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“Ele fortalece o cansado e dd grande vigor ao que estd sem forcas. Até os jovens se
cansam e ficam exaustos, e 0s mogos tropecam e caem; mas aqueles que esperam no
Senhor renovam as suas forcas. Voam alto como daguias; correm e nao ficam exaustos,
andam e nao se cansam.”

(Isatas 40:29-31)



Resumo

A complexidade de extrair conhecimento da imensa quantidade de dados gerados atual-
mente, cria a necessidade e traz a oportunidade de desenvolver mecanismos automatizados
para acelerar o processo de descoberta de conhecimento, sem esquecer a precisao dos
resultados e o incremento da produtividade dos analistas. O processo de descoberta de
conhecimento é composto por varias fases sequenciais, bem definidas e relacionadas, desde a
selecao de dados, pré-processamento, mineragao e avaliacao, até a descoberta de fato. Este
trabalho apresenta uma proposta de automagao da etapa de mineracao de dados, com base
em uma revisao tedrica, levantamento de requisitos, estudo de arquiteturas e aplicacoes.
Como contribui¢do, um ambiente de mineragdo de dados orientado ao usuério final foi
desenvolvido e disponibilizado em nuvem. Este foi avaliado positivamente por usuarios
especialistas e também empregado em cenarios de ensino-aprendizagem e autoestudo de

Ciéncia de Dados.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina, Analise Exploratéria de Dados, Mineragao

de Dados, Descoberta de Conhecimento



Abstract

The complexity of extracting knowledge from the immense amount of data currently
generated creates the need and brings the opportunity to develop automated mechanisms
to accelerate the knowledge discovery process, without forgetting the accuracy of the
results and the increase in the productivity of analysts. The knowledge discovery process
consists of several sequential, well-defined and related phases, from data selection, pre-
processing, mining and evaluation, until the discovery step. This work presents a proposal
for automation of the data mining stage, based on a theoretical review, requirements
gathering, architecture and applications study. As a contribution, an end-user-oriented data
mining environment was developed and made available in the cloud. This was positively
evaluated by expert users and also used in teaching-learning and self-study scenarios of

Data Science.

Keywords: Machine Learning, Exploratory Data Analysis, Data Mining, Knowledge

Discovery.
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1 Introducao

Nao ha como negar que a informacao nos dias de hoje possui uma importancia cada
vez maior na sociedade. Estar bem informado é uma vantagem competitiva, estratégica.
Dados precisos, céleres e organizados asseguram condigoes primordiais para as tomadas de
decisdo, investimentos e oportunidades. A informacao tornou-se essencial e indispenséavel
para qualquer setor da atividade humana (BRAGA, 2000). A informagao sem uma sele¢ao
a partir de critérios objetivos acaba por nao ter a eficicia necessaria e esperada. O excesso

de informacao por si s6 nao é capaz de gerar o conhecimento necessario.

Segundo Cortella (2008) a informagdo é cumulativa. Indimeros sdo os meios e
mecanismos para se armazenar a informacao, grandes bancos de dados estao disponiveis ao
alcance de um click com grande diversidade. Mas o conhecimento é seletivo e é necesséario
que se busque de forma objetiva e organizada para entao se apropriar dela. O conhecimento
¢ a combinacao de dados e informagoes acrescentada de opinido, habilidade e experiéncia,
conforme Chaffey ¢ Wood (2005).

Fayyad et al. (1996) prop6s uma forma interativa e iterativa para a descoberta do
conhecimento em um banco de dados composto de cinco passos: sele¢ao, pré-processamento,
transformacao, mineracao e avaliacao. O processo trata o dado bruto, modelando, aplicando

contexto e significado, até que seja exposto o conhecimento encoberto pela multidao de

dados.

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) expoem que o método tradicional de
transformar dados e informagoes em conhecimento depende de andlise e interpretagao
manual, o que se torna completamente impraticavel em muitos dominios devido ao aumento
exponencial de informacao que é gerada atualmente, logo, a necessidade de ampliar os
recursos de analise humana para lidar com o grande nimero de dados que se pode coletar

é economica e cientifica.

A ciéncia de dados se popularizou impulsionada pela necessidade de se conhecer,
a partir dos dados analisados, seus padroes e comportamentos com o intuito de prever
resultados, antecipar diagnésticos e auxiliar nas tomadas de decisdo. E uma drea multidis-
ciplinar que abrange, por proximidade de interesse, a matematica, estatistica, computacao
e engenharias, tendo como principal objetivo a investigacao de dados, utilizando métodos
cientificos, técnicas e algoritmos computacionais, onde se busca determinar relacionamentos
sistematicos, padroes, regras de associagao, conexoes escondidas e prevendo e antecipando
tendéncias futuras (OZDEMIR, 2016; HODEGHATTA; NAYAK, 2016).

Conforme Behrens (1997), a anélise exploratéria de dados (AED) é uma estratégia

de analise de dados que busca fornecer ferramentas conceituais e computacionais para a
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elicitagdo de padroes, a fim de promover o desenvolvimento e o refinamento de hipdteses.
Uma ferramenta de AED facilita a tarefa de explorar dados, pois abstrai a programacao de
sistema e de codificacao dos algoritmos de andlise, assim como, disponibiliza graficos que
ajudam nas descobertas de relacionamentos e correlagoes entre os registros, de uma forma
mais clara e dinamica, deixando ao especialista a tarefa de interpretacao dos graficos e da

analise critica, proprias da sua area fim.

Por intermédio de Fayyad et al. (1996) o processo de busca do conhecimento
foi sistematizado em 5 fases, que vao desde a coleta e selecao de dados, se estendendo
pela definicao de padrdes e modelos, tendo sua finalizagao na mineracao dos dados e na
descoberta do conhecimento oculto entre os dados. Todavia, este processo de analisar dados
nao ¢ uma tarefa facil. Requer conhecimentos e competéncias especificas de programacao
de computadores, além de algoritmos e técnicas de anélise e interpretacao de dados. Como
respostas as dificuldades apresentadas, foram criados mecanismos e ferramentas para
auxiliar no processo de exploracao e analise dos dados, adaptando-as as necessidades que

surgiam.

Sendo assim, a motivacao deste trabalho ¢ de possibilitar aos especialistas de anélise
de dados e pesquisadores, nao-programadores, a utilizacado de um ambiente que simplifica
o processo de extracao de conhecimento de dados primarios, e a possibilidade de aplicagao

do LAWSMiner no ensino e no autoestudo de ciéncia de dados.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Principal

Este trabalho tem por objetivo criar e validar um ambiente interativo para auto-
matizagdo do processo de mineracao de dados orientado ao usuario final, capaz de auxiliar
na exploracao, mineracao, analise e visualizacao de dados, garantindo eficiéncia, agilidade,

correcao e produtividade.

1.1.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, destacam-se:

a) Prototipagdo do ambiente para mineracao e visualizacao de dados;

b) Implementacao de algoritmos de agrupamento, regressao e classificagdo para predigao

de dados;

¢) Validagdo do LAWSMiner como ambiente de préatica do ensino de aprendizagem de

maquina;
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c¢) Validagao dos conceitos de mineracao de dados estatisticos empregados no ambiente

por usuarios especialistas.

1.2 Organizacdo do Trabalho

A presente dissertacao esta dividida em 5 capitulos. No capitulo 1 foi descrita a

motivagao e os objetivos geral e especificos do trabalho.

No Capitulo 2 sdo apresentados o referencial tedrico e os trabalhos relacionados, o
Capitulo 3 descreve a especificagao do ambiente, enquanto o Capitulo 4 detalha a validacao
do ambiente pelos grupos de usuérios escolhidos. No Capitulo 5, o trabalho encerra com

as consideragoes finais.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta alguns conceitos fundamentais para o entendimento da

presente dissertacao.

2.1 Ciencia de Dados

Esta era, definitivamente, ¢ a era de dados. Um grande volume de dados é gerado
diariamente, o que torna, literalmente, impossivel para um ser humano analisd-los em um
tempo razoavel (OZDEMIR, 2016). Os dados sao coletados de varias formas e de diversas
fontes diferentes, sendo algumas vezes sem um padrao preestabelecido de geracao. Os
dados, portanto, podem ter instancias ausentes, incompletas ou simplesmente erradas, ou
além disso, podem estar sobre escalas diferentes, o que dificulta mais ainda a comparagao
entre eles. Isso ocorre porque diferentes coletores de informagoes utilizam seus proprios
esquemas ou protocolos para o registro de dados, resultando em diferentes e diversas
representacoes desses dados, representando um enorme desafio a analise, a formatacao e a
extragao de informagoes importantes a partir deles (Wu et al., 2014). Sendo assim, um dos
principais objetivos da ciéncia de dados é propor praticas e procedimentos para melhor
enfrentar esses desafios e extrair informacoes valiosas para uso na tomada de decisoes

estratégicas, desenvolvimento de produtos, andlise de tendéncias e previsao.

Figura 1 — Diagrama de Venn da Ciéncia de dados.

/ Ciéncia da
[ Computagao

Conhecimento
de Dominio

Fonte: Adaptado de Ozdemir (2016).
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A Ciéncia de Dados como disciplina multidisciplinar abrange o uso da matematica,
estatistica e ciéncia da computacao, além da area especializada, conforme a Figura 1. O
ponto importante a ser observado é a composicao das trés esferas de dominio, a saber:
ciéncia da computagao, estatistica/matematica e especializagao cientifica ou conhecimento

de dominio.

Ciéncia da Computacao: A Ciéncia da Computacao disponibiliza mecanismos
para a importacao e o tratamento dos dados, as linguagens de programacao para a

codificacao dos algoritmos de aprendizagem, e geracao de modelos.

Matematica e Estatistica: Basicamente todos os algoritmos aplicados a aprendi-
zagem de maquina sao baseados em conceitos matematicos, e a estatistica é caracteristica

intrinseca da ciéncia de dados.

Conhecimento de Dominio: O conhecimento de dominio é relativo a area que
gera os dados, que sem seu entendimento do negocio a andlise das informagoes coletadas

fica prejudicada.

2.2 Processo de Analise de Dados

A analise exploratoria de dados ndao é um estudo muito novo. A necessidade de se
estudar o passado, entender o presente e antecipar o futuro sempre foi um grande desafio

da humanidade.

