenvolvimento

desta dissertagéo.

2.1 SISTEMAS DE INFORMACAO

Nos ultimos anos, tém-se verificado um crescimento exponencial na quantidade de
informacGes produzidas e disponibilizadas aos usuarios nos mais diversificados dominios de
aplicacdo, gerando um grande volume de informacbes de diversas origens e formatos
(VALIATI, 2008).

A informacéo influencia o cotidiano das pessoas, nas organizacgdes essa influéncia é
mais determinante, pois atinge o gerenciamento de processos, 0 comportamento de setores e
pessoal, que por sua vez traz efeitos para a tomada de decisdo (GOUVEIA; RANITO, 2004).
Ter informacao passou a ser um dos recursos mais importantes para as organizacoes, pois ela
garante ndo somente o cumprimento de metas, mas também um posicionamento estratégico
favoravel perante seus concorrentes.

Independente da sua natureza, toda organizacdo precisa se abastecer de informacGes
para poder fundamentar e seguir com suas atividades, com isso ha a necessidade de dedicar
maiores esforcos visando construir uma infraestrutura que permita o recolhimento,
armazenamento, tratamento, representacdo e distribuicdo adequada destas informacbes. Os
prejuizos advindos de decisGes baseadas em informacBes ndo absolutamente entendidas
podem resultar em perda irreparaveis, e, caracteristicas como precisdo, coeréncia e facilidade
de compreensdo da informacdo passam a ser indispensaveis para a sobrevivéncia das
empresas (GOUVEIA; RANITO, 2004).
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Uma informag&o de qualidade trds consigo aspectos importantes como objetividade,
confiabilidade, relevancia e interpretabilidade. Essas caracteristicas somadas classificam a
informacdo como valida, ativa e de fato pode ser utilizada pelo usuario ou organizacdo. No
entanto, ter posse de informacdo que contenha todos estes predicados ndo esta ao alcance de
muitas organizacdes, ou por consequéncia do volume de dados que sdo armazenadas sem 0
adequado cuidado ou pela falta de preparo das organizacbes em explorar esses dados
(NEVES, 2006).

A busca de padrdes, tendéncias, problemas ou caracteristicas de um determinado
setor da empresa ou do ambiente mercadolégico motivou a criacdo de ferramentas que
explorassem concentragfes de informagdes a fim de auxiliar na identificacdo de conhecimento
atil que possa estar contida nelas. A obtencdo das informacGes, de maneira agil e adequada
pode ser conseguida com a implementacdo de um Sistema de Informacgdes (SI), um
instrumento administrativo muito importante para a otimiza¢cdo da comunicacdo e 0 processo
decisorio em uma empresa (FARIA; LAUDELINO; DOMINGUES, 2006).

Dentro das organizagdes um Sistema de Informacgdo tem por objetivo orientar a
tomada de decisdo, além de garantir informacdes seguras e protegidas e permitir a sua
disponibilidade para demais componentes da organizacdo. A eficiéncia de um Sl é aferida
pela forma como cumpre os objetivos definidos e a capacidade de fornecer dados e
informacdo a organizacdo em tempo e custo adequado (GOUVEIA; RANITO, 2004). O
aumento na participacdo de mercado, reducdo de custos de producdo, desenvolvimento de
novos produtos sdo resultados que somente sdo alcancados se o Sl adotado for projetado de
acordo com as estratégias da organizacdo (REZENDE; ABREU, 2000).

Os Sistemas de Informacdo evoluiram de forma extraordinaria, sendo visivelmente
percebidos nas inddstrias e nos ambiente empresariais em geral através dos diversos softwares
utilizados para o controle e gerenciamento das atividades internas e externas (FONSECA;
GARCIA, 2007).

Como principais caracteristicas de um Sistema de Informacdo eficiente podem ser
destacados as seguintes (REZENDE; ABREU, 2000):

a) Seguranca ao trabalhar com grandes volumes de dados.
b) Melhoria da qualidade.

c) Aumento da produtividade e rentabilidade.

d) Vantagem competitiva.

e) Aperfeicoamento de tecnologias e procedimentos técnicos.
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f) Ampla abrangéncia e dinamicidade.
g) Controle de processamento complexos.

O objetivo da elaboragdo de um Sistema de Informacdo é de criar um cenario de
informacdes confiaveis. Desta forma, um bom sistema garante informacdes disponiveis, de
qualidade e Uteis para tomada de decisdo. Mas para que essas caracteristicas ocorram é
preciso que o conhecimento de Sistemas de Informagéo envolva (BATISTA, 2006):

a) Dominio das tecnologias da informacao.
b) Compreensao do relacionamento da organizacdo com seus funcionarios e parceiros.
c) Capacidade de solucionar problemas.

Um Sistema de Informacdo possui trés atividades basicas: a entrada (input), que
envolve a captacdo ou coleta de fontes de dados brutos dentro da organizagdo ou em seu
ambiente externo; o processamento, que envolve a converséo dessa entrada bruta em uma
forma mais util e apropriada; e a saida (output), que permite a transferéncia da informacao
processada as pessoas ou atividades que a usardo (MARTINS JUNIOR et al., 2012).

As tecnologias desenvolvidas para coleta, armazenamento e apresentacdo de
informacGes vém evoluindo e disponibilizando técnicas, métodos e ferramentas
computacionais automatizadas, capazes de auxiliar na extracdo e exibicdo de conhecimento
atil contido em grandes volumes de informacOes, dentre essas tecnologias vém ganhando
destaque os Sistemas de Mineracdo de Dados, cuja utilizacdo representa oportunidades de
acOes estratégias em marketing, producdo e inovacdo, dentro do mercado onde as
organizagOes estdo inseridas ou avancar em novos mercados (BURNHAM et al., 2005;
PENTEADO; CARVALHO, 2009).

Estes sistemas sdo explicados na préxima subsecao.

2.1.1 Sistemas de Mineracao de Dados

O crescimento do volume de registros tem gerado uma urgente necessidade de novas
técnicas e ferramentas capazes de transformar, de forma inteligente e automatica, terabytes de
registros em informacdes significativas e em conhecimento. Essas informacgdes de grande
valia para o planejamento, gestdo e tomadas de decisdo, estdo, na verdade, implicitas e/ou

escondidas sob uma montanha de registros e ndo podem ser descobertas ou, no minimo,
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facilmente identificadas utilizando-se sistemas convencionais de gerenciamento de banco de
dados (SFERRA; CORREA, 2003).

Os registros gerados pelas organizacdes de médio e grande porte superam a
capacidade humana de interpretar, analisar e compreender tanta informacgdo. Por isso, sdo
necessarios novos sistemas capazes de analisar automaticamente o volume de registros
produzidos, fornecendo 0 conhecimento para auxiliar nos processos decisorios.
Consequentemente, as grandes empresas estdo comecando a explorar as possibilidades
oferecidas pelas diversas técnicas e ferramentas atualmente disponiveis para aprimorar o
processo de tomada de decisdo (BARBOSA; MACHADO, 2007).

Surgem, entdo, as ferramentas e técnicas de Mineracdo de Dados, que estdo sendo
cada vez mais empregadas em organizacOes, pois oferecem de forma rapida e automatizada
uma alternativa para a geracdo de informagdes e producdo do conhecimento, identificando
aspectos relevantes que possam ser utilizados em nivel estratégico como apoio ao processo de
tomada de decisdo (SCHUCH et al., 2010).

Para Rodrigues Filho (2001), Mineracdo de Dados € um sistema usado para revelar
informacao estratégica escondida em grandes massas de registros. Ela é utilizada em diversas
areas, como andlise de riscos, marketing direcionado, controle de qualidade, andlise de
registros cientificos, entre outros.

De modo geral, primeiramente é feita a escolha das fontes de registros a serem
utilizadas e a definicdo dos objetivos. Uma parcela desses registros € selecionada, pré-
processada e submetida a métodos de exploracdo contendo algoritmo especificos de
mineracdo e ferramentas adequadas com o objetivo de encontrar padrGes ou modelos que
representem o conhecimento obtido. Depois de extraidos, os padrfes sdo pos-processados € 0
conhecimento adquirido € avaliado quanto a sua qualidade para determinar a viabilidade de
sua utilizacdo no apoio a algum processo de tomada de decisdo (YAMAGUCHI, 2010).

As funcdes da Mineracdo de Dados podem ser divididas em dois focos: preditivos e
descritivos. A predicdo, consiste em utilizar-se de um grupo de registros que reportam
caracteristicas conhecidas e, a partir dela, construir-se um modelo que podera ser utilizado
para prever as mesmas caracteristicas em novos casos ou situacdes. Ja a descri¢do, pode ser
vista como uma aproximacao sobre registros nos quais ndo ha uma caracteristica de interesse
e deseja-se ter somente uma ideia de como esses registros se agrupam segundo variaveis
especificadas (RODRIGUES FILHO, 2001).
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Para atingir seu objetivo, o Sistema de Mineragdo de Dados usa diversas técnicas

disponiveis para analise de registros em seu sentido mais amplo (RODRIGUES FILHO,

2001).

A escolha das técnicas de mineracdo de dados dependera da tarefa especifica a ser

executada e dos dados disponiveis para andlise, devendo-se levar em conta a natureza dos

registros disponiveis em termos de conteldo e a estrutura das relacGes entre 0s registros
(SCHUCH et al., 2010).

Conforme Castanheira (2008), o conhecimento descoberto durante a fase de

mineracdo de dados pode ser conduzido de acordo com seis técnicas:

a)

b)

d)

Classificacdo: caracteristicas sdo pré-definidas pelo usuario e o conjunto de
informacdes é analisado pelos algoritmos de mineracdo em busca de semelhancas as
descricOes de cada caracteristica (CARDOSO; MACHADO, 2008).

Clusterizacdo: registros sdo processados em busca de elementos de informacédo que
apresentem semelhancas. A diferenca para a classificacdo é que aqui ndo ha
caracteristicas pré-definidas, sdo os proprios algoritmos que classificam os elementos
em classes distintas (KEIM; WARD, 2002).

Associacdo: procura encontrar relacdes entre os atributos de um conjunto de registros
de tal forma que a presenca de alguns atributos implique na presenca de outros. O
objetivo com a geragdo de “regras de associacao” € encontrar padrdes e tendéncias em
conjuntos de informacgdes (CARDOSO; MACHADO, 2008; PERNOMIAN, 2008).
Predicdo: baseados em dados historicos, faz-se a projecdo do comportamento mais
provavel (RODRIGUES FILHO, 2001).

Padrbes sequenciais: um padrdo sequencial € uma expressao da forma <lIy,l2 ...1n>, em
que cada li € um conjunto de itens. A ordem em que estdo alinhados os conjuntos
reflete a cronologia com que aconteceram os fatos representados por eles. Encontrar
padrdes previsiveis em um periodo de tempo significa que um comportamento
particular em um dado momento pode ter como consequéncia outro comportamento ou
sequéncia de comportamentos dentro de um mesmo periodo de tempo (CARDOSO;
MACHADO, 2008).

Outliers: um banco de dados pode conter informacdes que ndo apresentam o
comportamento geral da maioria. Eles sdo denominados outliers (exce¢oes)
(CARDOSO; MACHADO, 2008).

Nas técnicas de mineracdo de dados sdo aplicados algoritmos especificos para

extracdo de padrOes e comportamentos dentro de um banco de dados. Algoritmos de
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mineracdo de dados sdo 0os mecanismos que exploram e criam os modelos de mineragdo para

definir padrdes e tendéncias. A partir destes modelos e padrdes sdo estabelecidos os

parametros de mineracdo para a extracdo de informacdes dos registros (SCHUCH et al.,

2010).

De acordo com Rodrigues Filho (2001), Schuch et al. (2010), Domingues (2004),

Roméo et al. (1999) e Mafra et al. (2008), os principais algoritmos de mineragdo de dados

sdo:

a)

b)

De classificacdo: os algoritmos mais comuns sdo 0s que geram arvores de decisdo. As
arvores de decisdo constréem uma estrutura de relacionamentos na forma de arvore
onde folhas representam classificacdes e ramos conjuncfes de caracteristicas que
levam as classificacdes. Um exemplo de algoritmo de classificacdo por arvores de
decisdo € o algoritmo J48; com este algoritmo cada ‘nd-pai’ da arvore representa uma
condicdo, envolvendo um atributo e um conjunto de valores. Enquanto os ‘nds-filho’,
correspondem as conclusdes que indicam a atribuicdo de um valor ou conjunto de
valores a um atributo do problema (RODRIGUES FILHO, 2001).

De clusterizacdo: esses algoritmos dividem os registros em grupos, baseados em
semelhancas encontradas pelos préprios algoritmos nos registros, explicitando
relacbes que ndo podem ser notadas antes. Um algoritmo de agrupamento é o K-
Means, o qual utiliza o conceito de centrdides como prot6tipos representativos dos
grupos, onde o centrdide representa o centro de um grupo, sendo calculado pela média
de todos os objetos do grupo. O objetivo deste algoritmo é encontrar a melhor divisao
de P dados em K grupos distintos entre si, de maneira que a semelhanca entre os dados
de um grupo e o seu respectivo centro, seja maior e minima se comparado com dados
dos outros grupos (MAFRA et al., 2008).

De associacdo: os algoritmos de regras de associacdo efetuam varreduras na base de
dados definindo indicacdes quanto a presenca de um conjunto de variaveis dependente
de outro conjunto distinto nos registros (SCHUCH et al, 2010). Um exemplo de
algoritmo de associacdo € o algoritmo Apriori que encontra todos 0s conjuntos de itens
frequentes contidos numa base de dados. Esse algoritmo gera um conjunto de k-
itemsets candidatos e entdo percorre a base de dados para determinar se 0S mesmos
sdo frequentes, identificando desse modo todos o0s k-itemsets frequentes
(DOMINGUES, 2004; ROMAO et al, 1999).
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d) De Predicdo, Padrdes sequenciais e Outliers: os algoritmos explicitados anteriormente
podem ser utilizados também para prever comportamentos, sequéncias e excessdes no
conjunto de dados.

Dentre as dificuldades enfrentadas no processo de mineracdo de dados esta a
manipulagdo de grandes volumes de dados. Entdo, para auxiliar nesta tarefa foram criadas
ferramentas operacionais que executam a exploracdo de dados de forma automatica e
fornecem o resultado (GOLDSCHMIDT; PASSO, 2005).

Essas ferramentas sdo utilizadas para prever tendéncias e comportamentos futuros,
permitindo aos tomadores de decisfes basearem-se em fatos histdricos e ndo em suposigdes.

A seguir sera feita uma breve apresentacdo das ferramentas para a mineragdo de
dados mais populares:

a) Clementine

E uma ferramenta de mineracio de dados que permite que se desenvolvam
rapidamente modelos preditivos utilizando conhecimento de negdcio e implante-os em
operacdes para melhorar a tomada de decisdo. Organizag¢fes utilizam o conhecimento
adquirido a partir de Clementine para manter clientes rentaveis, atrair novos clientes, detectar
fraudes, reduzir o risco e melhorar a prestacao de servicos (SPSS, 2007).

b) PolyAnalyst

E uma ferramenta multi-estratégia para descoberta de conhecimento em grandes
volumes de texto e dados estruturados. O sistema permite responder perguntas de negocios
diversificados, aprendendo a partir de dados historicos prever os resultados de situacGes
futuras. Usando uma interface simples de arrastar e soltar, pode-se facilmente desenvolver
diversos cenérios de analise de dados (MEGAPUTER, 2007).

c) Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka)

E um programa desenvolvido na Universidade de Waikato, na Nova Zelandia e seu
nome significa Ambiente para Analise do Conhecimento Waikato. O sistema €é escrito em
Java e distribuido sob os termos da GNU General Public License que Ihe classifica como de
distribuicdo gratuita. Rodando em qualquer plataforma, fornece uma interface uniforme em
todas as etapas de sua utilizacdo (WITTEN; FRANK, 2005).