Em 1977, John W. Tukey, com seu livro Exploratory Data Analysis (em portugués,
Andlise Exploratoria de Dados), j& demonstrava essa preocupagao. Segundo ele, as técnicas
de andlise exploratéria de dados adicionaram uma nova dimensao a maneira como as
pessoas abordavam os dados e permitiam que a comunidade descobrisse caracteristicas

ocultas entre massas de niimeros, e assim, retirar deles conhecimento.

Nesta secao serao vistos a hierarquia piramidal dos dados e o processo de descoberta

do conhecimento.

2.2.1 Piramide do Conhecimento

Em ciéncia de dados os termos dados, informacao, conhecimento e sabedoria sao
amplamente utilizados e fazem parte do conceito de DIKW (Data-Information- Knowledge-
Wisdom), conhecida como pirdmide do conhecimento (BASKARADA; KORONIOS, 2013).

A piramide do conhecimento é estruturada em quatro partes, niveis ou camadas,
que sao os dados, informagoes, conhecimentos e por fim, a sabedoria, onde cada camada
superior acrescenta atributos a camada inferior. A Figura 2 apresenta como estao dispostos

os niveis da piramide.
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Figura 2 — Pirdmide do Conhecimento - DIKW

Informacao

Dados

Fonte: Elaborada pelo autor

Dados: Dados estao no nivel mais basico e é o que da sustentacao a piramide.
Os dados estdao em grande nimero, mas por nao estarem organizados e processados,
sem contexto ou interpretacdo, nao apresentam nenhum significado especifico, geralmente
correspondem a uma descri¢ao elementar de fatos, eventos, coisas, atividades ou observagoes
(AWAD; GHAZIRI, 2004).

Informacao: As informacoes adicionam o contexto e o significado aos dados. As
informacoes sao dados processados, manipulados e organizados, submetidos a contextos
especificos, relacionamentos ou associagoes, capazes de construir um significado, entendi-
mento. Segundo Laudon e Laudon (2004), as informagoes sao dados que foram moldados

de forma significativa e 1til.

Conhecimento: Para Chaffey e Wood (2005), conhecimento é a combinagao de
dados e informagoes, a qual se acrescenta opiniao, habilidades e experiéncia de especialistas,

para resultar em um ativo valioso que pode ser usado para auxiliar na tomada de decisoes.

O conhecimento baseia-se em informagoes extraidas dos dados. Embora os dados
sejam uma propriedade das coisas, o conhecimento é uma propriedade das pessoas que
as predispoem a agir de uma maneira especifica (BODDY D.; KENNEDY, 2005). O

conhecimento adiciona a forma de como usar de modo apropriado a informagao.

Sabedoria: A sabedoria acrescenta o entendimento de quando usar o conhecimento
e a capacidade de julgar quais aspectos desse conhecimento sao verdadeiros, corretos e

aplicaveis.

Para Awad e Ghaziri (2004), a sabedoria é um conhecimento acumulado que permite
entender como aplicar conceitos de um dominio a novas situagoes ou problema. E o nivel

mais alto de abstracao, com previsao de visao e capacidade de enxergar além do horizonte
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2.2.2 Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados - KDD

(Knowledge Discovery in Database)

O processo de Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados (KDD) proposto
por Fayyad et al. (1996), Figura 3, é definido como "Um processo, de varias etapas, ndo
trivial, interativo e iterativo, para identificacdo de padroes compreensiveis, validos, novos

e potencialmente titeis a partir de grandes conjuntos de dados."

A definicdo KDD traz algumas caracteristicas importantes sobre o processo. O
processo KDD ¢ dito iterativo pois pode ser repetido, em partes ou no todo, quantas vezes
for necessario, sendo que uma etapa depende da outra, para encontrar os padrdes que sejam
uteis e de facil compreensao através da andlise dos dados. Interativo porque o analista de
dados pode intervir nas atividades. O processo é nao-trivial pois apresentam uma certa
complexidade na execugdo de processos sendo necessario conhecimentos especificos. E em
etapas pois é constituido de passos bem definidos e interdependentes entres eles. As saidas

de uma etapa sao entradas para a etapa seguinte.

Figura 3 — Visao geral das etapas que constituem o processo KDD

A..'.lalia.-;f'q::l J

Mineragio de Dado}
2 Transformagic
Pre-Processamento “T‘— D Conhecimento

Selecio
) Dados
Dados Pré-processados Transformados
Dados Dadas Escalhidos

Fonte: Fayyad et al. (1996)

As etapas do processo KDD séao selecao e preparacao de dados, pré-processamento,
transformacao, minera¢ao de dados e interpretacao dos resultados. Portanto, como alerta
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), apesar de comumente se chamar todo o
processo de mineragao, a mineragao de dados é apenas uma etapa dentro do processo de
descoberta, essa etapa tem como funcao a extracao de padroes de dados, desempenhada

pelos algoritmos de aprendizagem especificos
O processo de extragdo de conhecimento de uma base de dados consiste em:

Etapa de Selecgao: ¢ a primeira etapa do KDD, é uma etapa onde sao selecionados
os conjuntos de dados, e onde serao agrupados e organizados. A boa execucao desta etapa

¢é primordial para se obter resultados relevantes.
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Etapa de Pré-processamento: Nesta etapa acontece a separacao dos atributos
e a limpeza dos dados. As informagoes ausentes, errdéneas ou inconsistentes no conjunto
de dados s@o preenchidas utilizando regras especificas, corrigidas ou retiradas, neste caso,

todo o registro é removido para que a qualidade dos dados nao seja comprometida.

Etapa de Transformacao: A etapa de transformacao ou formatacao dos dados
analisa os dados obtidos da etapa anterior e os reorganiza e armazena de forma a facilitar

a interpretacao na etapa seguinte.

Etapa de Mineragao dos Dados: ¢ a principal etapa no processo de descoberta
do conhecimento. Os dados depois de transformados sao lidos e interpretados. A mineragao
faz com que os dados selecionados, tratados e reorganizados sejam transformados em

informagoes.

Etapa de Interpretacao e Avaliagao: Nesta etapa as regras criadas (modelos
de dados) na mineragao de dados sao interpretadas e avaliadas. Apés a interpretagao
poderao surgir padroes, relacionamentos e descoberta de novos fatos, que serdo validados

e utilizados.

2.3 Aprendizado de maquina

A aprendizagem é o processo pelo qual as competéncias, as habilidades, os conheci-
mentos, os comportamentos ou os valores sao adquiridos ou modificados, como resultado
de estudo, experiéncia, formagao, raciocinio e observagdo (NOGARO A.; ECCO, 2014).
Este processo pode ser analisado a partir de diferentes perspectivas, de forma que ha
diferentes teorias de aprendizagem que incluem além da aquisicao de novos conhecimen-
tos declarativos, o desenvolvimento de habilidades motoras e cognitivas por meio de
instrucao ou pratica, a organizacao de novos conhecimentos em representagoes gerais e
eficazes e a descoberta de novos fatos e teorias por meio de observacao e experimentacao
(VELASQUEZ; SAUCEDA, 2001).

A defini¢ao de aprendizagem de maquina segundo Mitchell (1997) diz que um
computador é capaz de aprender a partir da experiéncia adquirida por meio da execugao

de uma classe de tarefas:

"Diz-se que um programa de computador aprende, a partir da experiéncia
E em relacdo a uma classe de tarefas T e uma medida de desempenho
P, se seu desempenho nas tarefas de T, medido por P, melhora com a
experiéncia E"

FACELI et al. (2015) complementa a definicao de Mitchell (1997) especificando que

a experiéncia obtida advém de conclusoes encontradas a partir de andlises de um conjunto
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particular de dados, aos quais dao subsidios ao computador para induzir respostas para

um conjunto de dados novos:

Em Aprendizado de Maquina, computadores sdo programados para
aprender com a experiéncia passada. Para tal, empregam um principio
denominado inducdo, no qual se obtém conclusdes genéricas a partir de
um conjunto particular de exemplos. Assim, algoritmos de Aprendizado
de Méquina aprendem a induzir uma func¢ao ou hip6tese capaz de resolver
um problema a partir de dados que representam instancias do problema
a ser resolvido.

O aprendizado de maquina refere-se ao processo pelo qual os computadores desen-
volvem o reconhecimento de padroes ou a capacidade de aprender continuamente com
dados conhecidos, extraindo informacoes destes e a partir dai fazer previsoes e/ou ajustes
sem serem especificamente programados para isso, aplicando o comportamento aprendido
para a resolucao de novos problemas, por isso, muitas das técnicas utilizadas nessa area

sao utilizadas em estatistica, business intelligence, mineracao de dados e ciéncia de dados.

O aprendizado de maquina é um ramo da inteligéncia artificial, o qual automatiza
efetivamente o processo de construcao de modelos analiticos e permite que as maquinas
se adaptem a novos cendrios de forma independente. Ele possui 3 etapas bem definidas:

Pré-processamento, Mineracao de Dados e Pés-processamento (Figura 4)

Figura 4 — Etapas da Aprendizagem de Maquina
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(2) Mineracdo de Dados

(3) Pés-Processamento

Avaliagdo de Padrdes
Apresentagao de Conhecimento

(1) Pré-Processamento

Fonte: Maciel et al. (2015)

A etapa de Pré-processamento ¢é responsavel pela captacao, organizagao e preparacao
dos dados. E de extrema importancia e compreende desde a andlise dos dados até sua
formatacao e normalizacdo. Nessa etapa é realizada a coleta e a selecao dos dados, a andlise
dos dados coletados, tratamento de valores ausentes e nao conformes, e a transformacao
com incorporacao ou mesmo a criacdo de novos dados a partir dos dados existentes

conforme preconiza Fayyad et al. (1996).

A etapa de mineracao de dados consiste na aplicagao de um algoritmo que busca,
efetivamente, por padroes/relagoes e regularidades em um determinado conjunto de dados,

buscando identificar informagoes ainda desconhecidas pelo usuario.
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Na etapa de Pds-processamento é verificada a qualidade do conhecimento descoberto
e os padroes encontrados com intuito de trazer novas perspectivas de resolucao de problemas

que motivaram a realizacao da analise.

2.3.1 Métodos de Aprendizagem Indutivos

Segundo Monard e Baranauskas (2003), "indugao é a forma de inferéncia légica
que permite obter conclusdes genéricas sobre um conjunto particular de exemplos. Ela é
caracterizada como o raciocinio que se origina em um conceito especifico e o generaliza,
ou seja, da parte para o todo". Logo, um novo conceito (hipdtese) é aprendido por meio
da inferéncia indutiva de algo ja conhecido, sendo que neste processo, a verdade contida
na premissa pode ou nao ser preservada, o que é um problema, mas, mesmo assim, a
inferéncia indutiva é um dos principais métodos utilizados para derivar conhecimento novo

e predizer eventos futuros.