Weka tem a finalidade de identificar a informacdo a partir de dados brutos. O
software trabalha com arquivos especificos e seu enfoque principal estda em ser um

classificador com os algoritmos de filtro. Porém, também inclui implementacéo de algoritmos
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para aprender com associacdo de regras, como também agrupar dados para 0s quais nenhum
valor de classe € especificado (MORAES; BASTOS; BITTENCOURT, 2002).

O Weka permite sua utilizagdo em quatro ambientes de exploragdo: Explorer,
Experimenter, Knowledge flow e Simple CLI. De acordo com Witten, Frank (2005) a maneira
mais facil de usar Weka ¢ através da interface grafica chamada de Explorer, por que da acesso
a todas as suas instalacoes, utilizando-se de menu e preenchimento de formulérios e se mostra
melhor para usuarios iniciantes.

d) IBM Intelligent Miner

O Intelligent Miner da suporte as tradicionais técnicas de mineracdo de dados, tais
como: andlise de agrupamentos, analise de afinidades, classificacdo, estimativa e previséao.
Adicionalmente, componentes de apresentacdo estdo disponiveis para possibilitar uma analise
visual dos resultados (GONCALVES et al., 2011).

e) WizRule

Criado pela empresa WizSoft, o0 WizRule foi desenvolvido pra examinar e decrever
conjuntos de dados, detectando erros dentre os dados analisados. Se mostra Gtil na deteccédo
de desvios por meio da extracdo de regras tipo se X entdo Y (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

f) SAS Enterprise Miner

Este software de mineracdo permite a descoberta de relacdes, tendéncias e padrbes
nos dados; para as organizacdes se apresenta como um meio de ganhar vantagem competitiva,
possibilitando compreender o comportamento dos clientes e reconhecimento de oportunidades
de negocio. Sua interface grafica interativa mostra todo o processo de mineracdo de dados
dando acesso ao usuario na eliminacdo de variaveis, adicdo de conjuntos de dados e filtragem
de erros (SAS, 2012).

g) Oracle Data Mining

E um software de mineracdo de dados que opera integrado ao gerenciador de banco
de dados da Oracle (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

O Quadro 1 apresenta um resumo das ferramentas de mineracdo de dados, com as

tarefas que os algoritmos executam, a forma como apresentam seus resultados e o fabricante.
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Nome da Tarefas Apresentacdo dos | Fabricante Licenca
ferramenta realizadas resultados de uso

SPSS/ClementinePoly Classificagdo, regras de Tabela e Texto SPSS Inc. Comercial

Associacdo, Clusterizacao,

Sequéncias, Deteccdo de Desvios
PolyAnalyst Classicacdo, Regressdo, Regras | Textos e Graficos | Magaputer Comercial
de Associacdo, Clusterizacéo, Intelligence
Sumarizacgéo, Deteccdo de
Desvios
Weka Classificagdo, Clusterizagdo, | Conjunto de Regras| University of Gratuito
Regras de Associacdo e Arvore de Decisdo| Waikato
Inteligent Miner Classificacdo, Regras de Graficos, Tabelas, | 1BM Corp. Comercial
Associagdo, Sequéncias, Arvores e Clusters

Clusterizacdo, Sumarizagéo

WizRule Sumarizacdo, Classificacdo, | Planilha e Gréficos | WizSoft Inc. Gratuito
Deteccéo de Desvios
SAS Enterprise Miner Classificacdo, Regras de Graficos, Textos e SAS Inc. Comercial
Associacao, Regressao, Arvores
Sumarizagdo
Oracle Data mining Classificacdo, Regressao, Graficos, Tabelas e Oracle Comercial
Associacdo, Clusterizacdo Histogramas

Quadro 1 — Exemplos de ferramentas de mineracdo de dados
Fonte: Adaptado de Goldschmidt e Passos (2005)

Quando se trata de apresentar informacdes armazenadas em bases de dados, deve-se
pensar no uso dos recursos computacionais para enriquecer a interpretacdo de informacdes
por parte dos usuarios.

Técnicas de mineracdo podem apoiar-se na exploracéo visual de grandes conjuntos
de registros, e também serem apoiadas por recursos visuais. A integracdo de técnicas de
mineracdo de dados com técnicas de visualizacdo de informacbes facilita a analise das
informacBes tornando-se um valioso recurso na tomada de decisGes, de forma que a
combinacgédo pode ser usada para agilizar a compreendo do conhecimento (NETO et al., 2010).

As formas de representacdo grafica de informacdes serdo detalhadas na proxima

secéo.

2.2 REPRESENTACAO VISUAL DE INFORMACOES

Existem duas formas para representar os resultados de um problema: a gréafica e a
ndo gréafica. Informacbes de pequeno porte sdo mais faceis de serem absorvidas, porém

quando envolvem grandes volumes tornam-se dificeis de ser compreendidas, situacdo que



26

pode-se agravar quando sua disponibilidade é apenas em formato textual (DIAS;
CARVALHO, 2007).

A tecnologia da informacdo permitiu a construcdo de estruturas visuais que
demonstrassem melhor o fluxo de informagOes e fornecesse um significado mais amplo a
informacdo. O papel das estruturas de visualizagdo de informacdes é o de acelerar a
apropriagdo de algum conhecimento, ou seja, de aumentar a velocidade da transferéncia do
conhecimento por meio de estruturas gréficas, e quanto maior for a complexidade do
conhecimento a ser transmitido, maior sera o grau de interacdo da estrutura de visualizagdo
com seu observador (DIAS, 2007).

Informagdes representadas graficamente tendem a ser processadas de maneira mais
automatica pela visdo, em um processo mais superficial, rapido e de capacidade elevada.
Dessa forma, representar graficamente os dados a serem analisados é interessante do ponto de
vista da obtencdo de informacdo, pois faz com que ndo apenas mecanismos computacionais
sejam usados para a analise de dados, mas também recursos da visdo e da cognigdo humana
(SILVA, 2007).

Conceitualmente, entende-se por visualizacdo a transformacgdo de informacdo em
representacdes graficas com o objetivo de tornar essas informagdes mais inteligiveis para a
mente humana. Ela se apoia na faculdade da visdo humana de captar de forma mais rapida a
informacdo mostrada quando apresentada graficamente, usando cores, formas diferenciadas
do que quando apenas em formato texto (NETO et al., 2008).

A Visualizacdo de Informacdes € um campo que estuda o uso de representagdes
visuais de dados abstratos, aproveitando-se da capacidade da percepc¢do visual humana, para
detectar de maneira mais rapida, padrdes e tendéncias que de outra forma seriam dificilmente
percebidos pelo usuario (DARIO, 2010). Dias (2007) define Visualizacdo de Informacdes
como uma area da ciéncia dedicada ao estudo da apresentacdo de informac6es por meio de
recursos graficos com a finalidade de facilitar seu entendimento e auxiliar na deducdo de
novos conhecimentos.

Gomes e Tavares (2011) apontam como vantagens na utilizacdo de visualiza¢do de
informacao:

a) A imediata percepcdo da informacao importante.
b) As caracteristicas das informacdes sao realcadas visualmente.
c) A indicacdo de padrdes e relagdes entre informagdes.

d) Informag0es incorretas sao facilmente apontadas.
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Para que uma representacdo visual seja considerada adequada, ela necessita ser
intuitiva, de modo que o observador possa entender as informacgoes e seu fluxo sem nenhuma
dificuldade. As estruturas de visualizacdo precisam ser apropriadas para o tipo de informacéo
a ser apresentada, pois elas tém papel importante na formulacdo de hip6teses e podem
contribuir para a tomada de decisdo (ESTIVALET, 2000).

Sdo varias as maneiras de se representar uma informacdo graficamente, a area de
Visualizacdo de InformacBes possui diversas técnicas que podem ser utilizadas
individualmente ou combinadas. As chamadas técnicas de visualizacdo procuram otimizar a
capacidade visual do ser humano facilitando o processo de entendimento do conhecimento a
partir das estruturas apresentadas.

Alguns tipos de representacdo visual de informacdes sdo (YAMAGUCHI, 2010):

a) Diagramas: representa esquemas que categorizam as informacdes, reduzindo a
complexidade sobre elas, de modo que seja possivel visualizar de forma mais clara a
relacdo entre os seus valores, aumentando a compreenséao sobre o significado.

b) Imagens: podem ser utilizadas para descrever metaforas visuais, que representam uma
nova ideia a partir de elementos familiares ao receptor, como elementos da natureza,
objetos fisicos, atividades ou conceitos abstratos, utilizados com um significado
diferente para expressar um conceito.

c) Mapas: seguem as convencdes da cartografia para a construcdo da visualizacdo que
indique um conhecimento, como a delimitacdo territorial de uma cidade, por exemplo.

d) Objetos: podem ser utilizados para explorar o conhecimento de uma composicao
espacial sob diferentes pontos de vista.

Além desses citados por Yamaguchi (2010), outro recurso de visualizacdo de
informacGes é o Fluxograma, representacdo grafica de etapas sequenciais que envolvem um
processo. Tem a funcdo de mostrar as direcdes que devem ser seguidas na realizacdo de
atividades ou no gerenciamento de processos. Com o uso de fluxograma, € possivel
representar conhecimentos sob a forma logica para a resolucdo de problemas. E um recurso
atil dentro no processo de tomada de decisdo, pois, de maneira rapida, sao realizados testes e é
detectado qual problema esta ocorrendo. Desse modo, qualquer pessoa, que nao seja técnica
no assunto, conseguird iniciar uma acgdo corretiva até a resolucdo da situacdo (DIAS, 2007,
KHAN; KHAN, 2011).

Diferentes técnicas de Visualizacdo de Informagdes utilizam recursos

computacionais para representar informacGes de maneira grafica e interativa, procurando



28

otimizar o uso das capacidades visuais humanas para compreender fenbmenos que néo
possuem em Si mesmos uma representacdo espacial préopria. Perceber informacdo relevante
exige que essa seja apresentada de maneira clara e ndo ambigua as pessoas envolvidas na
analise, de modo que elas possam interpreta-las corretamente e abstrair conhecimento
relevante a ser posteriormente compartilhado e disseminado (SILVA, 2007).

Nascimento e Ferreira (2005) afirmam que para uma técnica de visualizacdo de
informacdes ser considerada Util é preciso que ela atenda a dois parametros: a expressividade
e a efetividade. A expressividade se caracteriza pela capacidade da visualizagdo de expor as
informagdes relevantes em sua totalidade. J& na efetividade o destaque est& na facilidade de
compreensdo das informagfes expostas, inibindo erros de interpretacdo. Esses sdo dois
aspectos que necessariamente devem ser atendidos por qualquer sistema de visualizagdo de
informacdo, do contrério a eficacia estara comprometida.

Na proxima subsecdo serdo descritas algumas técnicas que se utilizam da unido de

imagens e objetos para a exibi¢do de relacionamentos e tendéncias entre informagoes.

2.2.1 Técnicas de Visualizacdo de Informagdes

O uso de técnicas de visualizacdo da informacdo pode minimizar a dificuldade
enfrentada em notar resultados relevantes, pois proporciona uma interface que permite a
busca, localizacéo e visualizacdo da informacdo de seu interesse, viabilizando a possibilidade
de compreensdo de como esta organizada a informacdo, oferecendo uma visdo geral dos
assuntos tratados, e contextualizando o resultado de forma a satisfazer a necessidade
informacional do usuério (VIEIRA; CORREA, 2010).

Existem muitas técnicas de visualizacdo de informacdes, as mais utilizadas estdo
divididas em quatro categorias (NETO, 2008).

As técnicas de visualizacdo geomeétricas: entre as técnicas desta categoria estdo as
Coordenadas Paralelas e Grafico de Dispersdo (KEIM; WARD, 2002; VALIATI, 2008).

- Técnica Coordenadas Paralelas

Nessa técnica representa-se informacdes utilizando linhas verticais e horizontais.

Cada linha vertical indica uma dimens&o ou atributo e os valores das dimensdes sdo mapeados

para pontos nessas linhas verticais, de forma que cada item de informagdo seja representado
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como uma linha poligonal que intercepta cada linha vertical em seu ponto correspondente ao
valor de cada atributo, formando um aglomerado de linhas horizontais (VALIATI, 2008).
- Técnica Grafico de Dispersao

E uma técnica onde pontos sdo plotados em coordenadas (X, y) semelhante a outros
graficos bidimensionais. Na extensdo desta técnica, conhecida como Matriz de Disperséo,
varios Gréficos de Dispersdo sdo utilizados para representar todo o conjunto de informaces
com seus atributos, cada grafico individual mostra cada parte isolada da informacdo sendo
identificada nas linha e colunas do gréfico (RABELO, 2007).

As técnicas de visualizacdo orientadas a pixel: esta categoria baseia-se no
mapeamento de um atributo de informacao para um pixel colorido do dispositivo de exibicao,
proporcionando a analise simultdnea do maior nimero de informagdes possivel. Para cada
atributo dos itens de informacdo, uma imagem pode ser construida e exibida em uma janela
separada. A técnica se preocupa em como 0s pixeis serdo organizados na tela, otimizando a
percepcdo do usuario em relacdo ao conjunto de informagdes (BOSCARIOLI;
TABUSADANI; BIDARRA, 2008).

As técnicas de visualizagdo iconogréaficas: que tém como componentes as Faces de
Chernoff, Glifo em Estrela e Figura de Arestas.

- Técnica Faces de Chernoff

Uma das mais conhecidas visualizacbes desta categoria, onde as dimensdes das
informacGes sdo mapeadas para caracteristicas da face humana, como formato do nariz, boca,
olhos e da face como um todo, resultando em diferentes formatos segundo os valores
mapeados. Contudo, a validade desta técnica é amplamente discutida devido a dificuldade de
percepcdo de diferencas muito pequenas has imagens (RABELO, 2007).

- Técnica Glifo em Estrela

Outra visualizacdo bastante utilizada, onde as dimensdes sdo representadas como
raios de angulos iguais partindo do centro de um circulo. O comprimento dos raios indica o
valor de cada atributo, raios mais extensos representam valores maximos e o centro do circulo
indica o valor minimo da dimens&o. E eficiente na representacdo de conjuntos de subdivisdes
ou partes de informacdo, permite a exibicdo de mais subdivisdes de informacdo do que a
técnica de Faces de Chernoff, mas possui como a outra técnica, um limite para a exibicéo
dessas partes (RABELO, 2007).

- Técnica Figura de Arestas
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Caracteriza-se por ser um icone basico, onde vérias dimensdes das informacdes sdo
mapeadas para parametros do icone, tais como o comprimento e o angulo de rotacdo de uma
aresta ou galho. Variacbes de comprimento, espessura e cor das arestas fornecem outras
possibilidades de representacdo, explorando a capacidade humana na percepcao de texturas e
interpretacéo de padrdes (VALIATI, 2008; KEIM; WARD, 2002).

As técnicas de visualizacdo hierdrquicas: nesta categoria os atributos e dimensdes da
informag&o sdo apresentados na area de exibigdo dividida em areas de tamanhos dependentes
da importancia e localizagdo na hierarquia da informacdo. Perspective Wall, Cone Tree,
TreeMap, Cheops e Hyperbolic Tree sdo exemplos desta categoria (KEIM; WARD, 2002).

A seguir sdo descritas técnicas pertencentes a esta categoria.

- Técnica Bifocal Display

Usa a distor¢do bidimensional para exibir informacdes. Esta técnica possui trés
regides diferentes para distribuir as informacdes. Na regido central, de tamanho maior,
encontra-se as informacges de interesse, enquanto que nas laterais estdo contidas as demais
informacbes que dao contexto ao que esta em foco (NETO, 2008; GOMES; TAVARES,
2011).

- Técnica Flip Zooming

Esta técnica divide a tela em pequenas regides retangulares de tamanho igual para
representar as informac6es de contexto, ja a informacéo de interesse é representada no centro
da tela por um retangulo maior. As informacdes de contexto sdo distribuidas em sequéncia ao
redor da informacéo principal. Caso as informacdes ndo necessitem de uma sequéncia logica,
uma ordem podera ser estabelecida pelo observador. Tanto as regiées menores como a maior
sdo exibidas frontalmente, permitindo uma visualizacdo geral do todo (LUZZARDI, 2003).