Os métodos de aprendizagem sao, resumidamente, fun¢oes matematicas que apli-
cadas a um conjunto de dados, sao capazes de identificar padroes e prever ou antecipar
o que pode acontecer com novas instancias de dados submetidas ao mesmo modelo, ou

mesmo descrever o comportamento destes conjuntos de dados entre si.

Portanto, conforme a Figura 5 o aprendizado indutivo, basicamente, se divide
em Métodos Preditivos (supervisionado) e Métodos Descritivos (nao supervisionado). Os
modelos supervisionados sao divididos em modelos de regressao e de classificagao, ja os nao
supervisionados em agrupamento, associacao, sumarizacao, padroes sequenciais e detecgao

de desvios.
Figura 5 — Métodos de Aprendizagem Indutivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Aprendizado supervisionado: No método de aprendizado supervisionado, o
sistema é programado ou treinado a partir de um conjunto de dados pré-definidos ou
rotulados. O programa treinado é capaz de tomar suas préprias decisoes quando submetido
a um novo conjunto de dados (FOLLOW, 2016). A grande maioria das aplicacoes de

aprendizado de maquina utilizam o método de aprendizado supervisionado. Ele se aplica
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em situacoes em que a analise de dados histéricos permite antecipar comportamentos

futuros.

Aprendizado nao supervisionado: No aprendizado nao supervisionado, dife-
rente do aprendizado supervisionado, o programa nao passa por uma etapa de treino, pois
nesta categoria, o algoritmo, a partir de um conjunto de dados de entrada, é capaz de
encontrar padroes, descobrir semelhancas entre esses dados e agrupa-los adequadamente,
numa modelagem descritiva. Apresenta dados de entrada semelhantes ao processo de
aprendizado supervisionado, no entanto, nao ha categorias ou rotulos de saida nos quais o
algoritmo possa tentar modelar relacionamentos. Esses algoritmos tentam usar técnicas
nos dados de entrada para pesquisar regras, detectar padroes, resumir e agrupar os pontos

de dados que ajudam a obter informacoes significativas e descrever melhor os dados para
os usudarios (FOLLOW, 2016).

Aprendizado por reforgo: Neste modelo, o algoritmo deve identificar qual é
o caminho a seguir a fim de descobrir qual tem a melhor recompensa por meio de
experimentagao (tentativas e erros). Conforme Sutton e Barto (1998), nos casos mais
desafiadores, as acoes podem afetar ndo apenas a recompensa imediata, mas também a
proxima situacao e, com isso, todas as subsequentes. Essas duas caracteristicas, pesquisa
por tentativa e erro e recompensa atrasada, sdo as duas caracteristicas distintivas mais

importantes do aprendizado por reforgo.
Seu uso é mais comum em aplicagoes de robdtica, navegacao e games.

Regressao: Sao empregados quando se deseja modelar e analisar a relagdo entre

uma varidvel dependente (resposta) e uma ou mais variaveis independentes (preditoras).

Classificagao: Sao utilizados para identificar a categoria de novas observagoes

com base em um modelo de classificacdo construido a partir do conjunto de dados.

Agrupamentos: Sao algoritmos de aprendizado nao supervisionado, sao utilizados

para agrupar objetos semelhantes (préximos em termos de distancia) em um mesmo grupo.

Associagao: Uma associacao pode ser analisada da seguinte maneira: dado um
conjunto de registros e uma colecdo de itens, cada um deles identificados com alguns
numeros de itens e de uma colecao, a funcao de associacao é retornar afinidades que existem
na colecao de itens deste conjunto de registros. As afinidades podem ser expressas através
de regras, como por exemplo, 80% dos registros que contém os itens A e B, também contém

os C e D. Em um banco de dados podem ser encontradas varias regras de associacao.

Sumarizacao: Técnicas que permitem a identificacdo de uma descricdo compacta
e inteligivel para os dados (ou para um subconjunto deles). Frequentemente é possivel
sumarizar os dados mesmo com alguma imprecisao, e o valor das técnicas é na capacidade

de descrever os dados, nao necessariamente em sua precisao.
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E possivel sumarizar os dados de uma base ou colecdo através de técnicas de
classificagao, mas nem toda técnica de classificacao cria modelos que descrevem os dados
que podem ser facilmente interpretados (SANTOS, 2009).

Padroes Sequenciais: Os padroes sequenciais sao obtidos através de andlise,
contidos em um determinado conjunto de dados. Podem ser aplicados em um conjunto de
dados onde constam informacoes de compras dos consumidores para verificar os conjuntos

de produtos comprados pelos mesmos, bem como analisar o perfil dos consumidores.

Detecgao de mudanga ou desvios (outliers): Técnicas que permitem a desco-
berta e identificacdo de dados que nao se comportam de acordo com um modelo aceitavel
dos dados (ou, por exemplo, mudangas em séries temporais ou em dados indexados por
tempo). Estas técnicas podem identificar mudangas ou padroes inesperados em todos os
dados ou em um subconjunto (SANTOS, 2009).

2.3.2 C(lassificacao

Segundo Kelleher, Namee e D’Arcy (2015) e Hodeghatta e Nayak (2016) a classifica-
¢ao é uma subcategoria de aprendizagem supervisionada cujo objetivo é determinar a qual
classe determinado registro pertence. O processo é realizado em duas etapas, treinamento
e teste. O conjunto de dados é divido em duas partes, normalmente, 70% dos dados para

treinamento e 30% dos dados para teste.

Treinamento: Na primeira etapa, um modelo é construido a partir da analise de
dados proveniente de uma amostra de dados de treinamento e o conjunto de atributos
que definem a variavel de classe. Os dados do treinamento sao uma amostra do banco de

dados e o atributo de classe ja ¢ conhecido;

Teste: Na segunda, o modelo gerado na primeira etapa ¢ aplicado em uma segunda
amostra da amostra de dados, dados de teste, onde a variavel de classe é predita e
comparada com o valor existente no banco de dados, apurando assim, a acuracia do

modelo.

Na classificacdo, determina-se a relagdo entre a variavel classe e as entradas ou
variaveis explicativas. Normalmente, os modelos representam as regras de classificagdo ou
formulas matematicas. Depois que essas regras sao criadas pelo modelo de aprendizado,

esse modelo pode ser usado para prever a classe de outros conjuntos de dados onde a
determinada classe é desconhecida (HODEGHATTA; NAYAK, 2016).

2.3.3 Regressao

Assim como a Classificagao, a Regressao também é uma subcategoria de aprendiza-
gem supervisionada. Logo, por caracteristica deste tipo de aprendizagem, os algoritmos de

regressao também possuem duas etapas, treinamento e teste. No treinamento é gerado
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o modelo de regressao baseado na variavel alvo e as variaveis explicativas. E no teste, é
avaliada a predigao da classe predita (varidvel alvo). A partir de entao é calculada, entre

outros, a matriz de confusdo e acuracia para validacao do modelo.

Na Regressao, como na subcategoria anterior, determina a relagao entre a variavel
alvo e as variaveis explicativas, a diferenca é que ao invés de variaveis categoricas, a variavel

alvo é continua, isso significa que a resposta pode assumir uma gama de valores infinitos

(OZDEMIR, 2016).

2.3.4 Agrupamento

Linden (2009) diz que a andlise de agrupamento tem como objetivo separar objetos
em grupos, baseando-se nas caracteristicas que estes objetos possuem, colocando em um

mesmo grupo objetos que sejam similares de acordo com algum critério pré-determinado.

As técnicas de agrupamento sao consideradas como nao supervisionadas. Dado um
conjunto de registros, sdo gerados agrupamentos (ou cluster), contendo os registros mais
semelhantes. O armazenamento em cluster pode descobrir relacionamentos anteriormente

nao detectados em um conjunto de dados e assim agrupé-los segundo suas caracteristicas
(HODEGHATTA; NAYAK, 2016).

Normalmente os pontos de similaridade sao medidas por meio de distancias tradici-
onais (Euclidiana, Manhattan, entre outras). Os elementos de um cluster sdo considerados
similares aos elementos no mesmo cluster e dissimilares aos elementos nos outros clusters.
Por trabalhar com o conceito de distancia (similaridade) entre os registros, geralmente é
necessario realizar a transformagao dos diferentes tipos de dados (ordinais, categdricos,

bindrios, intervalos) para uma escala comum, exemplo [0,0, 1,0].

A seguir tem-se alguns dos algoritmos de aprendizado mais utilizados na predigao
de eventos, sendo eles de aprendizado supervisionado, nao supervisionado ou de reforgo e

ainda de regressao, agrupamento e classificagao.

2.4 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

2.4.1 Regressao Linear

A regressao linear é um dos algoritmos mais conhecidos e bem compreendidos
em estatistica e aprendizado de maquina. Ela é um método de predicao numérica que
consiste em encontrar uma relacao linear, entre preditores e uma variavel de resposta,

estabelecendo uma relagdo de causa efeito entre elas Ozdemir (2016).

As técnicas de regressao modelam o relacionamento de varidveis independentes

(preditoras) com uma varidavel dependente (resposta). As varidveis preditoras sdo os
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atributos dos registros, e a resposta é o que se deseja predizer.

Figura 6 — Gréafico da Regressao Linear

Fonte: Tirzite et al. (2018)

A linha vermelha no grafico da Figura 6 é referida como a linha reta de melhor

ajuste. Com base nos dados fornecidos, traga-se uma linha que modela os pontos melhor.

2.4.2 Regressao Logistica

A regressao logistica (Figura 7) é outra técnica de predigdo numérica emprestada
pelo aprendizado de maquina do campo da estatistica. Segundo Corrar, Paulo e Filho
(2007), ela é um recurso que nos permite estimar a probabilidade associada & ocorréncia
de determinado evento em face de um conjunto de varidveis explanatorias . Seu uso busca
estimar a probabilidade de certa varidavel dependente assumir um determinado valor em
funcao de valores conhecidos de outras variaveis, sendo assim, por se tratar de um evento

probabilistico seu resultado compreende o intervalo de zero a um.