- Técnica Perspective Wall

Nessa técnica, a area exibida € representada como um retangulo horizontal longo. A
ideia € desenhar a informacdo no retangulo e, entdo, dobrar o retangulo para tras nos limites a
direita e a esquerda. Uma perspectiva tridimensional do resultado é gerada. Desta forma, uma
secdo detalhada pode ser visualizada em primeiro plano enquanto o resto da estrutura aparece
em segundo plano. Quando um usuario seleciona um objeto da parede, o item é movido para o
centro da parede usando animacdo. Na Perspective Wall ocorre a criacdo de uma visualizacao
que prové uma visdo detalhada de uma regido de interesse, enquanto o contexto global das

estruturas adjacentes € mantido. Tem como vantagem manter sempre o contexto, fazendo com
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que o usuario ndo perca a localizacdo das informagdes (LUZZARDI, 2003; ESTIVALET,
2000).
- Técnica Information Cube

As informacGes sdo exibidas, num espacgo tridimensional, como cubos transllcidos
encaixados um dentro do outro, onde 0 mais externo representa o no raiz da hierarquia. Os
cubos que denotam o segundo nivel estdo localizados no interior e assim por diante. Titulos
sdo exibidos na superficie dos cubos representando as informagfes contidas nos nds. O
aspecto transparente dos cubos permite que o usuario possa visualizar seu interior sem ser
atrapalhado por muitos detalhes. Pela variacdo do nivel de transparéncia, o sistema pode
controlar a complexidade da visualizacdo, além de que distinguir facilmente a estrutura
hierarquica da informacao nos cubos, e as superficies semi-transparentes separam claramente
os diferentes niveis de informagédo (LUZZARDI, 2003; ESTIVALET, 2000).
- Técnica Cone Tree

A técnica representa informacdes hierarquicas onde o elemento raiz de uma arvore,
representado por um retangulo, é localizado no local mais alto de um cone transparente e
todos os seus filhos ficam dispostos na base circular do cone. Os cones apresentam a mesma
altura para cada nivel da arvore mas os seus diametros séo reduzidos de um nivel para outro,
de modo a que toda a estrutura seja visivel na area disponivel da tela de exibicdo (GOMES;
TAVARES, 2011).
- Técnica TreeMap

Divide o espaco disponivel para exibicdo em regifes e cada regido é dividida
novamente para cada nivel na hierarquia. Esta técnica utiliza o conceito de preenchimento de
espaco, isto significa que o espaco inteiro de exibicdo para visualizacdo € dividido em nos.
Cada n6 da hierarquia é representada por um retangulo. Os filhos de um né interior séo
desenhados dentro do retangulo do n6-pai. O tamanho do retdngulo desenhado depende do
peso do no representado. Assim, nos que representam informaces de maior peso possuem
mais espaco na area de exibicdo (NETO, 2008; PUTZ, 2005).
- Técnica Cheops

Esta técnica mantém uma visdo geral da estrutura informacional e proporciona um
acesso facil aos detalhes por meio de uma visualizagdo comprimida dos componentes da
informacdo, onde alguns de seus nds séo representados com um mesmo componente visual,

um triangulo. Desta forma, numa mesma area de tela pode-se exibir uma quantidade de
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informacdo muito maior se comparada aos metodos tradicionais de visualizagdo (LUZZARDI,
2003).
- Técnica Information Slices

Utiliza um ou mais discos semicirculares para visualizar hierarquias com Varios
niveis em duas dimensdes de forma compacta. Assim, cada disco representa uma hierarquia
com multiplos niveis. Em cada nivel da hierarquia, os filhos sdo dispostos no espaco de
acordo com o seu tamanho. Hierarquias mais profundas sdo representadas usando uma série
de discos em cascata (LUZZARDI, 2003).

Cores e tamanho séo usados para indicar o tipo de nivel hierarquico e a natureza da
informacg&o representada. Além disso, uma fatia do disco semicircular é expandida para uma
area a direita da primeira, também como um semicirculo. Para exibir mais do que dois niveis
de uma hierarquia, os de ordem superior sdo representados por icones (GOMES; TAVARES,
2011; ANDREWS; HEIDEGGER, 1998).

- Técnica Bifocal Tree

Permite uma melhor percepcdo da informacdo, pois divide o conteddo em duas
regides integradas: uma regido de contexto e outra de detalhe. A direita, é exibida de forma
detalhada a subarvore cuja raiz foi selecionada pelo usuario. A esquerda, fornece uma visio
global da estrutura. Cada area tendo o seu préprio né foco. Quando um no é selecionado, este
passa a ser 0 foco na area de detalhe e o seu né-pai torna-se o foco na area de contexto. Desta
forma, a técnica permite ao usuario uma visdo detalhada das relacBes da subarvore que
contém o no de interesse sem que a percepcdo da hierarquia completa seja perdida (CAVA,
LUZZARDI; FREITAS, 2002).

- Técnica Grafos

Representam relacionamentos entre instancias de uma classe, sendo cada n6 a
representacdo de uma instancia, identificada pelo nome, e cada aresta o relacionamento entre
as instancias. Da maneira como a estrutura é apresentada, sdo exibidos 0s nds mais
importantes, que sdo 0s que possuem maior nimero de relacionamentos ou as palavras-chave.
Nas organizaces, esse tipo de estrutura é utilizado para mapear os fatores criticos de sucesso,
classificando os nds em pais e filhos (DIAS, 2007).

- Técnica Olho de Peixe

Essa técnica apresenta uma caracteristica interessante a respeito do sentido de visdo

dos usuérios; pois, quando o mouse se movimenta no sentido vertical, de acordo com o

deslocamento do seu ponteiro, as informagdes modificam de tamanho (DIAS, 2007).
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Todas estas técnicas ndo precisam ser utilizadas isoladas uma das outras, podera
haver situacfes onde a unido de caracteristicas de cada categoria de visualizacdo seja
necessaria, para aplicacdo em uma visualizacdo, de forma a aumentar a captacdo de
conhecimento da informacao que esta sendo alvo de analise.

Gerada a representacdo visual das informacdes, uma apresentacdo estatica, pode néo
contemplar todo o significado da mensagem a ser transmitida, impedindo a compreenséo da
informacdo pelo usuario. Para que haja melhor exploracdo visual, sdo disponibilizadas
fungdes aos usuarios as quais possibilitam que sejam alteradas as representaces de acordo
com suas necessidades. Essas fungdes podem ser referenciadas como operagdes de interacéo
ou distor¢cdo na visualizacdo de informacdo e podem ser utilizadas em diferentes niveis de
acdo, como mostrar apenas a regido de interesse, selecionada pelo usuario, como também
expandir ou reduzir a quantidade de informacbes a ser exibida (ESTIVALET, 2000;
PERNOMIAN, 2008).

2.2.2 Niveis de Interacdo do Usuério

Freitas et al. (2001) indica diferentes niveis de interacdo do usuario com a
representacdo visual. Para ele, num nivel mais béasico estdo as funcdes de navegacdo e
reposicionamento do observador, quer pelo deslocamento horizontal e vertical no caso de uma
representacdo plana, como pelo deslocamento de uma camera virtual no espaco, no caso de
uma representacdo tridimensional. Num segundo nivel, estdo funcbes de selecdo de partes da
informacdo que podem provocar um reposicionamento para uma melhor visualizacdo ou um
detalhamento de um componente da informac&o ou a supressao de outro.

Nestas operacBes podem ocorrer trés situacdes (FREITAS et al., 2001):

a) A representacdo é alterada para mostrar apenas a regidao de interesse selecionada.
b) A regido de interesse ocupa o campo de visdo principal e o restante do conjunto de
dados é mantido em area a parte.
c) A regido de interesse e a visao geral sdo exibidas concomitantemente.
Existem varias operacGes de interacdo e a escolha destas acBes ird depender da

técnica de visualizacdo adotada. Nenhuma delas devera prejudicar o sentido de orientagdo do
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usuario no conjunto de informag@es, nem dificultar a explora¢do do contetudo da informacéao
(DARIO, 2010). As operagdes séo:

a)

b)

d)

Visdo geral: quando todo o conteddo informacional é exibido em uma mesma
estrutura. Aqui exige-se que alguns detalhes sejam suprimidos, relacionamentos mais
importantes sdo mantidos, de forma que o usuério possa se localizar e evitar pesquisas
desnecessérias (DIAS, 2007).

Visdo geral+detalhe: permite que a regido de interesse do usuario ocupe o0 campo de
visdo principal e o restante do conjunto de informacdes fiqgue em uma area separada
(ESTIVALET, 2000).

Visdo foco+contexto: quando a regido de interesse € exibida em conjunto com o
restante da informacdo. Essa técnica € Util quando a pessoa quer uma Visdo mais
detalnada de uma determinada regido mas ndo deseja perder o0 contexto da
visualizacdo dos arredores dessa regido de interesse (ESTIVALET, 2000).

Filtragem: permite aos usuarios ajustar dinamicamente a quantidade de informacdes a
serem exibidas, para concentrar-se na informacéo de interesse (KHAN; KHAN, 2011).
Zoom: o0 usuario pode aproximar aumentando o nivel de detalhes da regido de
interesse. Tarefa utilizada quando ha a necessidade de se obter um detalhamento maior
ou focalizar uma determinada parte da informacdo (ROMANI, 2000).

As operacdo citadas, devem também permitir a visualizacdo das relagcdes entre

informac0es, oferecer condicdes para desfazer e repetir acGes, possibilitar 0 agrupamento de

informacGes relacionadas pelo usuario e possuir as opcbes de armazenar e extrair 0S
resultados de consultas realizadas (DARIO, 2010).

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Diferentes autores reinem diferentes motivos para a escolha de uma técnica em

detrimento de outra para represetnar informacdes.

Luzzardi (2003), utilizou o conceito de usabilidade para avaliar as caracteristicas das

técnicas de visualizacdo de informacdes do tipo hierdrquica. Para isso estabeleceu critérios

préprios e dividiu sua analise em dois tipos: a primeira avaliava a estutura de apresentacdo das

técnicas, na segunda avaliou os mecanismos de interacdo presentes em cada uma das técnicas.
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O resultado desta analise foi comparado a critérios de usabilidade tradicionais. Para o autor,
apesar da evolucdo na pesquisa sobre ferramentas de avaliacdo da visualizacdo gréfica de
informacdes ainda ndo havia um conjunto de pardmetros suficientemente especifico para
técnicas de visualizacdo de informagdes. Ao final, o autor concluiu que seus critérios sao mais
eficientes na identificacdo de problemas de usabilidade em técnicas de visualizacdo de
informacdes hierarquicas do que outros conjuntos utilizados.

Na analise procedida por Yamaguchi (2010), avaliou-se as técnicas de visualizagdo
de informacdes existentes, com base nos dados a serem representados. Esses dados foram
classificados em uni, bi ou tridimensionais, além disso o tipo de tarefa realizada pelo usuario
foi analisado, o volume de informacgdes apresentadas e a posicdo dos atributos das
informacdes no grafico também. Desta forma, as representagdes visuais foram divididas em
gréficos de projecdo unidimensional, bidimensional e tridimensional; técnicas iconograficas;
técnicas geométricas, técnicas orientadas a pixel e técnicas hierarquicas ou baseada em grafos.

Rabelo (2007), observou que o potencial de uma técnica de visualizacao esta ligada a
sete caracteristicas, sendo:

a) A quantidade de informagdes que a técnica pode exibir.

b) Se a técnica consegue suportar todas as partes que ddo significado a informacéo
(atributos).

c) A natureza da informacéo, diferenciando-a em qualitativa e quantitativa.

d) nivel de interacdo permitido pela representacéo visual.

e) A facilidade de perceber o conhecimento exposto.

f) Os niveis de relacionamento e correlacdo entre as partes da informacéo.

Adicionalmente, Dias et al. (2012) identificaram como influéncias na escolha da
técnica, os elementos de visualizacdo fornecida pela técnica e a localiza¢do da informacéo no
espaco de apresentacdo. Essas influéncias sdo descritas a seguir:

a) Elementos da visualizacdo: a visualizacdo fornecida pela técnica para a representacao
da informacéo é outro aspecto impactante na escolha de uma técnica de representacao
visual. Elementos como pixeis, icones, retangulos, divisdo de tela, cores e ponto num
plano devem funcionar como agentes na transmisséo da informacao.

b) Localizacdo da informacdo: a ordem dos elementos apresentados pode facilitar ou
prejudicar a localizacdo das informacdes, algumas técnicas de visualiza¢do permitem

ao usuario modificar a ordem de apresentacdo, sem alterar o significado geral, em
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busca de novos padrdes nas informacdes; esta fungdo serve para verificar novas
correlagdes.

Foi necessario conhecer as caracteristicas intrinsecas das representacdes visuais
fornecidas por essas técnicas e quais parametros sdo avaliados pelos autores citados
anteriormente, na busca de levantar as caracteristicas que poderiam ser compativeis com a
finalidade deste trabalho que € de correlacionar as estruturas das técnicas de visualizagdo com
os resultados obtidos pela ferramenta de descoberta de conhecimento Weka.

Este capitulo reuniu os conceitos relacionados ao tema abordado nesta pesquisa de
modo que o objetivo fosse melhor entendido. Os préximos capitulos trataram do
desenvolvimento do trabalho.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia usada para o desenvolvimento deste trabalho.

A secdo 3.1 aborda a classificacdo cientifica da presente pesquisa. A secdo 3.2 descreve o0

processo de desenvolvimento da pesquisa, com suas respectivas etapas.

3.1 CLASSIFICACAO DAPESQUISA

Essa secdo classifica a presente pesquisa pela metodologia cientifica adotada para

seu desenvolvimento. Para a classificacdo foi levado em consideracéo a natureza, o objetivo,

0 problema abordado e os métodos aplicados nesta pesquisa. Desta forma, este trabalho é
classificado como (TURRONI; MELLO, 2012):

Quanto a sua natureza, a pesquisa € aplicada porque seu resultado trata da
demonstracdo das diferentes maneiras de se representar o conhecimento obtido nos
resultados da ferramenta de gestdo de informacgdes Weka.

Quanto aos seus objetivos, classifica-se esta pesquisa como exploratoria, ja que sua
finalidade é correlacionar aspectos importantes presentes nas técnicas de mineragédo
com as técnicas de visualizacdo e utilizar esses aspectos para demonstrar maneiras
diferentes de exibir os resultados minerados pela ferramenta de gestdo de informacdes
Weka.

Quanto a abordagem ao problema, o trabalho é qualitativo porque faz uma avaliacao
das caracteristicas de apresentacdo dos resultados de mineracdo da ferramenta Weka
com o foco em estabeler uma relacdo entre o conhecimento gerado pelos algoritmos de
mineracao com recursos graficos das técnicas de visualizacdo de informacdes.

Do ponto de vista dos métodos adotados, a pesquisa se apresenta como um
experimento pois culminard na construcdo de protétipos utilizando os elementos
visuais das técnicas de visualizacdo de informacGes para a representacdo do
conhecimento extraidos pelos algoritmos e técnicas de mineracdo na ferramenta Weka.

A proxima secdo reporta o processo de desenvolvimento utilizado nesta pesquisa.



38
3.2 PROCESSO DE DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

A presente pesquisa esta focada em como apresentar os conhecimentos gerados por
técnicas de mineracdo de dados em uma ferramenta de gestdo de informagdes utilizando-se de
técnicas de visualizagdo de informagdes.

Este trabalho foi desenvolvido ao longo de quatro fases: Escolher a Ferramenta e as
Técnicas de Mineracdo, Analisar as Técnicas de Mineragdo, Analisar as Técnicas de

Visualizacdo, Correlacionar as Técnicas de Mineragdo e Visualizacdo, ilustradas na Figura 1.