De muitas formas, a regressao linear e a regressao logistica sao semelhantes. Con-
tudo a maior diferenca estd no propésito que sao empregadas. Enquanto algoritmos de
regressao linear sao usados para prever valores, a regressao logistica é usada para tarefas
de classificacdo, como por exemplo, classificar se um e-mail é spam ou nao, se um tumor é

maligno ou benigno, ou ainda se um site é fraudulento ou nao.

2.4.3 K Vizinhos Proximos

O classificador k-Nearest-Neighbours (kNN), em portugués, K vizinhos mais proxi-
mos, ¢ um método de classificacao simples, geralmente baseado na distancia euclidiana
entre uma amostra de teste e as amostras de treinamento especificadas. O objetivo desse
método é atribuir uma associacdo em funcao da distancia do vetor dos vizinhos mais
proximos de uma amostra e da associagdo dos grupos de classes possiveis (TSIHRINTZIS
et al., 2019).
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Figura 7 — Regressao Logistica
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Fonte: Géron (2019)

O algoritmo kNN inicia com um conjunto de dados de treinamento composto por
exemplos que sao classificados em varias categorias, rotulados por uma variavel nominal. O
conjunto de dados de teste contendo exemplos nao rotulados que, de outra forma, possuem
0s mesmos recursos que os dados de treinamento. Para cada registro no conjunto de dados
de teste, kNN identifica k registros nos dados de treinamento que sao os mais proximos
em similaridade, onde k é um ntimero inteiro especificado previamente. A instancia de
teste sem rétulo recebe a classe da maioria dos k vizinhos mais préximo (LANTZ, 2013),

conforme a Figura 8.

Devido suas caracteristicas este algoritmo é fortemente usado quando precisa-se
classificar dados que se tem pouco conhecimento prévio a respeito e aplicado amplamente

em sistemas de recomendagao, pesquisa semantica e detecgdo de anomalias.

Figura 8 — k-Nearest-Neighbours
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Fonte: Tolpygo (2016)

2.4.4 Agrupamento K-Means

Agrupamento K-Means é um algoritmo de aprendizado nao supervisionado que
tem como objetivo agrupar ou particionar pontos de dados em clusters com centroides
(OZDEMIR, 2016).
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Os algoritmos nao supervisionados processam dados de entrada sem rotulos ou
treinamentos anteriores, a fim de criar padroes e relacionamentos e agrupar objetos em
grupos, de modo que os elementos de um grupo sejam mais semelhantes entre si do que os

de outros grupos, conforme Follow (2016).

O algoritmo funciona iterativamente para atribuir cada ponto de dados a um dos
grupos K com base nos recursos fornecidos. Os pontos de dados sdao agrupados com base

na similaridade do recurso.

Como resultados do algoritmo de agrupamento K-means é encontrado os centroides
dos clusters K (Figura 9), que podem ser usados para rotular novos dados e etiquetas para

os dados de treinamento (cada ponto de dados é atribuido a um tnico cluster)

Em vez de definir grupos antes de analisar os dados, o agrupamento permite

localizar e analisar os grupos que foram formados organicamente.

Cada centroide de um cluster é uma colecao de valores de recursos que definem
os grupos resultantes. Examinar os pesos dos recursos do centroide pode ser usado para

interpretar qualitativamente o tipo de grupo que cada cluster representa.

Figura 9 — K-Means Clustering

Original data Data grouped into three clusters.

Fonte: Adaptado de Gattal, Faycel e Laouar (2018)

2.45 Arvores de Decisio

Os algoritmos de classificacao de arvores de decisao sao algoritmos de treinamento

supervisionado muito utilizado na inferéncia indutiva, classificacao, regressao e previsao

de dados.

O aprendizado do algoritmo se d&4 em duas partes. A primeira é a de treinamento
que ¢é caracterizado pela construgao do modelo, que por sua vez, analisa e descreve um

conjunto de dados predeterminado e o teste se refere a analise do desempenho do modelo.

A arvore de decisao é um algoritmo de facil entendimento, implementacao, e um dos

mais populares (OLEKSY, 2018), muito usado para tomadas de decisdo, mas devido sua
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concepcao, o algoritmo é fortemente dependente de seus dados de treinamento, possuindo
alta varidncia, prejudicando bastante o seu desempenho, ocasionando o fendémeno de (over
fitting), termo usado para descrever quando um modelo estatistico se ajusta muito bem
ao conjunto de dados anteriormente observado, mas se mostra ineficaz para prever novos

resultados.

A figura 10 mostra como se apresenta o grafico do algoritmo de Arvore de Decisao.
Visualmente consegue-se perceber como os dados da amostra estao classificados e quais os

critérios foram utilizados para montar cada ramo da arvore.

Figura 10 — Arvore de Decisdo - Classificacao
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Fonte: Géron (2019)

2.4.6 Maquinas de Vetores de Suporte

As maquinas de vetores de suporte pertencem a familia de algoritmos de aprendizado
de maquina supervisionados usados para analisar dados e reconhecer padroes, usado

principalmente para a classificacdo bindria, mas também utilizado na andlise de regressao.

Na classificagdo binéria, o algoritmo SVM (do inglés: support vector machine)
constréi um modelo a partir dos dados de treinamento de forma que os pontos mapeados
como de classes diferentes sao separados por uma lacuna chamada de hiperplano 11). As
amostras nas margens sao normalmente chamadas de vetores de suporte. Logo o intuito do
algoritmo é encontrar um hiperplano em um espaco n-dimensional que possa classificar os

pontos de dados binariamente e que as margens distam o maximo possivel Follow (2016).

Para separar as duas classes de pontos de dados (Figura 12), existem muitos
hiperplanos possiveis que podem ser escolhidos, a melhor classificacao é aquela que possuir
maiores distdncias entre as margens (Figura 13). Maximizar a distdncia da margem fornece
algum reforco para que os pontos de dados futuros possam ser classificados com maior

confianca.
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Figura 11 — Maquina de Vetor de Suporte - SVM

v

Fonte: Patel (2017)
Figura 12 — Hiperplanos possiveis
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Fonte: Patel (2017)

2.5 Trabalhos Relacionados

Esta secao aborda brevemente os trabalhos relacionados a ferramentas de visuali-
zac¢ao e mineracao de dados, com o objetivo de contextualizar as solugdes e posicionar o

ambiente proposto nesse trabalho.

251 Weka

Weka! é um projeto open source que significa Waikato Environment for Knowledge
Analysis — Ambiente para Analise de Conhecimento Waikato. Foi criado como um projeto

de Machine Learning pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia.

O projeto tem como objetivo disseminar técnicas de aprendizado de maquina,
disponibilizando um software para utilizacdo de pesquisadores, alunos com intuito de

resolver problemas reais da industria.

O software, feito em Java, possibilita consulta a base de dados, faz a analise e

executa algoritmos de aprendizagem.

1 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/index.html
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Figura 13 — Margem maxima entre planos
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Fonte: Patel (2017)

O principal problema encontrado é o fato de o sistema ter apenas uma versao
desktop e necessita ser instalado no computador para ser utilizado, apesar de ser livremente

utilizado nas plataformas Windows, Linux e Mac.

Figura 14 — Weka
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Fonte: Brownlee (2016)

2.5.2 Tableau

O Tableau® é uma outra ferramenta utilizada para visualizacao de dados.

2 https://www.tableau.com/pt-br
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Esta ferramenta possui duas versoes, via Web e Desktop, e dois tipos de licencas,
gratuita e paga. A versdo gratuita para teste possui funcionalidades reduzidas, bloqueando
algumas fungoes. Ja a versao paga, todas as fungoes sao liberadas com a permissao de uso

de multiusuérios.

A interface da ferramenta é Drag-and-drop (arrastar/soltar) o que facilita a utiliza-

¢do, apesar de nao dispor de algoritmos de aprendizagem de maquina.

Figura 15 — Tableau
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Fonte: (SOUZA, 2018)
2.5.3 Python

O Python?® ¢ uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada, orientada
a objetos e fortemente tipada. E uma linguagem versétil, usada nio sé6 no desenvolvimento
Web mas em muitos outros tipos de aplicacao, sendo bastante utilizada para mineragao e
visualizacao de dados. Para tal dispoe de intimeras bibliotecas e pacotes que podem ser

agregadas para potencializar este processo.

O pacote Pandas é a ferramenta mais importante a disposi¢do dos cientistas
e analistas de dados que trabalham atualmente em Python (MCINTIRE; MARTIN;
WASHINGTON, 2019). Ele disponibiliza mecanismos para carga, limpeza, transformagcao

e analise dos dados.

A biblioteca Pandas é um componente do kit de ferramentas de ciéncia de dados
do Python, sendo utilizada em conjunto com outras bibliotecas. Dentre estas utilizados na

mineracao e visualizagdo de dados as que mais se destacam sao:

3 https://www.python.org/
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Matplotlib: a ferramenta precisa de muitas linhas de c6digo para gerar um grafico,

mas é bastante relevante porque é a base para diversas outras bibliotecas;

Seaborn: baseada em Matplotlib, porém mais facil de usar, a seaborn possui varios

tipos de graficos e um visual bonito;

ggplot: biblioteca originada no R e adaptada para Python, é forte em estatistica e

permite plotar graficos com dados estatisticos usando poucas linhas de codigo;

Bokeh: a bokeh é uma biblioteca com elementos interativos, isto é, o grafico se

movimenta e possui zoom.

Portanto, apesar da robustez do Python em garantir que grande volume de dados
sejam tratados na ferramenta, ele requer bons conhecimentos de linguagem de programacao
e de algoritmos de aprendizagem de maquina para operacionalizar a analise de dados, ou
seja, é necessario que seus usuarios tenham a competéncia e habilidade em programacao
de computadores, conhecer seus comandos e principalmente conhecer o funcionamento de

cada algoritmo que queira implementar.

2.5.4 RapidMiner

RapidMiner? é uma plataforma para trabalhar com ciéncia de dados de forma rapida,
simples e visual. A ferramenta fornece uma interface grafica com objetos e processos que
simplificam as tarefas necessarias para trabalhar mineracao de dados, além da possibilidade

de utilizacdo de modelos de predicao.

Com o RapidMiner Studio é possivel criar workflows intuitivos com objetos que
executam todas as tarefas do processo de mineracao de dados, como, leitura e carregamento
dos dados, limpeza e transformacao, filtragem, modelagem, aplicacao de algoritmos de

aprendizado de maquina e visualizacao dos resultados.

A plataforma oferece um tipo de licenciamento gratuito que permite a utilizacao

do RapidMiner Studio, mas neste pacote limita o tamanho da base de dados.

2.5.5 Consideracoes

O ambiente proposto, LAWSMiner, se diferencia das opgoes listadas nesta secao
pois foi desenvolvida em linguagem de programacao bastante difundida no meio académico,
R, e de facil manutencao. Seu uso é gratuito e todas as funcionalidades sao liberadas
para todos os usuarios. Ambiente web, que nao necessita de instalagoes adicionais além
de um navegador de internet. Suas funcionalidades sao claras e objetivas e o usuario

tem o completo dominio sobre as fungoes que estao sendo executadas. E por fim, esta

4 https://rapidminer.com/
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Figura 16 — RapidMiner Studio
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Fonte: Sanyal (2018)

desenvolvido seguindo o processo de descoberta de conhecimento proposto por Fayyad et

al. (1996) o que estabelece passos interativos e iterativos para o ambiente.

2.6 Tecnologias Utilizadas

2.6.1 A linguagem de Programacao R

R® é uma linguagem de script para manipulagio e analise de dados estatisticos
e um ambiente de desenvolvimento voltado para a computacgao cientifica e estatistica,

programavel e altamente extensivel (R Core Team, 2019).

R é um software livre que pode ser instalado gratuitamente através da internet,
redistribuido e/ou modificado sob os termos do GNU (General Public License). O am-
biente R é constituido por um conjunto de ferramentas que permite o armazenamento,
processamento, calculo, analise e visualizacao de dados sendo este tltimo o ponto forte do

R, é possivel a plotagem de graficos de qualidade com relativa facilidade.

Outro ponto forte da linguagem /ambiente é a possibilidade que usuéarios adicionem
novas funcionalidade através de pacotes, logo R é um conjunto integrado de recursos de
software para a manipulacao de dados, calculo e exibicao grafica, além de um conjunto de
operadores para calculos em matrizes, instalagoes graficas para anélise de dados e exibigao
na tela, e uma linguagem de programacao bem desenvolvida, simples e eficaz que inclui

condicionais, loops, fungoes e recursos de entrada e saida. Portanto R é bem mais que uma

> https://cran.r-project.org/
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linguagem ou um sistema de estatisticas ¢ um ambiente no qual as técnicas estatisticas

sao implementadas.

Os Ambientes de desenvolvimentos integrados (Integrated Development Environment
- IDE) foram criados com intuito de facilitar o desenvolvimento agregando funcionalidades,
softwares, arquivos e configuracoes que ajudam na preparagdo do ambiente de desenvolvi-
mento. Dentre esses ambientes que dao suporte a codificacdo em R destaca-se o RStudio®.
Esta ferramenta retine diversas funcionalidades, tornando mais amigaveis aos usuarios a
importacao de dados, visualizacdo de comandos, fungoes, resultados e graficos, além da

geragao de documentos (Figura 17).

Figura 17 — RStudio
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2.6.2 Biblioteca Shiny

O Shiny” é um pacote R. Este pacote tem a funcao de auxiliar o desenvolvimento
de aplicagoes Web interativas e amigaveis utilizando apenas a linguagem R, sem depender
de javascripts, css, ou outros, mas sem limitar ou excluir o uso de outras linguagens ou

scripts nele (Figura 18).
O Shiny ¢ composto de:

Interface (UI): Controla o layout e a aparéncia da aplicagdo. Nele pode ser
incluido linguagem de marcacao de hipertexto(HTML), folhas de estilo em cascata (CSS),

linguagem orientada a objetos (JavaScript) e biblioteca de fungoes JavaScript que interage

http://rstudio.org/

7 https://shiny.rstudio.com/
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com o HTML (jQuery) e documentos interativos que contém janelas, botdes, icones, menus,
barras de rolagem e outras funcionalidades Shiny incorporados (BEELEY, 2013). A Tabela

4, Anexo C, detalha as fungoes utilizadas na interface.
Figura 18 — Shiny

Height and weight data

Fonte: Cheng (2012)

Servidor (Server): Tem a func¢ao de processar as requisi¢oes e dados da interface,
interagir com banco de dados, renderizar as paginas web. A Tabela 5, Anexo C, detalha

as fungoes utilizadas camada do servidor.
shinyApp: Cria objetos do aplicativo Shiny a partir do par de interface/servidor.

As Tabela 6 e 7, Anexo D, descrevem o conjunto de dispositivos de saida, Render()

e Output(), utilizados no Shiny.

Como visto neste capitulo, a aprendizagem ¢ um processo em que conhecimento, ha-
bilidades e competéncia sao adquiridos por meio do estudo, experiéncia e novas descobertas.
E um processo de observacoes, experimentacao e comparacgao tedricas. Os computado-
res também por meio de experiéncia obtida na execuc¢ao de tarefas também conhecer
aprender. Para isso utiliza de modelos preditivos para obter conhecimento a partir de
relacoes matematicas acerca dos dados empregados e assim propor solucoes para problemas

existentes.

Estes modelos sao classificados segundo sua forma de execucao e a natureza do que
se propoe resolver. Basicamente sao fun¢des matematicas e a escolha do algoritmo a ser

usado ¢ guiado pelos dados que se tem e o problema imposto.
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3 O ambiente LAWSMiner

Este capitulo apresenta detalhes do ambiente interativo de visualizagao, anélise e
mineracao de dados, LAWSMiner, sua arquitetura, interface, funcionalidades e implantacgao.
E detalhado o ciclo de desenvolvimento, linguagem, frameworks e plugins, e demonstrados
analises e gréaficos realizados pelo ambiente no ambito do Laboratério de Sistemas Avangados
da Web (Laboratory of Advanced Web Systems — LAWS) da Universidade Federal do

Maranhao.

O objetivo deste trabalho é criar e validar um ambiente interativo para automati-
zacao do processo de mineragao de dados orientado ao usuario final, utilizavel também
como campo de pratica para alunos de ciéncias de dados, capaz de auxiliar na exploracao,
mineragao, analise e visualizagdo de dados, garantindo eficiéncia, agilidade, confiabilidade
e produtividade, além de um facilitador e potencializador no ensino e aprendizagem de

Ciéncia de Dados.

O LAWSMiner é um ambiente web, interativa, open source, desenvolvido na lin-
guagem de programagcao R, utilizando o padrao de projeto MVC (Model-view-controller),

e interface web, plotagem de gréficos e tabelas no pacote Shiny.

O ambiente possibilita a execucao dos algoritmos de aprendizagem, a analise dos
graficos e respostas, e a utilizacdo por especialistas e pesquisadores para a andlise de
dados de negocios e dados de pesquisas, ajudando na descoberta de conhecimento, assim
como, alunos que desejam aprofundar os conhecimentos executando os conceitos e técnicas

aprendidas em sala de aula.

3.1 Requisitos Funcionais

e Selecao e importagao dos Arquivos de Dados

- Selecionar e importar os arquivos de dados nos formatos .cvs, .rdata, .rds e .arff.

e Selecao de Atributos do Arquivo de Dados
- Permitir que apds importado o arquivo de dados, o usuario possa selecionar quais
atributos do arquivo serao utilizados na analise de dados.

e Analise Exploratéria de Dados

- Gerar o sumario dos atributos do arquivo de dados, mostrando as médias, quartis,

maximos e minimos;
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- Gerar a correlagao estatisticas dos atributos mostrando as dependéncias ou associa-

¢ao entres eles;

- Gerar diagrama bozxplot para visualizar a distribuigao e valores discrepantes (outliers)
dos dados;

- Gerar distribuicao de frequéncia (histogramas) do conjunto de dados;

- Gerar graficamente as correlagoes dos dados de forma a visualizar quais estao

associadas diretamente.
- Gerar Analise de Componentes Principais para verificar a covariancia entre os
atributos.

e Algoritmos de Regressao
- Implementar o algoritmo de aprendizagem de Regressao Linear;
- Gerar o grafico de Dispersao, Barras, Residuais e Normal Q-Q Plot das variaveis;
- Gerar o modelo aprendizagem:;

- Permitir ao usuario a escolha do percentual do arquivo de dados destinado ao treino

e ao teste do modelo;

- Mostrar no treinamento os modelos gerados, os graficos de dispersao antes e apos o

treinamento e os valores preditos;
- Permitir a predi¢ao de novos valores, carregando um novo arquivo de dados para
predicao.
e Algoritmos de Agrupamento
- Implementar o algoritmo de aprendizagem K-Means Clustering;
- Permitir a escolha por parte do usuario da quantidade de cluster;
- Gerar o grafico com os centroides, a relagdo deles e mostrar os registros com seus
respectivos centroides.
e Algoritmos de Classificagao

- Implementar os algoritmos de classificacao Naive Bayes, Maquina de Vetores de

Suporte, K Vizinhos Mais Préximos, Arvore de Decisido e Regressao Logistica;
Para todos os algoritmos:

- Implementar a geracao do modelo;

- Gerar grafico de resultado da classificacao

- Permitir ao usuario a escolha do percentual do arquivo de dados destinado ao treino

e ao teste do modelo;
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- Permitir a predicao de novos valores, carregando um novo arquivo de dados para

predicao.

- Mostrar no treinamento os modelos gerados, Matriz de Confusdo e os valores

preditos;

- Para o algoritmo Naive Bayes mostrar no treinamento os modelos gerados, Matriz

de Confusao e os valores preditos;

- Para o algoritmo Maquina de Vetores de Suporte permitir a escolha do kernel no

treinamento;

- Para o algoritmo K Vizinhos Mais Proximos permitir a escolha do ntmero de

vizinhos para treinamento;

- Para o algoritmo Arvore de Decisao mostrar no treinamento os modelo gerado e os

valores preditos;

= Para o algoritmo Regressao Logistica permitir a escolha da Tendéncia para

treinamento.

3.2 Arquitetura

O LAWSMiner foi implementado utilizando o padrao de projeto MVC, detalhado
na Figura 19, onde a camada Modelo (Model), camada que apresenta os dados da aplicagao
e que prové meios de acesso, validacao e leitura dos dados, foi codificada no arquivo
server.R. A Visao ( View), camada responsavel pelas interagoes do software com o usuério,
e que apresenta os dados provenientes do modelo, a partir das interagoes do Controlador,
foi codificada no arquivo ui.R e utilizado o pacote Shiny e a camada Controle (Controller),
responsavel pela realizagao das acoes iniciadas pela interagao do usuario na camada de
Visao, ou por altera¢dbes no Modelo de dados e é responsavel por refletir e manter a
consisténcia dos dados armazenados no Modelo e na camada de Visao, foi implementada

no arquivo global.R.