Escolher a Ferramenta e as
Técnicas de Mineragao
Y

Analisar as Técnicas
de Mineragao

Y
Analisar as Técnicas
de Visualizagao
v

Correlacionar Técnicas de
Mineragao e Visualizagao

Figrura 1 — Processo Geral de Desenvolvimento do Trabalho
Fonte: Autoria Propria (2013)

A primeira etapa, Escolher a Ferramenta e as Técnicas de Mineracgdo, consiste em
determinar entre as ferramentas e técnicas de mineracdo existentes na literatura qual sera
utilizada para a realizacdo do experimento proposto neste trabalho.

A segunda etapa, Analisar as Técnicas de Mineracdo, tem como finalidade
identificar as informacdes e o formato de exposi¢do do conhecimento gerado por cada técnica.

Na proxima etapa, Analisar as Técnicas de Visualizacdo, estuda-se as diversas
técnicas de visualizacdo com o objetivo de levantar os tipos de informacoes, a estrutura de
visualizacdo e o suporte de informacGes vinculadas a cada técnica.

Por fim, a ultima etapa, Correlacionar Técnicas de Mineracdo e Visualizacao,
propde uma nova forma de como os conhecimentos gerados pelas técnicas de mineracéo
podem ser expostos ao usudrio para facilitar sua compreensdo durante a andlise dos
resultados. Desta forma, indicam-se as técnicas de visualizacdo mais adequadas para cada
técnica de minerac&o.

Detalha-se a seguir cada uma dessas etapas.
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Escolher a Ferramenta e Técnicas de Mineracdo de Dados

Nessa etapa, escolheram-se duas ferramentas de gestdo de informacOes, a saber,

Weka (WEKA, 2012) e WizRule (LOH, 2009), as quais sdo mais usadas no campo da pesquisa

cientifica na exemplificacdo de modelos de exploracéo de dados.

A escolha das ferramentas se deu por meio de uma anélise obtida pelo trabalho de

Rosas (2009) em que se utilizou parametros estabelecidos por Scapin e Bastien (1993) com a

intencdo de avaliar as condigdes dos softwares. Os parametros avaliados foram:

Convite: trata das informacges que permitem ao usuério identificar o estado em que
ele se encontra na interacdo, as acdes alternativas e as ferramentas de ajuda e modo de
acesso. Uma interface convidativa € composta por titulos claros para as janelas e
caixas de dialogo; informagdes sobre o estado dos componentes do sistema; sobre o
preenchimento de um formulario, com os dados do usuario e opgdes de ajuda.
Legibilidade: diz respeito a dificuldade ou facilidade na leitura das informacdes
textuais. Tipo de letra, espacamento entre palavras, paragrafos bem definidos.
Agrupamento de Itens: o posicionamento, a ordenacdo, a organizacdo e a forma como
0s objetos, imagens e comandos sdo dispostos na tela sdo aspectos importantes para
gue 0 usuario possa ter uma rapida compreensdo de um programa.

Carga de Trabalho: consiste no tempo que o0 usuario leva para obter a resposta que
precisa. Titulos das telas, comandos, excesso de digitacdo ou ndo, necessidade de ir e
voltar as janelas para se entender a informacdo e presenca de informacdes
descartaveis.

Resposta Imediata: a resposta sobre a acdo executada pelo usuario ou a indicacdo de
que se esta “processando a informagao” sao pontos observados e relacionados com a
qualidade do software pelos usuarios.

Controle do Usuéario: o computador deve somente executar aquilo que o usuario
solicitar e no momento que for requisitado, podendo interromper ou cancelar o
processo.

Adaptabilidade: para que todos os tipos de usuario tenham direito a usabilidade, o
sistema deve apresentar em sua interface maneiras variadas de se realizar a tarefa,
permitindo que o usuério adapte a sua vontade ou necessidade.

Alerta de Erros: a gestdo de erros diz respeito a todos 0s mecanismos que permitem
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evitar, reduzir e alertar sobre a ocorréncia de erros e que favorecam sua corregéo.

e Consisténcia: procedimentos, rétulos, comandos sdo mais facilmente reconhecidos,
localizados e utilizados quando o seu formato, localizag&do e nomenclatura manterem
um padrdo de uma tela ou secédo para outra.

e Significado dos Codigos: quando o usuario desconhece o significado do cddigo ou
denominacdo, podem leva-lo a interpretacfes equivocadas e por consequéncia cometer
erros.

Com base nesses critérios Rosas (2009) analisou as duas ferramentas — Weka e
WizRule — por meio de seu uso e de observacdo. Constatou na primeira analise que dos dez
parametros estudados, nove estavam presentes nas interfaces graficas tanto do sistema Weka
quanto do sistema WizRule, sendo que apenas o parametro Convite tinha sido parcialmente
atendido. Poréem, uma nova avaliagdo foi realizada, desta vez considerando-se 0s conceitos
sobre técnicas de visualizacdo de informacdes e concluiu-se que os itens Legibilidade e
Significado dos codigos se mostram insuficientes para compreensdo satisfatoria das
informacGes em ambas as ferramentas.

O resultado da segunda analise esta ilustrada no Quadro 2.

Sistemas de mineracdo de dados
Critérios - ~\Neka - - V\~/izRuIe -
Possui Nao Possui Possui Nao Possui
possui | parcialmente possui | parcialmente

Convite X X
Legibiliade X X
Agrupamento de itens X X
Carga de trabalho X X
Feedback X X
Controle do usuério X X
Adaptabilidade X X
Alerte de erros X X
Consisténcia X X
Significado dos cédigos X X

Quadro 2 — Sistemas de minerag&o e os critérios de usabilidade
Fonte: Adaptado de Rosas (2009)

Os resultados obtidos pela segunda andlise, especificamente Legibilidade e
Significado dos codigos, tornaram-se o ponto de partida para a realizacdo deste trabalho. Isto
porque, para entender a mensagem contida na informacdo é fundamental que esta seja
transmitida o mais completa possivel, sendo que o usuario ndo pode dividir sua atencdo
tentando desvendar a linguagem utilizada pelo software para localizar a informacéo.

Depois da conclusdo desta andlise, a implementagdo das técnicas de mineracgéo,

descritas na subsecdo 2.1.1, levaram a escolha das ferramentas Weka e WisRule.
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A ferramenta WizRule, basicamente, processa o0s registros em busca de informacgdes
que revelem a relacdo Se-Entdo (If-Then). Desta forma, para tornar a analise mais abrangente
a ferramenta escolhida foi a Weka (verséo 3.7.5) por contemplar mais técnicas de mineracdo,
tais como: Classificacdo, Clusterizacdo e Associacdo. Weka ainda apresenta a opcdo Selecdo
de Atributos, no entanto, esta técnica ndo se tornou foco desta pesquisa, pois ela somente
mostra quais sdo 0s atributos mais relevantes em uma base de dados, ndo exibindo regras que
ajudam o usudrio na tomada de decisao.

Definidas a ferramenta e as técnicas, foi preciso decidir quais algoritmos seriam
processadas as bases de dados para o experimento em cada técnica. Para isto, utilizou-se 0s
trabalhos de Schuch et al. (2010); Rodrigues Filho (2001); Domingues (2004); Romdo et al.
(1999) e Mafra et al. (2008), nos quais citam-se, principalmente, os algoritmos: J48 para
técnica de Classificacdo, Apriori para Associacdo e K-means para a Clusterizacdo. Um estudo

mais dedicado sera explicitado na proxima subsecao.

3.2.2 Analisar as Técnicas de Mineracdo de Dados

Antes de utilizar qualquer ferramenta de exploracdo de dados, se faz importante
reconhecer que informacdes sdo fornecidas pelas técnicas de mineracdo e de que forma essas
informacbes sdo apresentadas ao usudario. Por isto, nesta etapa realizou-se um estudo
aprofundado sobre cada uma das técnicas e seus respectivos algoritmos, os quais foram
determinados na etapa anterior.

Apo6s o entendimento da técnica e de seu algoritmo, identificou-se para eles o
“Modelo de Conhecimento” gerado pela ferramenta Weka que engloba as caracteristicas de
tarefas e método. As tarefas representam os tipos de conhecimento que sdo extraidos da base
de dados; os métodos representam as formas de como o conhecimento € apresentado para o
usuario.

Assim, as tarefas sdo:

e Grupos: conjunto de registros que possuem alguma semelhanca entre si e diferencas
significativas com relacéo as informac@es de outros grupos.
e Relacionamento: representam o grau de ligacdo de um registro com outro; pode

apresentar uma relacdo de hierarquia ou apenas indicar que possuem caracteristicas em
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comum.

e Regras de associagdo: sdo informacgdes derivadas dos relacionamentos representados
por arvores, redes ou classes.

e Padrdes: sdo usados para unir ou distinguir informac@es e podem também servir como
base para busca de erros ou falhas nos registros. Os itens Grupos, Relacionamento e
Regras de associacdo podem ser formados pela verificagdo de comportamento
repetitivo dentro dos registros.

E os métodos sdo:

e Arvore: demonstra os niveis de hierarquia presentes num conjunto de registro que
forma a informag&o. E um dos recursos visuais mais faceis de ser compreendido, pois
sua constru¢do obedece a logica “se-entdo” e a partir dela pode-se derivar regras que
séo aplicadas em futuras analises.

e Classes: reunem informacdes que possuem partes semelhantes verificadas pelo
algoritmo aplicado.

e Relacdo de dependéncia: apresentam uma condicdo de existéncia de um registro em
virtude de outro. Sao representados pela relagdo antecedente/consequente, em que 0
antecedente pode conter inimeras variaveis que levam a um resultado, o consequente.

Tendo as tarefas e 0s métodos reconhecidos, o préximo passo € construir uma matriz
que indique esses aspectos conforme a técnica de mineracdo de dados. O Quadro 3
esquematiza a analise das tarefas e métodos fornecidos pelas técnicas de mineracdo e seus

respectivos algoritmos.

Tecnicas de mineragio da dados

Classificagio Clusterizagdo Associagdo
Modzlo dz Conhacimanto

Algoritmos de mineragio

HME KE-means Apriori

Tarafas Grupos

Fzlacionamento

Fzgras ds associagdo
Padroes

Mitodos | Arvors

Classas

Falagio de dependéncis

Quadro 3 — Tarefas e métodos dos algoritmos das técnicas de mineragéo de dados
Fonte: Autoria propria (2013)
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3.2.3 Analisar as Técnicas de Visualizacdo de InformacGes

Quando se pretende transmitir uma mensagem na forma gréfica ao invés da textual, é
importante saber se o recurso visual escolhido tem capacidade para exibir toda a carga
informativa necessaria a sua compreensdo. Desta forma, a efetividade e a expressividade da
técnica de visualizacdo de informacdes dependem das caracteristicas intrinsecas a técnica de
visualizacdo e a informacdo a ser representada. As técnicas de visualizagdo que foram

analisadas nesta pesquisa estdo ilustradas na Figura 2.

Categorias Técnicas de Visualizagao
T »‘ Bifocal Display ‘
Coordenadas 4" Fiip Zooming ‘
- Paralelas
‘ Geomeétricas —-‘ Perspective Wall ‘
Gréfico de
Dispersao —"‘ Information Cube ‘
‘ Pixel ‘ —b‘ Cone Tree ‘
- Faces de
Chernoff —b‘ TreeMap ‘
. Glifo em —"‘ Cheops ‘
‘ Iconografica Estrela
—l-‘ Information Slices ‘
- Figura de
Aresta —b‘ Bifocal Tree ‘
‘ Hierarquica } ‘I Grafos ‘
—l-‘ Olho de Peixe ‘

Figura 2 — Categorias e técnicas de visualizagdo de informag6es
Fonte: Autoria prépria (2013)

As técnicas de visualizacdo foram analisadas levando em consideracdo as tarefas,
métodos e suporte de informacdes, assim:

e Tarefa: representa o tipo de conhecimento que é exibido para o usuario, podendo ser:
Grupo, Relacionamento, Regras de Associacdo e Padroes.

e Meétodo: representa o formato de exibicdo do conhecimento, o qual pode ser
classificado como: Arvore, Classes e Relac&o de dependéncia.

e Suporte de informacdes: representa a quantidade de informacgdes que pode ser exibida
na interface grafica sem que ocorra a sobrecarga, a qual prejudica a compreensdo.
Neste requisito foi adotada classificacdo do suporte apresetnada por Yamaguchi
(2010) que indicou os limites de 10 até 100 registros para Pequeno, de 1.000 até
10.000 para Médio e de 1.000.000 até 10.000.000 para Grande.
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As caracteristicas tarefa e métodos foram escolhidas por corresponderem as mesmas
caracteristicas analisadas nas técnicas de mineracéo.

Para a analise do tipo de conhecimento (tarefa), do formato de apresentacdo do
conhecimento (método) e do suporte de informacBes inerentes as técnicas de visualizacdo

seguiu-se a matriz ilustrada no Quadro 4.

Técnicas de visualizacdo

Caracteristicas dasinformacdes [ TG4 py | Fe | Ge | Fa | Bd| Fz| Pw | 1c| Ct] Tm|Cs| 1s| Bt| Gf| op

Tarefas | Grupos

Eelacionamento

Fegras de associagdo
Padries
Meétodos | Arvore

Claszes

Felacio de dependéncia

Suporte de | Pequeno
mmformacgdes Madio

Grande

Quadro 4 — Tarefas, métodos e suporte de informacdes das técnicas de visualizacédo
Fonte: Autoria prépria (2013)

Cp: Coordenadas paralelas — Gd: Grafico de dispersdo — Px: Pixel — Fc: Faces de chernoff — Ge: Glifo
em estrela — Fa: Figura de arestas — Bd: Bifocal display — Fz: Flip zooming — Pw: Perspective wall — Ic:
Information cube — Ct: Cne tree — Tm: Treemap — Cs: Cheops — Is: Information slices — Bt: Bifocal tree
— Gf: Grafo — Op: Olho de peixe.

3.2.4 Correlacionar as Técnicas de Mineracdo e Visualizacédo

O objetivo desta etapa foi estabelecer uma relacdo entre as técnicas de mineracédo e
as de visualizacdo, com o objetivo de permitir que o conhecimento exibido pelas técnicas de
mineracao seja melhor compreendido pelo usuario.

A relacdo entre as técnicas se deu por meio da identificacdo das caracteristicas
comuns entre elas tais como: Tarefas e Métodos. Esta relacdo € importante para que aplicacéo
dos recursos graficos contidos nas técnicas de visualizacdo estejam de acordo com o
conhecimento obtido pelos algoritmos de mineracdo. Este procedimento esta esquematizado

pelo Quadro 5.



Tacnicas de mineracio

Classificacio | Clusterizaciio | Associacio Téenicas de vizualizacio de mformages

hiodele de Conhecimento -
Algorimmes
J48 E-means Apriori | Cp |Gd|Px |Fe|Ge|Fa|Bd [Fz|Pw|Ic |Ct|Tm | Cs |Is | Bt |GE | Op
Tarefas Grupos
Eelzcionamento

Fegres de associagio
Padres

hdetodes Arvore

Clazszes

Relacio de dependéncia

Quadro 5 — Correlacdo entre técnicas de mineracdo de dados e técnicas de visualizacdo de informactes
Fonte: Autoria prépria (2013)

Cp: Coordenadas paralelas — Gd: Grafico de dispersdo — Px: Pixel — Fc: Faces de chernoff — Ge: Glifo em estrela — Fa: Figura de arestas — Bd: Bifocal display — Fz:
Flip zooming — Pw: Perspective wall — Ic: Information cube — Ct: Cne tree — Tm: Treemap — Cs: Cheops — Is: Information slices — Bt: Bifocal tree — Gf: Grafo —

Op: Olho de peixe.
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Apbs o preenchimento da matriz ilustrada no Quadro 5, deve-se determinar quais
técnicas de visualizagcdo podem ser usadas na representacdo do conhecimento resultante da
execucao dos algoritmos.

Em seguida, caracteriza-se 0s elementos visuais inerentes a cada técnica de
visualizacdo que melhor se adequar aos algoritmos. Para isto, utiliza-se a matriz ilustrada no
Quadro 6.