A Figura 20 detalha a arquitetura de implementacao do LAWSMiner, onde explicita

o processo utilizado no ambiente.

Importacao de Dados: A entrada dos dados é dada por meio da selecao e
carga de arquivo de dados, podendo ser local ou ainda por meio de endereco eletronico
(link). Possui suporte inicial para os arquivos de extensao CSV (Comma-separated values -
Valores separados por virgula), rdata e rds (extensao de arquivo usada pelo ambiente de
desenvolvimento de software R) e arff (Attribute-Relation File Format - formato utilizado
pelo Weka).

Processamento de Dados: Nesta etapa os dados carregados sao processados e

dispostos em tabelas possibilitando ao usuario a selegao e a remocao das colunas que
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Figura 19 — Componentes MVC

C=

Request|

Y

Controller j

&

Algortimos de
Aprendizagem

I |Response

Arquivos de
Dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 20 — Arquitetura LAWSMiner
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Fonte: Elaborado pelo autor.

nao sao representativas para ele. Também sao disponibilizadas tabelas e gréaficos para a
realizacao da andlise exploratéria dos dados. A Figura 21 mostra os dados carregados
no ambiente e ao lado as colunas existentes. Esta funcionalidade possibilita ao usuario a
retirada do dataset a ser analisado, os campos que nao trazem relevancia a analise, ou que,
de alguma forma podem gerar confusao de entendimento ou engano (TUKEY, 1977). Um
exemplo sao os campos de identificador de registro (id) que de forma geral nao contribui

com informagoes relevantes para o esclarecimento dos dados.
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Figura 21 — Anélise Exploratéria de Dados

Dados Sumério Estatistico

Colunas: Dados

Show| 10 ¥ |entries Search:
«
@ 1dade id  idade  Altura  Tecnica  Passe  Chute  Forca  Velocidade = Drible

@ Altura

£ 1 1 i m 2 55 7 50 84 8L
@ Tecnica
@ Passe 2 2 18 188 5 55 55 70 2 Ca
tdl

it 3 3 18 190 63 55 67 70 2 &
¥ Forca
@ Velocidade 4 4 19 165 &5 62 7 2 70 &7

-
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& 8 19 186 68 66 52 76 72 e |
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Showing 1 to 10 of 120 entries Previous 1 2 3 4 5 12 Next

Fonte: LAWSMiner.

O ambiente disponibiliza também, para auxiliar na analise exploratoria, o sumario
estatistico dos dados, a correlagao entre as colunas, diagrama de caixa (bozplot), distribuigao

de frequéncia, matriz de graficos e a andlise dos componentes principais do dataset.

Modelagem: O processo de modelagem de dados disponibiliza ao usuario, apos a
analise exploratéria dos dados e conhecendo como estes se apresentam e a relagao entre
eles, a opgao entre as subcategorias de aprendizagem disponiveis, Regressao, Agrupamento

ou Classificacao, o algoritmo mais adequado para a operacao e os dados.

Execucao: No processo de execucao é realizada a mineracao propriamente dita.
Nela ocorre de padroes e correlagbes nos conjuntos de dados e é gerado o modelo analitico,

que aprende com os dados de entrada e é utilizado para prever resultados.

A Figura 22 detalha o resultado de uma predicdo com os dados de testes do
Dataset Jogadores (Apéndice B). Nela é apresentada a matriz de confusao, onde indica
principalmente a acuracia do modelo, que mede a proximidade entre o valor predito ao

valor verdadeiro.

Saida: A geracao de matriz, graficos, tabelas auxiliam a analise e o comportamento
dos dados. A Figura 23 mostra o grafico resultante do algoritmo SVM (support vector
machine) aplicado a varidvel categorica Classe nas dimensoes Altura e Técnica do dataset
Jogadores, onde delimita a classificacao dos jogadores Defensores e atacantes. Observa-se
que, no conjunto de dados usados, os defensores sao predominantemente de maior altura,
e os atacantes estdo concentrados na faixa de menor altura mais de uma técnica maior

que os defensores.

O conhecimento obtido apds a analise e os pontos que foram disponibilizados,
trazem o entendimento dos dados que apenas como o conjunto de dados estavam obscuros

ou sem o entendimento apropriado.
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Figura 22 — Matriz Confusao e Predicao do algoritmo Naive Bayes

Matriz Confuséo Predicdo
] v i .
Confusion Matrix and Statistics =haw| 10 Enries Search:
Reforenee Classe Valor_Predito
Prediction Atacante Defensor
Atacante 33 2 2 Atacante Defensor
Defensor 1 25
4 Atacante Atacante
Accuracy : ©.9508
95% CI : (8.8629, ©.9897) 6 Defensor Defensor
No Information Rate : @.5574
P-value [Acc > NIR] : 6.295e-12 a Defensor Defensor
Kappa : ©.8999 9 Atacante Atacante
Mcnemar ‘s Test P-Value : 1 10 Atacante Atacante
Sensitivity : 8.9706 11 Atacante Atacante
Specificity : @.9259
Ra- BEcdiuaTuch e 3100 15 Defensor Defensor
Neg Pred value : 8.9815
Enevadence i oo/t 16 Defensor Defensor
Detection Rate : 9.541@
Detecti Preval : ©.5738
e 5 18 Defensor Defensor
Balanced Accuracy : ©.9483
'Positive' Class : Atacante Showing 1to 10 of 61 entries

T Next

w
@

Previous i 2 3 4

Fonte: LAWSMiner.

Figura 23 — Grafico SVM. Classificacao Classe tipo de jogador, nas dimensoes de Altura e
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Fonte: LAWSMiner.

3.3 Funcionalidades

O LAWSMiner é um ambiente de visualizagdo, analise exploratéria e mineragao
de dados que utilizou como referéncia na construcao de suas funcionalidades as etapas
descritas no processo de descoberta do conhecimento proposto por Fayyad et al. (1996).
Cada uma destas etapas do processo esta representada nele, sendo a mineracao de dados o

fator mais importante e de maior potencial e abrangéncia.
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3.3.1 Analise Exploratéria de Dados

Segundo Tukey (1977), a tarefa de analise exploratéria é de grande importancia
na busca do conhecimento é o primeiro passo, a pedra fundamental. Mas para isso, o
analista de dados precisa de ferramentas certas e de conhecimento técnico para desvendar

as informacoes contidas nos dados e saber dentre elas quais sao acidentais ou enganosas.
O LAWSMiner utiliza de tabelas, graficos para explicitar os dados, e nele esta
implementado os seguintes pontos:

Sumario Estatistico: Resumo estatistico dos dados que detalha os quartis, os
valores maximos e minimos e a média dos valores de uma coluna para as variaveis continuas,
e a relacao e quantidade de observacoes para as variaveis discretas. A Figura 24 demonstra

o sumario gerado.

Figura 24 — Sumério Estatistico

Dados Sumdrio Estatistico Correlagio dos Dados Boxplot Fregquéncia \atriz de Gréficos Andlise de Componentes Principais
Show | 25 ¥ |entries Search:
Id Idade Altura Tecnica Passe Chute Forca Velocidade Drible Classe
Min. : 1.00 Min. :17.0000 Min. :165.000 Min. :62.000 Min. :59.0000 Min. :45.0000 Min. :60.0000 Min. :60.0000 Min. Atacante:62
:52.0000
1stQu. 1st 1st 1st 1st 1st 1st 1st 1st Defensor:38
3073 Qu.:22.0000 Qu.:177.000 Qu.:67.750 Qu.:64.7500 Qu.:55.7500 Qu.:70.0000 Qu.:70.0000 Qu.:63.0000
Median : Median Median Median Median Median Median Median Median
60.50 :25.0000 :184.000 :71.000 :66.0000 :64.5000 :76.0000 :74.0000 :68.0000
Mean : 60.50 Mean Mean Mean:70.773 Mean Mean Mean :74.4833  Mean
125.6833 :182.508 (67.1167 (75.0417 :68.1583
3rd Qu.: 3rd 3rd 3rd 3rd 3rd 3rd 3rd 3rd
50.25 Qu.:29.0000 Qu.:188.000 Qu.:74.000 Qu.:68.0000 Qu.:72.0000 Qu.:82.0000 Qu.:79.0000 Qu.:74.0000
Max. :120.00 Max.:38.0000 Max.:185.000 Max. :81.000 Max. :82.0000  Max.:87.0000 Max.:81.0000 Max.:94.0000 Max.
:20.0000
id Idade Altura Tecnica Passe Chute Forca Velocidad Drible Classe

Fonte: LAWSMiner.

Correlagao dos Dados: Outro ponto gerado ¢ a correlacao dos dados. Ela esta-
belece o grau de dependéncia entre duas varidveis, ou seja, quando a alteragao no valor
de uma variavel (dita independente) provoca alteragoes no valor da outra varidvel (dita

dependente). A Figura 25 mostra a relagdo entre as variaveis do dataset Jogadores.

Diagrama de caixa (bozxplot): Diagrama de caixa ou bozplot, é uma ferramenta
grafica que permite visualizar a distribuicao e valores discrepantes (outliers) dos dados,
fornecendo um meio complementar para desenvolver uma perspectiva sobre o carater dos
dados. Além disso, o boxplot também é uma disposi¢ao grafica comparativa. A Figura 26
mostra as medidas de estatisticas descritivas como o minimo, maximo, primeiro quartil,

segundo quartil ou mediana e o terceiro quartil.