Elementos visuais

Técnicas de de visualizacdo de informacdes

Gd

Px

Fc

Ge |Fa|Bd|Fz |Pw|lc |[Ct|Tm |Cs|lIs|Bt

Gf

Op

Arvore

Angulos

Atributos faciais

Base circular

Brilho

Cores diversas

Coordenadas (x,y)

Cones

Compactacdo

Comprimento

Cubos

Deslocamento

Disco semicircular

Distorgdo

Divisdo de tela

Expansdo

Forma radial

Linhas

Janela auxiliar

Pixel

Pontos

Projecdo 2D

Projecdo 3D

Quadrados

Rede

Retangulos

Sobreposicdo

Simbolos

Sombra

Tamanho variado

Transparéncia

Triéngulos

Quadro 6 — Elementos visuais usados pelas técnicas de visualizagdo de informacoes

Fonte: Autoria propria (2013)

Cp: Coordenadas paralelas — Gd: Gréfico de dispersdo — Px: Pixel — Fc: Faces de chernoff —
Ge: Glifo em estrela — Fa: Figura de arestas — Bd: Bifocal display — Fz: Flip zooming — Pw:
Perspective wall — Ic: Information cube — Ct: Cne tree — Tm: Treemap — Cs: Cheops — Is:
Information slices — Bt: Bifocal tree — Gf: Grafo — Op: Olho de peixe.

a7
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Ao término deste processo segue a proposta dos prot6tipos que utilize técnicas de
visualizagdo, com seus elementos visuais, para representar as informacdes resultantes da
execucdo dos algoritmos no ambiente Weka.

O proximo capitulo descreve os resultados atingidos por meio do presente

experimento.
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4 ADEQUACAO DAS TECNICAS DE VISUALIZACAO AS TECNICAS DE
MINERACAO DE DADOS

Este capitulo apresentara os resultados obtidos por este trabalho. A secédo 4.1 relata a
descricdo das bases de dados usadas no experimento. A secdo 4.2 descreve a analise dos
resultados fornecidos pelas técnicas de mineracdo de dados executadas nas bases de dados por
meio da ferramenta Weka. A se¢do 4.3 apresenta o estudo e os resultados sobre as técnicas de
visualizagdo. A secdo 4.4 correlaciona as técnicas de visualizacdo mais adequadas as técnicas
de mineracdo. Ao final, na secdo 4.5 apresenta 0s protétipos da utilizacdo de técnicas de

visualizacdo nos resultados originados das técnicas de mineragédo pela ferramenta Weka.

4.1 BASES DE DADOS PARA O EXPERIMENTO

Foram escolhidas bases que permitissem a mineracdo pelas técnicas inerentes a
ferramenta Weka e que tivessem atributos suficientes para a execucdo dos algoritmos, ou seja,
possa-se formar grupos, relacionamentos, regras de associacdo e padrdes, e ainda permitissem
a elaboracdo de arvore, rede de relacionamento, classes ou relacdo de dependéncia em seus
resultados.

As bases de dados utilizadas foram de dominio publico, as bases 1 (Consumidor) e 2
(Seguros) estdo disponivel para download no sitio do Machine Learning Repository (UCI,
2012), a base 3 (Supermercado) esta disponivel em Sample Weka Data Sets (CIS, 2012).

As bases sdo necessarias para tornar o trabalho mais préximo da realidade. A seguir
segue a descricdo das trés bases de dados que foram utilizadas no presente trabalho.

- Base 1: Consumidor

Essa base contém dados sobre vendas de produtos e possui ao total 1.966 instancias
com um total de 49 atributos, sendo 46 atributos numéricos e 3 atributos categoricos.
Atributos numéricos sé aceitam valores que caracterizem quantidade; atributos categdricos
aceitam valores que qualificam um estado ou situacao.

A composicdo dos dados nesta base permite a aplicagéo de tarefas de classificagéo.

- Base 2: Seguros
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Base relacionada a uma companhia de seguros contento perfis completos dos clientes
referentes as informacGes sobre compra ou ndo da apodlice de seguro. O arquivo contém 86
atributos, todos do tipo categorico, que foram substituidos por valores numéricos para
exploracdo do algoritmo, esta transformacdo se deu para tornar os registros adequados aos
algoritmos de clusterizagao.

- Base 3: Supermercado

Esta base tem objetivo de identificar o comportamento de compra dos clientes de um
supermercado, possui 4.627 instancias e seus registros tém 217 atributos, destes 27 sdo
categoricos e o restante de natureza indefinida. Esta base foi indicada para algoritmos de
associagéo.

Todas estas bases ja estdo formatadas na extensao especifica do ambiente Weka que é
.arff (Attribute Relation File Format). Para a exploracdo das bases de dados, nenhuma
alteracdo foi realizada nas configuracdes basicas da ferramenta.

A relacdo bases, técnicas de mineracao e algoritmos usados neste trabalho é resumida

no Quadro 7.
Base de dados | Técnica de Mineracdo | Algoritmo
Consumidor Classificagdo J48
Seguros Clusterizacdo k-means
Supermercado Associacdo Apriori

Quadro 7 — Relagdo Base x Técnica de Mineragdo x Algoritmo
Fonte: Autoria prépria (2013)

Os resultados obtidos neste processo de mineracdo sdo relatados na proxima secao.

4.2 ANALISE DOS RESULTADOS GERADOS PELAS TECNICAS DE MINERACAO

A aplicacdo de recursos visuais nos resultados produzidos pelas técnicas de
mineracao requer, primeiramente, a definicdo das tarefas e métodos, que constituem o Modelo
de Conhecimento, fornecidos pelos algoritmos de mineracao.

A Weka, ferramenta selecionada para realizacdo do experimento, permite explorar os
registros utilizando-se trés técnicas: classificacdo, clusterizacdo e associacdo. Elas executam o

processo e seus algoritmos exploram os registros em busca de regras, padrdes, grupos ou
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relacionamentos e apresentam esses resultados em diversos formatos, tais como arvore,
classes ou relagéo de dependéncia.

Para estabelecer quais dessas informacgdes sdo funcdes dos algoritmos escolhidos
foram estudadas as defini¢cGes das técnicas e algoritmos de mineracdo de dados, das quais

obteve-se os resultados apresentados no Quadro 8.

Técnicas de mineracio de dados
. Classificacio ‘ Clusterizacio | Associagio
Modelo de Conhecimento - -
Algoritmos de mineracio
J48 K-means Aprior

Tarefas Grupos ®

Relacionamento ®

Regras de associagio [ ]

Padrdes & & &
Meétodos Arvore ®

Classes ®

Relagio de dependéncia [ ]

Quadro 8 — Tarefas e métodos dos algoritmos das técnicas de mineracédo de dados
Fonte: Autoria prépria (2013)

De acordo com o Quadro 8, a distribuicao das tarefas ocorre, na ordem:
e Grupos: estdao presentes na tecnica de Clusterizacdo e é funcdo operacional do
algoritmo k-means.
e Relacionamento: tarefa funcional exercida pela técnica de Classificagdo com o
algoritmo J48.
e Regras de associacdo: é a informacao extraida com a técnica de Associacdo por meio
do algoritmo Apriori.
e Padr@es: comum a todas as técnicas e algoritmos.
Em relacdo aos métodos, o Quadro 8 demonstra que:
e Arvore: é o formato de exibicdo do algoritmo J48.
e Classes: é a forma de expor as informagdes mineradas do algoritmo k-means.
e Relacdo de dependéncia: é o método utilizado pelo algoritmo Apriori.
Ou seja, na Weka as técnicas com estes algoritmos especificos seguem a relacéo

ilustrada na Figura 3.
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Relacionamento -
Classificagio H Algoritmo J48 Arvore

Grupos
Técnica Clusterizagio };\ Algoritmo K-means Classes
Regras de associagio
Associacio |—| Algoritmo Apriori w

Relacio de dependéncia

Figura 3 — Relagao tarefas e métodos das técnicas de mineragao
Fonte: Autoria propria (2013)

Apos o término do processo de mineracdo pelas trés técnicas e pelos trés algoritmos

a Weka gera um relatorio com os resultados encontrados. Observando os resultados fornecidos

se pode concluir que a localizacdo dos resultados seguem um padrdo dividido da seguinte

forma:

Cabecalho: indica a natureza da informacéo, sua composi¢do (nimero de atributos e
quais sao eles), as instancias ou linhas de registros que compde os dados, 0 nome da
técnica escolhida e o algoritmo usado.

Conhecimento Novo: representa o “Modelo de Conhecimento” obtido pela execucdo
das técnicas e algoritmos de mineracédo. Estabeleceu-se o nome “Conhecimento Novo”
porque o objetivo das técnicas de mineracdo nao € extrair somente uma informacéo a
partir dos dados armazenados, mas sim processar e cruzar os dados para gerar algo util
e novo. Os grupos, regras de associacao, padroes e relacionamentos sdo representados
graficamente por arvore, classes e relacdo de dependéncia.

Informacdes adicionais: ddo suporte as informacdes constantes na arvore, nas regras
ou nas classes. As informac@es exibidas sdo: acuracia, tempo de processo e percentual
de erros encontrados nos registros.

Considerando o padréo de visualizacdo de resultado oferecido pela ferramenta citado

anteriormente, concluiu-se:

Classificacdo (algoritmo J48): cabecalho, conhecimento novo (relacionamentos e
padrdes representados por arvore) e informacdes adicionais.

Clusterizacdo (algoritmo k-means): cabecalho, conhecimento novo (grupos e padrdes
representados por classes) e informacdes adicionais.

Associacédo (algoritmo apriori): cabegalho, conhecimento novo (regras de associagéo e
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padrdes representados por relacdo de dependéncia) e informagéo adicionais.
Para tornar mais compreensivel esta divisdo e a relacdo mostrada na Figura 3, a
seguir, séo apresentados trés experimentos usando as bases de dados descritas na secéo 4.1, na
ferramenta Weka. Nesta amostragem serdo feitos comentéarios sobre as informacfes

encontradas e sobre a maneira de exibicdo dessas informagdes.

4.2.1 Experimento com a Base Consumidor

A Figura 4 mostra o resultado da aplicacdo do algoritmo J48 para a base
Consumidor, considerando o item Cabecalho.

Classifier output

=== Run information ===

D

weka. classifiers.trees, 148 -C 0,25 -M 2

consumidor -

1966

T W
Cabecalho
TNCOME

HOMEVAL

FREQUENT

RECENCY

MARTTAL

NTITLE

AGE

TELIND

APRTMNT

WOBILE

DOMESTIC

APPAREL

LEISURE

KITCHEN

LUXURY

PROMO7

PROMO13

COUNTY

RETURN

MENSWARE

FLATWARE

DISHES

HOMEACC

LANPS

LINENS

BLANKETS

TOWELS

OUTDOOR —

roaT

Figura 4 — Cabecalho do resultado de mineracéo da base Consumidor
Fonte: Weka (2012)

O cabecalho é dividido em quatro partes: Scheme, refere-se ao home da técnica e do
algoritmo que estdo sendo usados para minerar. Relation, o nome da base de dados. Intances,
o total de instancias que a base de dados possui. Attributes, a quantidade de atributos e a
listagem deles. Esta divisdo é para todos os resultados das técncias e algoritmos aplicados.

No caso da base Consumidor, o cabecalho informa que a técnica de mineracéo é

Classificacao, o algoritmo aplicado foi 0 J48, a nome da base ¢ Consumidor, tem 1966 linhas
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b 1Y

de registros ou instancias e 49 atributos que estdo listados (por exemplo, “income”, “marital”
e “mobile”).

A Figura 5 mostra o Conhecimento Novo obtido da aplicagdo do algoritmo J48 para
a base Consumidor.

Classifier output

[»

class
Test mode: 10-fold cross-validation

=== (lassifiar nodel (full training set) ==

J48 prunad trea

KITCHEWSS 3
FREQUENT <= 2.38

S| STATECOD = Ma

| | KITCHEN <= 0 y
|1 | TRAVTIME <= 18: 1 §8.0)
| | | TRAVTIME > 18: 0 (430,/1.0)
| | KITCHEN » 0: 0 (2.0) i

| STATECOD = ME

| | APPAREL <= 0: 0 (3.0) §

|| APPAREL > 0: 1 (2.0) /

| STATECOD = CT
| | MARITAL == 0: 1 (3.
4| MARITAL > 0: 0 (6.8
|~ STATECOD = W) s
|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

A

Conhecimento Novo

MAMKTDS e

| KITCHEN <= 0

|| COATS <= 0

||| TOWELS <= 0: 1 (3.0)
||| TOWELS > 0: 0 (5.0/1.0)
|| COATS > 0: 1 (2.0)

|

|

|

|

|

| .0)

|| KITCHEN > 0: 0 (2.0)

| HUMKTDS > 1: 0 (8.0)

STATECOD = NY

| HUMKIDS <= 3

| | RACE <=3

|1 | WAPPAR <= 0

|1 1| KITCHEN <= 0 =
Lo mme

|

I
i

|

|

|

|

|

|
4

™,

[

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

Figura 5 — Conhecimento Novo resultante da mineracéo pela técnica de Classificacédo
Fonte: Weka (2012)

Nesta figura, ao aplicar o algoritmo J48, constrdi-se os Relacionamentos na forma de
uma arvore com os seus niveis de hierarquia. Os niveis de relacionamento sdo representados
pelo simbolo “ | .

Esta base identifica os clientes que frequentam uma loja e adquiri seu produtos. A
categorizacédo é feita por estados (STATECOD) o qual tem seus clientes caracterizados. Na
primeira linhas por exemplo, descobriu-se que itens relacionados a cozinha tem maior
frequencia nos produtos vendidos e, portanto, ela se torna a raiz da arvore, depois nas linhas
seguintes, sdo relacionadas informacdes exclusivas a cada estado, como distancia percorrida
pelo cliente, tipo de produto, estado civil, nimero de filhos (tempo de viagem “travtime”,
produtos de vestuario “apparel”, estado civil casado “marital”, nimero de filhos “numkids”).

As informacdes que ddo suporte a contrucdo da arvore estdo alocados em

Informacdes Adicionais, ilustradas na Figura 6.



Classifier output

[ TURELS # 24, U [ LU7L.UJ

T T
KITCHEN > 3: 1 (42.0/6.0)

Numbe_f. of Leaves

)

Size '?).f..the trgg‘:: 41

Time taken to build model: 0.49 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Sunmary =

Correctiy Classified Ins.i"_an-:es 1074
Incorreét] 1ass1'ﬁecl“lrfstances 892

Kappa statisrige-. 0.0914
Mean absolute errar 0.4657
Root mean squared error 0.6256
Relative absolute error 93.1548 %
Root relative squared error 125.1267 %
Coverage of cases (0.95 Tevel) 75,841 %
Mean rel. region size (0.95 Tevel) 74,3133 %
Total Number of Instances 1966

=== Detailed Accuracy By (lass ===

TP Rate FP Rate ¢

0.506 0.414 [t 0.506

0.5808 0.494 0.33 0.586

Weighted Avg.  0.546 0.435 0.546 0.546

=== (onfusion Matrix ===

a b «<-- classified as
480 478 | a=0
414585 b=1

Informacdes
Adicionais

54.6287 %
45,3713 &

Recall F-Measure ROC Area (lass

0.523 0.5 0
0.567 0.536 1
0.546 0.536

[»

]

Figura 6 — Informacdes Adicionais fornecidas pela técnica Classificagao

Fonte: Weka (2012)
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Algumas informacdes adicionais sdo exibidas tais como: tamanho da arvore (380),

quantos nos ou folhas foram construidas (641); o numero de andlises corretas (1074) e o

namero de incorretas (892). Outra informacéao relevante € vista mais abaixo onde se indica a

porcentagem de precisdo da analise do J48, que foi de 54%.

Um dos passos desta pesquisa € analisar as condi¢bes de visualizacdo do

conhecimento obtido pela técnica de mineracdo, o Conhecimento Novo (Figura 5). Alguns

problemas de interacdo com o usuario foram observados e descritos a seguir:

N&o ha visdo total do conhecimento extraido: na tela onde se mostra o inicio da
arvore, so se pode ver parte dela, 28 niveis de hierarquia, sendo que ao todo sdo 380.
Ou seja, para continuar a leitura da arvore, o usuario deve arrastar a barra de rolagem
da ferramenta.

N&o ha possibilidade de interacdo: operacdes como de reduzir os niveis de hierarquia
ou dos relacionamentos, ampliar o tamanho da visualizacdo, focar em apenas um nivel
se quiser se concentrar em apenas uma relacdo ndo sdo contemplados pela ferramenta.
Se a arvore for muito grande, como no caso deste experimento, o usuario fica
impossibilitado de manter uma linha de l6gica da localizacéo.

Informacdes de peso igual: ndo sdo usados cor ou tamanhos de fonte diferentes que
indiquem relevancia de informagdes ou do subnivel, toda a arvore segue um mesmo

padrdo de apresentacdo. O Unico simbolismo que denota relevancia é de quem é raiz e
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de quem s&o nds-filho.

4.2.2 Experimento com a Base Seguros

Minerando a base relacionada a uma companhia de seguros, a Figura 7 mostra o
resultado da aplicacdo do algoritmo K-means para a base Seguros, considerando o item
Cabecalho.

Clusterer output

=== Run information === i
_S-fheme: weka.clusterers. Simplekeans -N 2 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 500 -5 10
felation: i Insurance_Company Benchmark
Instances: ;5822
Eerributest B
""""" Custoner Subtype see L0 I
Number of houses 1 - 10 Cabegal ho
Avg size household 1 -6
Avg age see L1
Custoner main type see L2
Roman catholic see L3
Protestant ...
Other religion
No religion
Married
Living together
Other relation
Singles
Household without children
Housshold with children
High Tevel education
Medium Tevel education
Lower Tevel education
High status
Entreprensur
Farmer
Middle management
Skilled labourers
Unskilled Tabourers
Social class A
Social class Bl
Social class B2
Social class C
Social class D

Dantad ko

<]

Figura 7 — Cabecalho fornecido pela técnica Clusterizacéo
Fonte: Weka (2012)

As informacBes que seguem sdo: em Scheme, a técnica € de clusterizacdo pelo
algoritmo simplekmeans (nome dado ao kmeans nesta ferramenta). Relation, o nome da base é
Insurance Company Benchmark. Intances, tem total de 5.822 instancias. Attributes, com 86
atributos entre eles Protestant, Singles e Medium level education.

A Figura 8 mostra os grupos de classes obtidos pelo algoritmo k-means para a base
Seguros na parte Conhecimento Novo.

Nesta figura os atributos sdo separados em classes: total, 0 e 1. Observa-se também a

quantidade de registros langcados em cada classe.
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Clusterer output

=== (lustering madel {full training set) ===

Number of iterations: 17
Within cluster sum of squared errors: 11999,911117664975

Conhecimento
Novo

| »

Missing values globally replaced with mean/mode l
Cluster centroids: l
Clusterd

Attribute Full Data 0 1

(5822) (18592) (3930)
Customer Subtype see LO 24,2533 10,6464 30.8041 L
Number of houses 1 - 10 1.1106 1.1242 1.1041
Avg size household 1 - 6 2.6788 2.9583 2.59438
Avg age see L1 2.9012 2.935 3.0183 =
Customer main type see L2 5.773 2.8214 7.1949
Roman catholic see L3 0.6965 0.972 0.5639
Protestant ... 4,6260 4.6543 4.6137 —
Other religion 1.0699 0.9725 1.1188
No religion 3.2585 3.1084 3.3303
Married 6.1834 7.0185 5.7814
Living together 0.8835 0.7326 0.9562
Other relation 2.2905 1.5576 2.6433
Singles 1.8877 1.2215 2.2084
Household without children 3.2303 3.3303 3.1822
Household with children 4,3002 4.8087 4.0555
High Tevel education 1.461 2.6591 0.8842
Medium Tevel education 3.3513 4.1823 2.9511
Lower level education 4,5725 2.6047 5.5198
High status 1.8051 3.2764 1.23
Entrepreneur 0.398 0.5724 0.314 =

Figura 8 — Conhecimento Novo fornecido pela técnica Clusterizacao

Fonte: Weka (2012)

As informacdes que ddo suporte as classes estdo alocados em InformacGes

Adicionais, na Figura 9.

Clusterer output

WOWUET 0T PTTVACE CITTu Parcy TIsuTdnce LR ] U.8317 T30S =
Number of third party insurance (firms) 0.0148 0.0185 0.013 =
Number of third party insurance (agriculture) 0.0206 0.0143 0.0237
Number of car policies 0.5622 0,593 0.5471
Number of delivery van policies 0.0105 0.0122 0.0097
Number of motorcycle/scooter policies 0.0411 0.0439 0.0397
Number of Torry policies 0.0022 0.0026 0.002
Number of trailer policies 0.0125 0.01 0.0137
Number of tractor policies 0.0337 0.0275 0.0368
Number of agricultural machines policies 0.0062 0.0032 0.0078
Number of moped policies 0.0704 0.0603 0.0753
Number of 1ife insurances 0.0766 0.1062 0.0623
Number of private accident insurance policies 0.0053 0.0032 0.0064
Number of family accidents insurance policies 0.0085 0.0106 0.0048
Number of disability insurance policies 0.0046 0.0063 0.0038
Number of fire policies 0.5701 0.8025 0.5545
Number of surfhoard policies 0.0005 0.0011 0.0003
Number of boat policies 0.008 0.0095 0.0043
Number of bicycle palicies 0.0318 0.0418 0.027
Number of property insurance policies 0.0079 0.0116 0.0081
Number of social security insurance policies 0.0143 0.0248 0.0092
class 0 0 0

Time taken to build model (full training data) :

=== lode] and evaluation on training set ===
(lustered Instances

0 1832 ( 32%)
1 3830 ( 68%)

3.24 seconds

Informacoes
Adicionais

4]

Figura 9 — Informac&es Adicionais fornecida pela técnica Clusterizacéo

Fonte: Weka (2012)
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As Informagdes adicionais sdo: 5.822 instancias que continham o perfil dos clientes

da companhia, 68% ou 3930 estdo na classe 1 e 32% ou 1892 na classe 0.

Alguns problemas de interagdo com o usuério também sdo notados no formato de

apresentacdo dos resultados na Figura 8 (Conhecimento Novo):

4.2.3

Todos os atributos dos registros e as classes resultantes s6 podem ser totalmente
compreendidos se a janela de apresentacdo for movida para cima ou para baixo.
Novamente ndo ha alteracdo na apresentacdo que indique qual informacdo é mais
importante.

N&o se pode analisar as classes individualmente com seus componentes.

N&o se tem uma visdo do tamanho que cada registro ocupa dentro das classes.

Experimento da Base Supermercado

O Cabecalho e as Informacdes Adicinais da base de dados Supermercado esta

ilustrado pela Figura 10.

Assodiator output

=== Run informarion === N

Scheme:
Relation:

supermarket
e o abecalho
Attributes: 217

=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.15 (594 instances)
Winimum metric <confidences: 0.2
Number of cycles performed: 17

Generated sets of large itemsets:

~
Size of set of large itemsets L(1): 44 I nfo r magoes
Size of set of large itemsets L(2): 380 T A 7
~ Adicionais

Size of set of large itemsets L(3): 910
Size of set of large itemsets L(4): 633
Size of set of large itemsets L(5): 105 [
Size of set of large itemsets L(6): 1
Best rules found:

1. biscuits=t frozen foods=t fruit=t total=high 788 ==> bread and cake=t 723 <conf:(0.92)> 1ift:(1.27) Tev:(0.03) [155] conv:(3.35)
2. balrmg needs t h1s uwts 14 fru1t t total=high 760 ==» breaa and cake=t 696 < Jnf (0. 97 7 1ifti(1.27) e
4

weka.associations.Apriori -N 10 -T 0 -C 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -5 -1.0 -c -1

[list of attributes omitted]

3.031 [149] conv 378w =

ot toralohiah 77 A calamr 7 0%%n 14 fre 71 37 Y C1EM1 con

Flgura 10 — Cabecalho e Informag:es Adlcmnals fornecidos pela técnica Associacao
Fonte: Weka (2012)
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Nesta figura o Scheme informa que a mineragdo é por Associacdo, o algoritmo é
Apriori. Em Relation, o nome da base é Supermarket. Para Instances tem-se o total de 4.627
instancias. A quantidade de atributos desta base é 217.

Nas Informag6es Adicionais € mostrado que foram encontradas regras de associagcdo
em 694 instancias das 4.627, e a confianca de que estdo corretas as relacdes € de 0,9.

A Figura 11 mostra o Conhecimento Novo gerado pelo algoritmo Apriori.

Assodiator output

[»

Apriori

Wininum support: 0.15 (694 instances)
Wininum metric zconfidences: 0.9
Number of cycles perforned: 17
Genarated sets of large 1Temsers:

Size of set of large itemsets L(1): 44
Size of set of large itemsets L(2): 380
Size of set of large itemsets L(3): 910
Size of set of large itemsets L(4): 633

Size of set of large itemsets L(5): 105

Size of set of large itemsets L(6): 1

Conhemmento

. biscuits=t frozen faoods=t fruit=t total=high 788 ==> bread and cake=t 723

1

7. baking needs=t biscuits=t Truit=t total=high 780 ==> Dread and cake=t &3&

3. baking needs=t frozen foods=t fruit=t total=high 770 ==> bread and cake=t 705 (0.92)
4, biscuits=t fruit=t vegetables=t total=high 815 ==» bread and cake=t 746  <conf:(0.92)> 1

5. party snack foods=t fruit=t total=high 854 == bread and cake=t 779  <C Jm‘ (0. 91|> 1

6. biscuits=t frozen foods=t vegetables=t total=high 797 ==> bread and c 72 (i

. baking needs=t biscuits=t vegetables=t total=high 772 ==> bread and
. biscuits=t fruit=t total=high 954 ==> bread and cake=t 886  <conf
9, frozen foods=t fruit=t vegetables=t total=high 834 ==» bread and ¢ alre t 7397 26) lev [156] conv; (3)
10. frozen foods=t fruit=t total=high 969 ==> hread and cake=t 877 <conf: (0.91)> Tift: (1. 75| Tev: Z) 047 [179] conv:(2.92)

-

Figura 11 — Conhecimento Novo fornecido pela técnica Clusterizagéo
Fonte: Weka (2012)

Nas Regras simbolizadas pela relacdo x => vy, neste caso, aponta que grupos de
produtos sdo adquiridos conjuntamente. Por exemplo, a Regra 1 refere-se a relacdo de compra
de biscoitos (biscuits=t), comida gelada (frozen foods=t) e fruta (fruit=t) que ocorre 788
vezes é acompanhada pela compra de pdo (bread=t) e bolo (cake=t) em 723 ocorréncias, com
92% de certeza.

Sobre a forma de apresentacdo dos resultados do Conhecimento Novo, pela Figura
11 observou-se que:

e As regras precisam ser atentamente estudadas para reconhecer a relacdo de
dependéncia.

e Nao é possivel filtrar as informacGes para reduzir o namero de relagées ou detalhar
uma relagéo preferencial.

e Muitas regras podem causar sobrecarga, 0 que pode prejudicar a compreensédo do

conhecimento.
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e E possivel induzir que regras lineares podem se tornar dificeis de ler caso o nimero de
variaveis seja grande.

Observou-se que todos os formatos de apresentacdo dos resultados obrigam o usuario

a ter conhecimento da linguagem utilizada pela ferramenta para exibir cada parte do resultado,

ocasionando a usuario ndo-especialista uma demora na localizagcdo da informacdo que o
motivou a mineracao pelo Weka.

Para tentar simplificar este procedimento é que a aplicacdo de técnicas de

visualizacdo se mostra Gtil, na qual os recursos graficos podem contribuir para a melhoria da

compreens&o das informagoes.

4.3 ANALISE DAS TECNICAS DE VISUALIZACAO

Apos a identificacdo de problemas de interacdo com usuario na ferramenta Weka ao
executar os algoritmos, analisou-se cada técnica de visualizagdo para se ter uma abrangéncia
geral de seu uso para depois correlaciona-la aos algoritmos de mineracéo.

As técnicas de visualizacdo foram analisadas por trés aspectos: tarefas (tipo de
conhecimento extraido), métodos (formato de apresentacdo) e suporte de informagbes. O

resultado desta analise esta disposta no Quadro 9.

. icas das inf } Técnicas de visualizagdo
s e 608t 1o Ga[Px | Fe|Ge | Fa| Bd| Fz| Pw|Ic| Ct| Tmm | Cs| Is | Bt| GF| Op
Tarefas |Grupos . . . . . [ ] .. . ... .
Relacionamento . L ] .. . . .. .
Regras de associagio . .
Padibes OOND0OORORCO0O0000
Meétodos | Arvore - . . . .. .
Classes . . . . $ . . .
Belagdo de dependéncia . .
Suporte de |Pequeno . .
mfommacgées Media . . . .
Grande . . .. . . ..

Quadro 9 — Tarefas, métodos e suporte das técnicas de visualizacao
Fonte: Autoria propria (2013)

Cp: Coordenadas paralelas — Gd: Gréfico de dispersdo — Px: Pixel — Fc: Faces de chernoff — Ge: Glifo
em estrela — Fa: Figura de arestas — Bd: Bifocal display — Fz: Flip zooming — Pw: Perspective wall — Ic:
Information cube — Ct: Cne tree — Tm: Treemap — Cs: Cheops — Is: Information slices — Bt: Bifocal tree
— Gf: Grafo — Op: Olho de peixe.
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A seguir descrevem-se 0s resultados da analise:

4.3.1 Técnicas de Visualizacdo Geométricas

Em geral, as técnicas geométricas facilitam a identificacdo de padrdes nas
informacgdes.

A técnica Coordenadas Paralelas se mostra melhor para representar informacdes que
possuam algum tipo de relacionamento com formacao de agrupamentos e podem ser exibidos
através de classes.

A técnica Gréafico de Dispersdo pode ser usada para a representacdo de classes mas o
relacionamento nos grupos néo fica perceptivel em sua estrutura grafica.

No quesito quantidade de informacdes, o Grafico de Disperséo possui capacidade menor do

que Coordenadas Paralelas que permite a exibicdo de grandes volumes de informagdes.

4.3.2 Técnicas de Visualizacdo Orientadas a Pixel

Representacdes por pixeis tém a vantagem de suportar grandes quantidades de
informacGes. Por ela é possivel visualizar a tarefa de formacdo de agrupamentos e padrdes

existentes. Em métodos, € ideal para a exibicéo de classes.

4.3.3 Técnicas de Visualizacao Iconogréficas

Na representacdo de informacBes por icones e glifos, verificou-se que as Faces de
Chernoff conseguem demonstrar padrdes existentes nas informacdes. Mas devido a sua
estrutura grafica a percepcdo de grupos, relacionamentos ou regras de associacdo fica
prejudicada. Outro problema ligado a sua caracterisatica estrutural é que ela ndo atende aos

métodos estabelecidos, tornando esta técnicas ndo ideal para o objetivo deste trabalho.
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Glifo em Estrela possibilita a visualizagcdo de padrbes que resultem na formacao de
grupos distintos e seu gréfico permite a representacdo das classes.

Dentre as trés técnicas, Figura de arestas foi a que melhor correspondeu aos tipos de
informacGes analisados. Ela consegue explicitar os padrfes por agrupamentos,
relacionamentos e regras de associacdo. Ela também permite a identificacdo visual de classes
e de relacOes de dependéncias.

Quando se trata de quantidade de informacdes, Figura de Aresta € a que mais suporta
informacdes, ainda assim possui capacidade média, enquanto as outras duas, Faces de
Chernoff e Glifo em estrela, suportam pequeno volume de informagdes em suas

representagoes.