Diagrama de Frequéncia: O diagrama de frequéncia ou histograma é um grafico

de barras que mostra a frequéncia de um determinado valor num intervalo de classe, de
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Figura 25 — Correlagdo de Dados

Dados Sumdrio Estatistico Correlagio dos Dados oxplot Frequéncia latriz de Graficos

Anilise de Componentes Principais

Id Idade Altura Tecnica Passe Chute

Forca Velocidade Drible

Id 1.8 ©.98 8.19 ©.68 ©0.20 0.17 ©.43 -9.12 @.08
Idade ©.98 1.00 9.15 9.58 ©.22 ©8.19 ©8.41 -8.16 @.e7
Altura 8.19 8.15 1.08 -8.11 -9.24 -8.49 8.74 -8.53 -8.88
Tecnica 0.68 ©.58 -0.11 1.88 ©.56 ©.39 ©8.15 a.25 @.42
Passe 0.20 @.22 -0.24 2.56 1.08 ©.29 -8.31 a.2e @.51
Chute 2.17 ©.19 -2.49 8.39 ©.29 1.09 -9.3@ a.42  @.69
Forca 9.453 8.41 8.74 ©8.15 -98.31 -0.390 1.0@ -8.52 -0.84
Velocidade -0.12 -8.16 -8.53 ©.25 ©.20 0.40 -9.52 1.ee @.83
Drible @.06 ©.87 -0.83 8.42 ©.51 0.8% -0.564 @.83 1.08
n= 120
P

Id Idade Altura Tecnica Passe Chute Forca Velocidade Drible
Id 0.0000 0.0424 0.0220 ©.9325 @.9643 0.2000 @.1346 ©.4851
Idade ©.0002 ©8.1110 ©9.0220 ©.21659 @.8351 @.2000 @.8794 @.471@
Altura 9.9424 9.111@ 9.2115 ©.9093 0.0000 0.2000 @.0000 2.0a0e
Teenica ©.0088 ©.00808 0.2115 0.8800 0.8000 0.1053 8.8857 a.008a
Passe ©.8325 ©.0169 0.09893 ©.0860 9.8812 9.8086 0.8258 @.008a
Chute ©.9643 ©.08351 0.0080 ©.0880 9.8812 9.8010 0.2000 2.008e
Forca ©.0000 0.0000 0.0000 9,1853 ©.9006 9.2010 2.2000 2.0000
Velocidade ©.1846 ©.0794 ©.0000 8.0057 ©.0258 9.0000 0.0000 2.0000

Drible ©.4351 ©.4712 ©.0000 0.0600 ©.0000 0.0000 0.0000 0.8000
Fonte: LAWSMiner.
Figura 26 — Diagrama de caixa (boxplot)
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Fonte: LAWSMiner.

modo que é possivel distinguir a forma, o ponto central e a variacdo da distribuicao deles,

além de diversas outras caracteristicas, como a amplitude e a simetria nessa distribuicao.

Matriz de Graficos: A matriz de graficos é um artificio visual onde se tem o
comportamento dos dados e as correlagoes entre eles. Desta forma pode-se, visualmente,
verificar como se distribuem, par a par, e assim facilitar a escolha dos algoritmos de

aprendizagem mais apropriados.

PCA - Anaélise de Componentes Principais: Jolliffe (2002) define PCA (Prin-
cipal Component Analysis) como uma transformagao linear ortogonal que transforma os
dados para um novo sistema de coordenadas de forma que a maior variancia fica ao longo
da primeira coordenada (o chamado primeiro componente), a segunda maior variancia
fica ao longo da segunda coordenada, e assim por diante. Ela encontra as formas mais

representativa dos dados, os componentes principais do dataset, a partir das combinacoes
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Figura 27 — Matriz de Correlacao de Dados
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Fonte: LAWSMiner.

lineares das variaveis originais.

Figura 28 — Analise de Componentes Principais
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Fonte: LAWSMiner.

3.3.2 Algoritmos Implementados no ambiente LAWSMiner

O reconhecimento de padroes é a principal tarefa da mineracdo de dados, cujo

objetivo é construir sistemas que possam distinguir e classificar objetos (BEYERER;
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RICHTER; NAGEL, 2018). Os algoritmos sao parte importante no processo, haja vista,

que sao os responsaveis por procurar dentro do conjunto de dados os padroes existentes.

Os algoritmos de aprendizagem apresentam caracteristicas préprias resultantes
dos seus principios de funcionamento que por sua vez determinam sua categoria (regres-
sdo, classificacdo, agrupamento) e abordagem (supervisionado, semi-supervisionado, nao

supervisionado).

Quanto ao funcionamento, se diferenciam por especificidades, tal como, natureza
da tarefa, a quantidade e os tipos de dados (rotulados ou nao), o tempo e recursos
computacionais que precisam, o tipo de resposta, e o comportamento, pois uns sao mais
sensiveis a ruidos, outros se adaptam a eles, e ainda os que precisam de muito mais dados
para ter resultados relevantes. O tempo de execucdo também diferencia os algoritmos,

haja vista que, para determinada tarefa o tempo de processamento é um fator importante.

O LAWSMiner implementa algoritmos das subcategorias regressao, classificacao e

agrupamento, conforme a seguir.

3.3.2.1 Algoritmos de Regressao

Regressao é empregada para modelar e analisar a relagao entre uma variavel

dependente (resposta) e uma ou mais variaveis independentes (preditoras).

Algoritmos de Regressao sao algoritmos de aprendizagem supervisionada que é
empregada para modelar e analisar a relagdo entre uma variavel dependente (resposta) e
uma ou mais variaveis independentes (preditoras). Por ser supervisionada possuem também
duas etapas de execugao: Uma etapa de treinamento e outra de teste, para entao realizar

a predicao.

Regressao Linear: Na Regressao Linear, o algoritmo gera uma equacao que
descreve a relacao estatistica entre a variavel alvo, continua, a uma ou mais variaveis

preditoras.

No ambiente LAWSMiner, o usudrio escolhe, dentre as varidveis continuas, qual
sera a variavel alvo da sua regressao. Ele processa a solicitagao e retorna ao usuario, em
relagdo a varidvel alvo, a correlagdo entre as colunas do dataset (Figura 29), o grafico de
dispersao, o grafico de barras , o modelo da regressao (Figura 30), residuais, treino de
Modelo e Predigao.

Na funcionalidade de Treino do Modelo (Figura 31) é disponibilizada a opg¢ao de
selecao do percentual do dataset que serd destinado para treino e teste do algoritmo,

gerando o modelo que sera utilizado para a predi¢ao dos novos valores.

Na predicao o usudrio seleciona o arquivo com os dados novos e realizar o processo.

Como saida, é gerado o modelo utilizado e os valores preditos.
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Figura 29 — Tabela de Correlagdo entre as variaveis

Dispersdo BarPlot Correlations Modelo Residuals Treinar Modelo Predigac
Variables Id Idade Altura Tecnica Passe Chute Forca Velocidade Drible
Id 1 098 019 0.6 02 017 043 0.12  0.06
Idade 0.98 1 015 058 022 019 0 0.16  0.07
Altura 0.19 0.15 1 011 024 045 074 053 -0.68
Tecnica 06 058 -0.11 1 056 039 015 025 042
Passe 02 022 -D24 0.56 1 029 0.3 02 05
Chute 017 019 -0.49 039 029 1 -0.3 04 069
Forca 043 041 074 015 0.3 0.3 1 052 -0.64
Velecidade -0.12 -0.16 -0.53 0.25 0.2 0.4 -052 1 0863
Drible 006 007 -068 042 051 069 -064 0.63 1

Fonte: LAWSMiner.

Figura 30 — Modelo da Regressao Linear
Dispersdo BarPlot Correlations Modelo Residuals Treinar Modelo Predigio
Call:
1m(formula = regFormula(), data = df[, input$show_vars, drop = FALSE])
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-9.7815 -2.8629 ©.2319 2.8034 13.2493

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 96.37964 22.78743 4.230 4.86e-85 ***
Id @.18052 9.086943 2.600 @.010684 *
Idade -1.51632 @.47411 -3.198 @.8@1B@6 =
Altura ©.82391 @.1e114 ©.236 @.813540
Tecnica 2.68041 @.17582 3.870 @.060@135 ===
Passe -6.30921 @.14365 -2.152 9.833547 *
Chute -8.24606 @.89137 -2.693 8.008187 **
Forca -8.24286 9.11316 -2.146 8.034858 *
Drible 8.17216 9.12818 1.343 2.182084
ClasseDefensor -7.73126 2.23535 -3.459 8.8ea773 ==*
Signif. codes: @ f===? 9.1 ‘*=* @.el ‘=’ @.e5 *." @.1 * ' 1

Residual standard error: 4.318 on 118 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.5829, Adjusted R-squared: ©.5488
F-statistic: 17.88 on 9 and 118 DF, p-value: < 2.2e-16

Fonte: LAWSMiner.

3.3.2.2 Algoritmos de Agrupamento

Algoritmos de agrupamentos sao algoritmos nao supervisionados que tem como
objetivo separar objetos em grupos, baseando-se nas caracteristicas que estes objetos
possuem, colocando em um mesmo grupo, objetos que sejam similares de acordo com

algum critério pré-determinado.

K-Means Clustering: ¢ um algoritmo de agrupamento que objetiva particionar

n observagoes dentre k grupos onde cada observagao pertence ao grupo mais préximo.

Para K-Means a ferramenta disponibiliza para o usuario a selecao do parametro K,

que corresponde ao nimero de grupos que sera dividido os registros do dataset.
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Figura 31 — Treino Regressao Linear
Dispersao BarPlot Correlations Modelo Residuals Treinar Modelo Predicio

% Treino | Teste
0 B 100

Treinar Modelo

Modelo Predicdo
Show | 10 ¥ |entries Search: |
Call:
Im(formula = regformula(), data - ReglinTreino) id Idade Altura Tecnica Passe Chute
Residuals: 2 2 hE:} 188 63 65 Bt
Min 1Q Median El) Max
-18.8543 -2.3511 ©.1225 2.8277 §.2505 5 5 19 174 87 56 &
Coefficients: 8 2 19 186 &8 66 5
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 21.87198 34.44898 8.635 9.52878 10 10 20 175 87 66 8¢
d -2.02693  ©.11584 -9.232 @,81722
Idade ©.27725 @.82668 ©.335 @.73891 11 11 20 180 &6 68 70
Altura ©.11711  ©.15322  ©8.764 ©.44867
Tecnica 2.87978  ©.28945  3.039 0.00394 ** 15 15 20 183 a5 54 a
Passe 2.06916 @.32679 ©.212 ©.83334
Forca -8.87782 8.1951@ -8.399 @.69186 16 16 20 188 72 69 ar
Velocidade -8.06147 8.16598 -0.378 @.71287
Drible -2.43600 8.24535 -1.777 ©.88232 . 18 18 20 191 63 62 4t
ClasseDefensor -23.37428 1.95701 -11.944 1.5e-15 ***
24 24 21 180 65 65 4
signif. codes: @ *==7 0.@@l “**' @.@1 ¥’ @.85 °.” 9.1 ¢ * 1
25 25 21 182 72 52 7
Residual standard error: 4.864 on 45 degrees of freedom
Multiple R-squared: @.882, Adjusted R-squared: 8.8584
F-statistic: 37.39 on 9 and 45 DF, p-value: < 2.2e-16 Showing 1to 10 of 63 entries
L¢ Previous 1 2 3 4 5 6 7 Next
4 ) »
Fonte: LAWSMiner.
Figura 32 — Agrupamento K Means Clustering
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Fonte: LAWSMiner.