4.3.4 Técnicas de Visualizacdo Hierarquicas

Com relacdo as tarefas, os padrdes sdo representados por grupos em oito das onze
técnicas (Flipz Zooming, Information Cube, Cone Tree, TreeMap, Cheops, Informations
Slices, Bifocal Tree e Gafos), além disso, sete dessas mesmas técnicas também explicitam os
relacionamentos contidos nas informacdes (Information Cube, Cone Tree, TreeMap, Cheops,
Informations Slices, Bifocal Tree e Gafos). Destaque para a técnica de Grafo que, apesar de
constar como técnica hierarquica, sua representacdo grafica também permite a apresentacdo
de informacGes sem uma hierarquia ou nd raiz, por isso, consegue apresentar regras de
associagéo.

Para transmitir a informacdo, sete técnicas utilizam o método de arvore (Flipz
Zooming, Information Cube, Cone Tree, TreeMap, Cheops, Informations Slices, Bifocal Tree
e Gafos), a visualizacdo de classes é atendida pelas técnicas Flip Zooming, TreeMap e Grafos.
Esta Gltima ainda permite a interpretacéo de relac6es de dependéncia.

Genericamente, as técnicas desta categoria podem dispor grandes volumes de
informacGes na tela, as limitagdes estariam no desenho grafico e nos objetos utilizados para
representar as informacdes, Grafo, no entanto, alcanca a saturacdo de informacoes mais
rapidamente.

Trés técnicas ndo atendem aos requesitos analisados, Bifocal Display, Perspective

Wall e Olho de peixe pois possuem a fungdo de apenas realcarem as informag6es exibidas.
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44 CORRELACAO DAS TECNICAS DE VISUALIZACAO COM TECNICAS DE
MINERACAO

Identificados os “Modelos de Conhecimento” (tarefas e métodos) presentes nas
técnicas de mineracdo e na visualizacdo de informacdes, o0 proximo passo € combina-los. Para
que uma técnica de visualizacdo seja apontada como adequada é preciso que ela atenda a
todas as tarefas e métodos implementados pelas técnicas e algoritmos de mineragdo. Assim

foram identificadas quais sdo as mais ideais, conforme o Quadro 10.



Técnicas de mineracio

Técnicas de visualizacio de informacoes

Classificacdo | Clusterizacio | Associacio
Modelo de Conhecimento
Algoritmos
J48 K-means Apriori |Cp|Gd|Px [Fc|Ge|Fa|Bd|Fz|Pw |Ic|Ct| Tm|Cs|Is|Bt |Gf|Op
Tarefas Grupos [ ] [ ] L ] [ ] ® & L] ae & & L J L A
Relacionamento & [ ] [ ] 200 08 d
Regras de associagio [ ] [ ] @
Padrdes ® @ @ o000 o S0 o0
Metodos Arvore & C L JIE 3K 1L K ®
Classes & ] [ B ] LA L @ e
Relagio de dependéncia [ ] [ ] ®

Quadro 10 — Correlagdo entre técnicas de mineracéo de dados e técnicas de visualizagdo de informagdes

Fonte: Autoria propria (2013)

Cp: Coordenadas paralelas — Gd: Grafico de disperséo — Px: Pixel — Fc: Faces de chernoff — Ge: Glifo em estrela — Fa: Figura de arestas — Bd: Bifocal display —
Fz: Flip zooming — Pw: Perspective wall — Ic: Information cube — Ct: Cne tree — Tm: Treemap — Cs: Cheops — Is: Information slices — Bt: Bifocal tree — Gf:
Grafo — Op: Olho de peixe.
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De acordo com o quadro conclui-se que:
Para o algoritmo J48, que contempla as tarefas de anélise de relacionamento, deteccdo
de padrdes e usa 0 método de construcdo de arvores, as técnicas de visualizacdo mais
adequadas séo: Information Cube, Cone Tree, TreeMap, Cheops, Information Slices,

Bifocal Tree e Grafos, conforme ilustra o grafo de relacionamento da Figura 12.

Algoritmo J48

Tarefas e metodos Técnicas de visualizacio

Information cube

Cone tree
Relacionamento Treemap
Padrées Cheops

c Information slices
Arvore ife

Bifocal tree

Grafo

Figura 12 — Técnicas de visualizacdo que correspondem as caracteristicas do algoritmo J48
Fonte: Autoria prépria (2013)

Para o algoritmo K-means, o qual opera as tarefas de formacao de grupos, deteccéo de
padrdes e utiliza o método de apresentar as informacdes em classes, as técnicas de
visualizacdo Coordenadas Paralelas, Grafico de Dispersdo, Pixel, Glifo em estrela,
Figura de aresta, Flip Zooming, TreeMap e Grafos se mostram mais apropriadas, como

mostra a Figura 13.
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Algoritmo K-means

Tarefas e métodos Técnicas de visualizacio

Coordenadas paralelas

Grifico de dispersio

Grupo Pixel
Padrées Glifo em estrela
Classes Figura de aresta
Flip zooming
Treemap
Grafo

Figura 13 — Técnicas de visualizagdo que correspondem as caracteristicas do algoritmo K-means
Fonte: Autoria prépria (2013)

e Para o0 algoritmo Apriori que pratica as tarefas de verificacdo de regras, deteccdo de
padrdes e demonstra seus resultados pela relacdo de dependéncia, as técnicas de

visualizacdo mais adequadas sdo Figuras de Aresta e Grafos e estdo indicadas na

Figura 14.

Algoritmo Apriori

Tarefas e métodos Técnicas de visualizacio

Regras deassociacio

Figura de aresta

Padrdes

Grafo

Relagio de dependéncia

Figura 14 — Técnicas de visualizacdo que correspondem as caracteristicas do algoritmo Apriori
Fonte: Autoria propria (2013)

Apoés a identificagdo das melhores técnicas para cada algoritmo, é importante

reconhecer quais sdo os elementos visuais que pode ser usados para representar a informagao
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em cada técnica. O Quadro 11 ilustra o resultado desta identificagdo. Por exemplo, para a

Técnica TreeMap os elementos visuais que devem ser usados sdo: arvore, retangulos,

tamanhos variados, cores diversas e divisao da tela de exibi¢cdo, além de deslocamento.

El=memtos wisuaiz

Tacmicas ¢ da visualizagio de informagbes

Cp

Gl

Px

Fa

Ed

Fz

Pw

Ic

Ct

Tm

Cz

I=

Et

Gf

Aryppa

Ansulos

Atributos faciais

Bass ciroular

Erlbo

Corez diverzas

Copgdenadas {x,%7)

Comas

Compactacin

Comprimsanto

Cubos

Dhaslocamanio

Dhzop samicisoular

DHstoagio

Divizap da tala

Sombra

Tamanho variado

Tramspardncia

Trifmeulos

Quadro 11 — Elementos visuais usados pelas técnicas de visualizagdo de informacoes
Fonte: Autoria propria (2013)
Cp: Coordenadas paralelas — Gd: Grafico de dispersdo — Px: Pixel — Fc: Faces de chernoff —

Ge: Glifo em estrela — Fa: Figura de arestas — Bd: Bifocal display — Fz: Flip zooming — Pw:
Perspective wall — Ic: Information cube — Ct: Cne tree — Tm: Treemap — Cs: Cheops — Is:

Information slices — Bt: Bifocal tree — Gf: Grafo — Op: Olho de peixe.



68

Os elementos visuais das respectivas técnicas foram aplicados na elaboracdo de
prototipos para cada algoritmo com o objetivo de melhorar a visualizagdo do Conhecimento
Novo.

45 PROTOTIPO DE INTERFACE GRAFICA PARA VISUALIZACAO DO
CONHECIMENTO NOVO

Para a construcdo dos modelos de apresentacdo aplicando elementos visuais das
técnicas de visualizagdo de informacdes foi utilizada a ferramenta de prototipacdo Balsamiq
Mockup (BALSAMIQ, 2013).

Esta ferramenta permite esbocar graficamente modelos de telas como, por exemplo,
paginas de internet ou interface de um programa e, uma caracteristica relevante desta
ferramenta é que todos os seus desenhos possuem tracos imperfeitos dando a ideia de
rascunho.

A seguir serdo exibidos protétipos de representacao visual dos “Modelos de
Conhecimento” do Conhecimento Novo gerado pelos algoritmos de mineracdo J48, K-means
e Apriori no ambinete Weka utilizando os recursos fornecidos pela ferramenta Balsamiq

Mockup.

4.5.1 Protétipo para Representacdo Visual do Algoritmo J48

A Figura 5 ilustrou o conhecimento obtido pelo uso do Algoritmo J48 na ferramenta
Weka para a base Consumidor. A Figura 15 mostra como a visualizacdo do resultado pode ser

exibido, usando a técnica de visualizacdo Bifocal Tree.
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Conhecimento Novo - Algeritmo J48 - Técnica de VI Bifocal Tree

drea de contexto drea de detalhe

Figura 15 — A raiz da inicio a arvore Bifocal Tree
Fonte: Autoria propria (2013)

Nesta técnica, o usuario terd conhecimento dos campos de observacdo da
informacdo. Do lado esquerdo fica a area de contexto e do lado direito a area do detalhe, alem
de conhecer o atributo apontado pelo algoritmo J48 como a raiz da arvore de decisdo que é
“kitchen <=3".

Depois do usuario clicar na raiz, Kitchen <=3 se desloca para a area de detalhe e

mostra os nos-filhos, como na Figura 16.

Conhecimento Novo - Algeritmo J48 - Técnica de VI Bifocal Tree

drea de contexto drea de detalhe

Figura 16 — Nés-filhos da raiz exibidos na area de detalhe
Fonte: Autoria propria (2013)

Quando o usuario seleciona um dos nos-filhos na area de detalhe, a raiz se desloca
para a area de contexto e o no-filho selecionado para a area de detalhe onde exibe seu
contetdo, como ilustra a Figura 17. Cores podem ser usadas para diferenciar a informacéo

selecionada das demais.
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Conhecimento Novo - Algeritmo J48 - Técnica de VI Bifocal Tree

0l

frequent <=2 38

drea de contexto drea de detalhe

Figura 17 — Raiz “kitchen <=3 na area de contexto e o no-filho “frequent <=2,38” na area de detalhe
Fonte: Autoria propria (2013)

Nesta figura, nota-se que o no-filho “frequent <-2,38” torna-se no-pai.

Selecionando-se 0 no-filho “statecod” na area de detalhe, um novo deslocamento da
informacao para a area de contexto ocorre e novos detalhes sdo mostrados na area de detalhe
(Figura 18).

Conhecimento Nove - Algeritmo J48 - Técnica de VI Bifocal Tree

frequent <=2 38

drea de contexto area de detalhe

Figura 18 — N6-pai “frequent <=2,38” na area de contexto e né-filho “statecod” na &rea de detalhe
Fonte: Autoria propria (2013)

Nesta Figura identifica-se quatro nos-filhos ligados ao no6 “statecod”.
Continuando o processo, selecionando o nd-filho “ma” na area de detalhe, “statecod”
vai para a area de contexto e na area de detalhe os detalhes do nd-filho “ma” sdo expostos,

conforme a Figura 19.
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Conhecimento Novo - Algeritmo J48 - Técnica de VI Bifocal Tree

drea de contexto drea de detalhe

Figura 19 — NG-pai “statecod” na area de contexto e o né-filho na area de detalhe
Fonte: Autoria prdépria (2013)

A vantagem desta técnica € que a informacdo vai sendo agrupada a cada nd
selecionado, as areas de contexto e de detalhe permitem que 0 usuario guie-se até chegar a
informacao desejada sem que ocorra um acumulo de informacg6es inuteis na tela.

Outra técnica identificada como adequada para os resultados do J48 é a Treemap.

Esta tecnica de visualizacdo constroi a arvore dividindo o plano de exibicdo em
retangulos de tamanhos variados um dentro do outro. Por esta técnica, cada acdo do usuario
clicando nos niveis da arvore de decisdo modifica toda a apresentacdo, fazendo com que o
foco de pesquisa do usuario ocupe toda tela.

A Figura 20 mostra a construcao da arvore de decisdo por Treemap.

Conhecimento Novo - Algoritmo J48 - Técnica de V1 Treemap

kitchen <=3

frequent <=2 38

statedcod

Figura 20 — Raiz “kitchen <=3” tem a maior divisio
Fonte: Autoria propria (2013)
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A Figura 21 mostra a raiz “kitchen <=3 representada pelo retdngulo maior e dentro
dele divisdes menores pertencentes aos nds filhos “frequent <=2,38” e “statecod”. Pode-se
usar cores para representar cada nd. Quando o usuario seleciona o né-filho “statecod”, a
apresentacdo muda e este se torna 0 nd-pai tomando o maior espaco da tela e seus noés-filhos

séo exibidos, como mostra a Figura 21.

Conhecimento Novo - Algoritrmo J48 - Técnica de VI Treemap

statedcod

ma fre ct nj

Figura 21 — N6-pai “statecod” e seus nos-filhos
Fonte: Autoria prépria (2013)

A figura mostra que o nd “statecod” possui quatro nds-filhos e estes por sua vez
possuem divisdes, seus nds-filhos.
Selecionando-se 0 noé-filho “ma”, este toma conta da tela e seu conteudo €

apresentado por outros retangulos, de acordo com a Figura 22.

Conhecimento Novo - Algoritmo J48 - Técnica de V] Treemap

statecod =ma

kitchen <=0 kitchen =0

travtime <=18:1 (8,0) travtime >18:0 (4,0/1,0)

Figura 22 — N§-pai “statecod =ma” e seus nés-filhos
Fonte: Autoria propria (2013)
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Pela Figura 22, é possivel notar mais detalhes das informacGes presentes nos
subniveis da &vore de decis&o.

A arvore de decisdo pode ser representada aplicando outra técnica de visualizacdo, a
Cheops. Esta técnica utiliza o0 mesmo principio das anteriores, a construgdo visual de uma
arvore. No topo localiza-se a raiz da arvore e abaixo dela os nos filhos séo alocados de acordo
com suas ligacGes. Nesta técnica, cores podem ser utilizadas para indicar informacfes
importantes ou de conteudo semelhante, observe a Figura 23.

Conhecimento Novo - Algoritmo J48 - Técnica de VI Cheops

Figura 23 — Estrutura da &rvore de decisao por Cheops
Fonte: Autoria prépria (2013)

No caso de semelhanca nas informacdes Cheops permite compacta-las em um Unico
icone. Se o usudrio quiser saber que informacdes estdo sendo representadas pelos icones basta

selecionar um deles e seu conteudo ira aparecer expandido ao lado, como mostra a Figura 24.



Conhecimento Novo - Algoritmo J48 - Técnica de VI Cheops

-kitchen <=3
--frequent <=2 38
-—-stateced =ma

&

A
£\

L. £
.
-kitchen <=3
-~frequent <=2 38
--gpparel <=0: 0(3.0)
—opparel =0-1(2 0

Figura 24 — Cheops, as informacdes compactadas aparecem com a sele¢cdo do icone

Fonte: Autoria propria (2013)
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A Figura 25 mostra a mesma arvore de decisdo obtida pelo algoritmo J48 sendo

representada pela técnica de visualizacdo Grafos.

Cenhecimento Novo - Algoritmo J48 -

Técnica de VI Grafos

kitchen >0:0 (2.0)

apparel =0 1(2.0)

apparel <=0-0(3.0) /
statecod _m /

marital <=0 1 f3 Q)

\ s(ateced =t
kitehen K_O \

statecod =ma marital =0 :0 (6.0/1.0)

kitchen <=3

frequent <=2 38

stalecod:me/ /

numkids <=1

numkids =10 (8.0)

Figura 25 — Arvore de decisio pela técnica Grafos

Fonte: Autoria propria (2013)

Da raiz “kitchen <=3”, ao centro, partem as ligagdes e os nos-filhos séo dipostos por

toda tela. Cores e setas também podem ser usadas para identificar os relacionamentos.

Information Slides € mais uma técnica de visualizagdo que foi assinalada como capaz

de atender as tarefas e métodos caracteristicos do algoritmo J48, o esquema da representagdo

das informag6es do Conhecimento Novo estd na Figura 26.



Cenhecimento Novo - Algeritmo J48 - Técnica de VI Information Slices

statecod =mMH

frequent <=2 38

kitchen <=3

posslels

(u=

A\ 17/

| [ [/

Figura 26 — Arvore de decisao pela técnica Information Slices
Fonte: Autoria propria (2013)
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Esta técnica monta a arvore de decisdo a partir da base e vai subindo de acordo com

0 numero de nos-filhos existentes. Caso o0 usuario queira ver com mais detalhes um subnivel

da hierarquia, basta selecionar o no e outro disco, semelhante ao da figura, surgira proximo

com os componentes deste subnivel, conforme Figura 27.

Conbacimanta Move « Migonitme J48 « Tibcmica de V] Inlormation Shoes

Conhaecamenis Mows - Algomms J48 - Técncs de V] [nformaton Shees

frieguan] =2 28

hitchan =0 Of20)

]

\ L1 1 I/

|

I/

Figura 27 — Disco a direita mostra os subniveis referentes ao n6-filho selecionado

Fonte: Autoria prépria (2013)

A U(ltima técnica apontada como ideal para representar informacdes extraidas pelo

algoritmo J48 foi a Information Cube. A figura 28 ilustra como seria sua apresentacao.
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Conhecimento Move - Algeritmo J48 - Téenica de V] Information Cube
kitchen <=3
frequent <=2.38
-
statecod 0
ma ct
me n
————————

Figura 28 — Esquema de apresentacao da técnica Information Cube
Fonte: Autoria prépria (2013)

As informagdes sdo representadas por cubos translicidos que mostram a hierarquia

das informac6es sendo que os nos-filhos (cubo menor) ficam dentro do n6-pai (cubo maior).

4.5.2 Protétipo para Representacdo Visual do Algoritmo K-means

O conhecimento extraido pelo algoritmo k-means com a ferramenta Weka, ilustrado
na Figura 8, também pode ser representado por técnicas de visualizacdo de informacdes.
A Figura 29 mostra como os clusteres ou classes podem ser representados aplicando

a técnica de visualizacdo Flip Zooming.
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Conhecimento Novo - Algeritmo k-means - Técnica de VI Flip zooming

Cluster total

0 B

e ——————— ——
Figura 29 — Classes distribuidas na janela de exibicao
Fonte: Autoria propria (2013)

Esta técnica dispoe 0s grupos num plano e permite que se mova uma classe para o

centro para ver as informacdes detalhadas, conforme a Figura 31.

Conhecimento Novo - Algoritmo k-means - Técnica de VI Flip zooming Conhecimento Novo - Algoritmo k-means - Técnica de VI Flip zooming

4 ¥y
Total de registros =5822 (100%) Total de registros =1892 (32%)
D Customer subtype see LO =24 2533 Customer subtype see LO =10,6464 D
Roman catholic see L3 =0,6965 D Roman catholic see L3 =0,972 D
D Married =6,1834 Married =7,0185
Singles =188,77 D D Singles =1,2215 D

Figura 30 — Contetudo detalhado do cluster movido para o centro
Fonte: Autoria propria (2013)

A Figura 31 mostra como as classes podem ser representadas aplicando a técnica de

visualizacdo Coordenadas Paralelas.



Conhecimento Nove - Algeritmo k-means - Técnica de VI Coordenadas paralelas

30,8041 \
2425334
10,6464+
713494
577364

2,935¢
282144
267884
2,5438 3
112424
111064
110411

cluster total

| /
29912 ¢+
2,9593¢1

\o 440
=
et SubtyPe ® el of pouse®
i ui
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Figura 31 — Classes representadas pela técnica Coordenadas Paralelas

Fonte: Autoria propria (2013)
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Esta técnica permite diferenciar as informacdes de cada classe por cor, também. A

linha de cor igual indica as informacgdes pertencentes a cada grupo.

A aplicacdo da técnica de visualizagdo Grafos na representacéo das classes extraidas

pelo k-means ¢ ilustrada na Figura 32.

Conhecimento Novo - Algeritmo k-means - Técnica de VI Grafo

Avg see L1
29912%
Avg size household 1-6
26788%
AY Customer subtype see LO
Customer main type see L2 242533%
57736%

Avg see L12935%

AN\

cluster total = 5822 (100%)

Customer subtype see LO
106464%

cluster 0 =1892 {32%

Preteslnnl
4.6543%

Avg size household 1-6 2.5438%

Customer subtype see LO

Mumber of houses 1-10 11041%

\\ cluster 1=3930 (68%)
Avg size household 1-6 2.9993%

Number of houses 1-10 11242% / \

Avg see L13.0183%

Figura 32 — Conhecimento Novo representado pela técnica Grafos

Fonte: Autoria propria (2013)
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Pela figura é possivel visualizar as classes totalmente, mas os grafos também podem
ser construidos individualmente para cada classe, se for preciso.

Classes também podem ser representadas pela técnica de visualizacdo Treemap. A
Figura 33 mostra o esquema de representacdo dos grupos de clusters por diviséo de tela.

Conhecimento Nove - Algoritmo k-means - Técnica de V] Treemap

cluster total = 5822
(100%) cluster 0 =1892 cluster 1 =3930
(32%) (68%)

Figura 33 — Representacédo das clusteres do algoritmo K-means por Treemap
Fonte: Autoria prépria (2013)

O cluster total é representado pelo retangulo maior. Dentro, 0os demais clusteres séo
representados por retangulos de tamanho diferentes que indicam maior porcentagem de
resultados.

Selecionando-se cluster Zero, o desenho da apresentacdo modifica e o conteudo do

cluster fica evidente, como a Figura 34 mostra.
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Conhecimento Nove - Algeritmo k-means - Técnica de VI Treemap

Cluster 0 =1892 (32%)

Customer subtype see Married
10.6464% 7.0185%

Househeld with children
4.8087%

Pretestant
4.6543%

No religion
3.1094%

Figura 34 — Representacédo das clusteres do algoritmo K-means por Treemap
Fonte: Autoria propria (2013)

A Figura 35 demonstra como o0s clusteres podem ser apresentados pela técnica

orientada a pixel.

Conhecimento Nove - Algeritmo k-means - Técnica de VI orientada a Pixel

Figura 35 — Pixeis de cores diferentes para classes diferentes
Fonte: Autoria propria (2013)

A figura ilustra a substituicdo dos atributos de informacdo por pixeis coloridos e
agrupados. O tamanho do bloco de pixeis dependerd da quantidade de informacbes
pertencente em cada classe. E possivel, também representar cada atributo por um pixel de cor

diferente, como mostra a Figura 36.
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Conhecimento Novo - Algoritmo K-means - Téenica de V] orienta

Figura 36 — Cada atributo de um cluster é representado por um pixel colorido
Fonte: Autoria propria (2013)

A espessura da faixa vai depender do valor do atributo. Esta técnica permite verificar
0 tamanho que o atributo ocupa dentro do cluster, seja devido a espessura ou a tonalidade do

pixel.

4.5.3 Protétipo para Representacdo Visual do Algoritmo Apriori

A Figura 10 mostra as regras de relacdo de dependéncia gerada pela técnica Apriori
com a ferramenta Weka.
Um exemplo da aplicando da técnica Figura de Arestas na representacdo das relacoes

de dependéncia, das regras de associacao é ilustrada na Figura 37.
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Conhecimento Novo - Algoritmo Apriori - Téenica de V] Figuro de Arestas

L

regral regral regrad regrad regra5

Figura 37 — Relac¢des de dependéncia por cores na Eigura de Arestas
Fonte: Autoria propria (2013)

O desenho da técnica leva em consideracdo a relagdo indicada.

Outra forma de representar as regras de associacdo € por meio da técnica de
visualizacdo Grafos, onde cores e setas podem ajudar na compreensdo das relacGes de
dependéncias.

A Figura 38 exemplifica a aplicacdo desta técnica.

Conhecimento Nove - Algoritmo Apriori - Técnica de V1 Grafo

biscuits=t

frozen foods=t

party snack foods=t

[ ><

baking needs=t

vegetables=t

fruit=t

Regras

1= ; . .
regral = conf: lift: vev: conwv: \bread:l ‘

regraZ = conf: lift: vev: conv

regra3 = conf: lift: vev: conv:

Figura 38 — Relacdo de dependéncia representada pela técnica Grafo
Fonte: Autoria propria (2013)



83

4.6 CARACTERISTICAS RELEVANTES DO USO DAS TECNICAS DE
VISUALIZACAO EM UMA FERRAMENTA DE DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO

E notdrio o problema que pode se transformar a interpretacio de informacdes depois
do processo de mineragcdo de dados pela ferramenta Weka. O formato utilizado por esta
ferramenta pode tornar lento o entendimento, absorcao e utilizagdo do conhecimento exposto.
Num ambiente organizacional a demora na captacdo e disseminacdo de informacdes
relevantes pode significar prejuizo ao planejamento estratégico. Diante desta situacdo, 0s
administradores precisam buscar meios que tornem viavel a aplicagdo das informacgdes nas
decisOes cotidianas.

Este capitulo consistiu na identificacdo das informacGes constantes nos resultados
minerados e na construcao de uma correlacéo destas informagdes com as estruturas fornecidas
pelas técnicas de visualizacdo de informacOes. Este processo foi exemplificado na
apresentacdo de prototipos das telas das técnicas de visualizacdo que se mostraram mais
adequadas para as informacgdes fornecidas pelos algoritmos de mineragdo na diviséo
denominada Conhecimento Novo.

Se comparadas as apresentacdes das informacBes constantes no formato tradicional
da ferramenta Weka (verificadas nas figuras 5, 8 e 11 das subsecdes 4.2.1, 4.2.2 e 4.2.3,
respectivamente) com os modelos construidos com elementos visuais € possivel notar uma
melhora na captacdo das informacdes geradas pela mineracdo de dados, ou seja, o
conhecimento ficou mais facil de ser entendido. As relacdes, grupos e relevancia das
informacGes foram mais rapidamente notados.

A capacidade de reduzir ou expandir a carga informativa e focar-se em apenas uma
informacdo por vez, ou seguir apenas um relacionamento se mostrou uma vantagem na
utilizacdo das técnicas Flip Zooming, Cone Tree, TreeMap, Cheops, Information Slices,
Bifocal Tree e Grafos, que possuem esta capacidade. Além disso, cores se mostraram
auxiliadoras na compreensdo das informacdes de desigual relevancia ou na distin¢do
proposital tanto nas técnicas citadas anteriormente quanto nas Coordenas Paralelas, Orientada

a Pixel e Figura de Arestas.
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Os relacionamentos e padrdes representados por arvores, modelos de conhecimento
gerados pela algoritmo J48, sdo melhores visualizadas por sete técnicas de natureza
hierarquica.

Quando os grupos e padrbes sdo representados por classes (modelos de
conhecimento caracteristicos do algoritmo k-means), as duas técnicas da categoria
geomeétrica, as orientadas a pixel, duas iconograficas e trés da hierarquica se mostraram mais
adequadas.

Para 0os modelos de conhecimento extraidos pelo algoritmo Apriori que sdo regras de
associacdo e padrbes por meio da relagdo de dependéncia, duas técnicas (uma iconografica e
uma hierarquica) foram verificadas como as melhores para este tipo.

Os protétipos apresentados, por serem construgdes simples, ndo contem todos o0s
recursos inerentes as técnicas de visualizagdo de informacdes; por exemplo, a técnica
Information Cube, ainda pode ter sua projecdo em modo tridimensional tornando ainda mais
amigavel a representacdo do conhecimento.

No entanto, é possivel perceber que ndo se faz necessario conhecer 0s registros

profundamente, pois na representacdo visual ja se nota a natureza das informacdes.
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O objetivo deste trabalho foi apresentar uma correlacdo entre as informagdes e 0s
formatos de apresentacdo de conhecimento extraido pelas técnicas e algoritmos escolhidos
(classificagdo-J48, clusterizacdo-algoritmo  k-means,  associagdo-algoritmo  apriori)
implementados pela ferramenta Weka com a estrutura de graficas das técnicas de visualizagdo
de informacbes. Apesar de terem sido apenas um algoritmo de cada técnicas de mineracéo,
nada impede que se utilize desta correlagdo como base para implementacdo em outros
algoritmos e em outras ferramentas, guiando a escolha de recursos visuais para outras
representacoes.

A mineracao de dados se apresenta como principal meio para busca de informacoes e
de grande valia no processo de gestdo e tomada de decisdo. No entanto, seus desenvolvedores
precisam estar atentos para ndo focarem apenas na funcionalidade e esquecer-se de tornar
estas ferramentas mais faceis de utilizacdo por parte do usuario, pois, problemas ligados a
interpretacdo podem desmotivar e afastar 0s potenciais usuarios.

Uma forma de contornar esta situacao é a aplicacdo de recursos visuais familiares ao
usuario na substituicdo de texto por simbolos.

A area de Visualizacdo de Informaces torna mais acessivel e facil a interpretacéo de
informacGes, deixando o usuario mais dedicado ao problema de pesquisa € menos ao
entendimento de como funciona a ferramenta.

A Visualizacdo de Informacgdes pode ser aplicada na selecdo dos dados antes da
mineracdo, durante o processo de mineracdo ou no final quando ocorre a interpretacdo dos
resultados. Neste trabalho deu-se énfase na aplicacdo nos resultados obtidos com a mineragéo
de dados executada pela ferramenta de descoberta de conhecimento Weka.

Para isso foi necessario identificar os modelos de conhecimento (tarefas e métodos)
gerados pelas técnicas de mineracao e verificar quais eram realizadas pelos algoritmos J48, K-
means e Apriori. Para tornar mais facil o estudo das informacdes o resultado fornecido pela
Weka foi dividido em Cabecalho, Conhecimento Novo e Informagdes Adicionais.

Depois disso, foram analisadas as técnicas de visualizacdo e verificadas quais
suportavam as tarefas e metodos estabelecidos anteriormente. Com isso foram analisadas as
técnicas tendo como resultados: Information Cube, Cone Tree, TreeMap, Cheops, Information

Slices, Bifocal Tree, Grafos para o algoritmo J48; Coordenadas Paralelas, Grafico de
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Dispersdo, Pixel, Glifo em Estrela, Figura de Aresta, FlipZooming, TreeMap e Grafos para o
algoritmo K-means, e; Figura de Arestas e Grafos para o algoritmo Apriori.

Finalmente, foram construidos telas de exibicdo com o objetivo de exemplificar a
representacdo do conhecimento presente em Conhecimento Novo dos algoritmos e foi
possivel constatar a melhoria na apresentagdo e percepcéo das informacdes exibidas.

Este trabalho contribui para o grupo de pesquisa (GPSI, 2013) ao realizar
experimentos com o objetivo de mostrar a vantagem de se aplicar recursos graficos na
compreenséo da informagéo.

Importante salientar que ndo ha uma técnica que satisfaca todas as expectativas de
uma visualizacdo de informacGes completa, mas é recomendavel que ocorram combinacfes

entre as técnicas de visualizagdo para atingir o maximo de interpretacdo do resultado.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Outros trabalhos podem ser desenvolvidos a partir do tema abordado nesta pesquisa,
séo eles:

e Aplicacdo de técnicas de visualizagdo em resultados gerados por outros algoritmos de
mineracao.

e Medicdo do tempo de percepcdo e de acdo dos administradores apds a utilizacdo de
recursos visuais para representacao de situacfes-problema.

e Exitem muitas ferramentas de descoberta de conhecimento, a Weka foi alvo deste
estudo, portando ha ainda outras que podem ser analisadas com mesmos objetivos.

e Construcdo e implementacdo préatica das técnicas de visualizacdo em ferramentas de
mineracdo de dados.

e Aperfeicoamento dos recursos graficos presentes nas técnicas de visualizacdo de
informacdes.

e Incorporacdo dos prot6tipos na ferramenta que esta sendo desenvolvida pelo GPSI, a

saber: Framework de Formacdo de Preco de Venda.
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