3.3.2.3 Algoritmos de Classificacdo

Algoritmos de Classificagdo sao algoritmos supervisionados, cujo objetivo é aprender,
a partir de uma correlacao entre os atributos de entrada de tal maneira que para uma nova

entrada nao rotulada, o classificador seja capaz de determinar o rétulo vinculado a ela.

Naive Bayes: Segundo Follow (2016), os classificadores baseados em métodos
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bayesianos utilizam dados de treinamento para calcular uma probabilidade observada de
cada resultado com base nas evidéncias fornecidas pelos valores das caracteristicas. Quando
o classificador é aplicado posteriormente a dados nao rotulados, ele usa as probabilidades

observadas para prever a classe mais provavel para os novos recursos.

Naive Bayes, implementado no LAWSMiner, apresenta um modelo, como detalhado
na Figura 33, onde mostra as probabilidades de ocorréncia de cada item da classe. Ha a
possibilidade, na aba de Treinar Modelo, a possibilidade de ajustar o percentual do dataset
usado para treinamento e teste, além de realizar a predigado baseado aos modelos gerados

nas etapas anteriores.

Figura 33 — Modelo de Classificagdo Naive Bayes com as opgoes de Treinar Modelo e
Predicao de novos valores

Modelo Treinar Modelo Predigdo

Naive Bayes Classifier for Discrete Predictors

Call:
naiveBayes.default(x = X, y = ¥, laplace = laplace)
A-priori probabilities:
Y
Atacante Defenszor
@.55 9.45
Conditional probabilities:
Id
¥ L1 2]
Atacante 58.11364 34.98718
Defensor 58.86111 33.88649
Idade
¥ [.1] [.2]
Atacante 25.43182 4.726953
Defensor 25.33333 4.939636
Altura
¥ L1 [.a]
Atacante 178.8989 6.887191
Defenzor 187.5000 4.8838311

Fonte: LAWSMiner.

Maquinas de Vetores de Suporte: Por definicdo de Santhanam e Padmavathi
(2015), o algoritmo Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) é
um classificador que separa classes diferentes construindo entre elas hiperplanos em um
espaco multidimensional. E um modelo de aprendizado supervisionado com algoritmos de

aprendizado associados que analisam dados e reconhecem padroes.

O SVM procura o hiperplano ideal que separa duas classes maximizando a margem
entre os pontos mais préximos entre elas. No espaco bidimensional os pontos nas margens
sao chamados de vetores de suporte e a linha que passa pelo ponto médio das margens € o

hiperplano ideal.

Arvore de Decisao: A arvore de decisao é um modelo ndo paramétrico, que
tem como estratégia de execucao, a divisao dos dados em partes cada vez menores para
identificar padroes que podem ser usados para previsao. E utilizada uma heuristica

chamada particionamento recursivo. Esta abordagem é geralmente conhecida como dividir
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e conquistar, porque usa os valores dos recursos para dividir os dados em subconjuntos

cada vez menores de classes semelhantes (LANTZ, 2013).

O modelo compreende uma série de decisoes logicas, com nos de decisao que indicam
uma decisao a ser tomada em um atributo. Ele se divide em ramos que indicam as escolhas
da decisdo. A arvore é finalizada por nés folha, ou nés terminais, que denotam o resultado
de seguir uma combinagao de decisdes. Os dados a serem classificados comecam no né
raiz, onde sao passados pelas varias decisdes na arvore, de acordo com os valores de seus
recursos. O caminho que os dados seguem canaliza cada registro em um né folha, que

atribui a ele uma classe prevista (RAMASUBRAMANIAN; SINGH, 2017).

Regressao Logistica: Conforme Géron (2019), alguns algoritmos de regressao
podem ser utilizados para classificagdo, assim como, alguns de classificagdo também podem
realizar uma regressao. A regressao logistica é um exemplo disto. Ela é comumente usada
para estimar a probabilidade de uma instancia pertencer a uma classe especifica. Se a
probabilidade estimada for maior que 50%, o modelo prediz que a instancia pertence a
essa classe, classe positiva, rotulada com "1", ou entao prediz que nao pertence, classe

negativa, rotulando-a como "0", logo a regressao logistica é classificador binario.

3.4 Implantacao na Nuvem

Considerando os ganhos de desempenho e de escabilidade, o ambiente LAWSMiner
foi implantado em nuvem ptublica mantida pela DigitalOcean !. A instalacio foi realizada

em uma instancia privada de maquina virtual chamada de Doplet.

A implantagdo na nuvem garante recursos sob demanda, aumento de hardware
caso necessario, amplo acesso independentemente da plataforma. A Figura 34 detalha o
funcionamento do LAWSMiner.

Figura 34 — Arquitetura da implantacao na Nuvem

~O <

Analise
Exploratéria

Usuadrio I
] §
Algoritmos de
— Aprendizagem
de Maquina
_/

Dataset

Fonte: Elaborado pelo autor

I www.digitalocean.com
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O Usuario acessa o sistema através da camada do Shiny. Essa recebe as requisi-
¢oes e envia ao R, que por sua vez, dependendo da solicitacao, acessa os algoritmos de

aprendizagem e devolve para o Shiny ou apenas trata os dados retornando a camada
anterior.

Em caso de Analise Exploratéria de Dados, o Shiny desvia as solicitacoes para a
camada especifica, que recebe e trata as requisi¢oes. Havendo a necessidade de recursos do

R, o Shiny realiza a intermediagao.
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4 Validacao do ambiente LAWSMiner

O LAWSMiner tem em seu objetivo principal a criagdo de um ambiente interativo
para a exploracdo, mineragao, analise e visualiza¢ao de dados, voltada a usuérios de diversas
areas do conhecimento que buscam analisar os dados de suas pesquisas, experimentos
e/ou negbcios, mas que nao desejam ou nao possuem habilidades em programacao de
computadores, garantindo eficiéncia, agilidade, corre¢ao e produtividade. Contudo, por
extensao, o ambiente LAWSMiner também ¢é utilizado no ensino de Ciéncia de Dados,
disponibilizando a alunos e professores um campo de pratica para aplicacao da teoria como

suas aplicagoes e resultados.

A avaliagdo do ambiente foi realizada estabelecendo dois grupos de avaliadores:
Alunos, para validar as caracteristicas educacionais e pedagbgicas; e especialistas e es-
tatisticos, para avaliar os critérios de usabilidade, acuracia, coeréncia, conformidade e

adequagao dos graficos, tabelas e matrizes.

Para tanto foi especificada uma atividade onde esses critérios poderiam ser obser-
vados e aplicado aos dois grupos. Ela era composta de um conjunto de dados composto
por jogadores de futebol divididos em duas classes, Defensores e Atacantes. A base de
dados era composta de 150 observacoes onde 120 tinham a classe definida. O objetivo
da tarefa era predizer a classe dos outros 30 registros considerando as 120 conhecidas. A
base de dados continha os seguintes atributos: idade, altura, técnica, passe, chute, forca e

velocidade, conforme mostra a Tabela 1

Tabela 1 — Dataset de Jogadores utilizado para a avaliagdo do ambiente LAWSMiner

Id | Idade | Altura | Técnica | Passe | Chute | Forca | Velocidade | Drible | Classe
1 17 177 72 65 72 60 84 81 Atacante
2 18 188 63 65 55 70 72 60 Defensor
3 18 190 63 65 67 70 72 66 Atacante
4 19 165 65 62 71 62 70 67 Atacante
5 19 174 67 66 69 64 76 74 Atacante
6 19 184 64 68 47 73 71 63 Defensor
7 19 184 64 62 70 75 73 65 Atacante
8 19 186 68 66 52 76 72 63 Defensor
9 20 170 68 65 64 62 79 75 Atacante
10 20 175 67 66 69 62 82 74 Atacante
11 20 180 66 68 70 70 66 68 Atacante
12 20 184 73 65 79 79 7 71 Atacante
13 20 187 64 69 50 72 62 62 Defensor
14 20 188 62 64 47 70 72 64 Defensor
15 20 188 65 64 45 79 72 58 Defensor

Apos a execucgao da tarefa utilizando o LAWSMiner, os entrevistados responderam

os questionarios de satisfacdo do usuario como forma de obter o feedback das percepgoes
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acerca dele ((HAYES, 1998; FALEIROS et al., 2016) ). O questiondrio foi composto por
12 perguntas para o grupo de alunos (Anexo B) e 9 questoes para o grupo de especialistas

(Anexo C).

Conforme a escala Likert, cada pergunta do questionério apresentava uma afirmagao
autodescritiva que pode ser respondida segundo a escala de pontos: Discordo Fortemente
( - - ), Discordo (-), Nem concordo e nem discordo (-/+), Concordo (+) e Concordo
Fortemente (++). Com isso, é possivel descobrir o grau de concordancia com a frase, e
consequentemente, os diferentes niveis de intensidade da opinido a respeito do LAWSMiner.

O resultado obtido com a aplicacdo do questionério foi tabulado e mostrado na Tabela 2.

As colunas +, ++ sao de avaliagbes positivas, as - - e - negativas e o -/+ neutra.

Nesta secao sao apresentados os resultados da avaliagao dos grupos especificados

acerca do LAWSMiner.

4.1 Avaliacao Ensino e Aprendizagem

A avaliagdo do ambiente no ambito educacional foi realizada pelos alunos de
Inteligéncia Artificial do Curso de Ciéncia da Computagao da UFMA. Na Tabela 2 é

mostrado o resultado da avaliacao realizada por estes.

Tabela 2 — Resultado do questionario de avaliagdo do ambiente LAWSMiner - Alunos

(valores em %)

Questoes Pesquisadas -- - -/+ + ++
1. Possuo conhecimentos em Programacao de Computadores - - - 57,1 | 42,9
2. Possuo conhecimentos em Aprendizagem de Maquina - 14,3 | 14,3 | 57,1 | 14,3
3. Conheco os algoritmos de aprendizado de méquina utilizados na - - 28,6 | 57,1 | 14,3
ferramenta

4. J4 implementei (em Python, R, entre outras) os algoritmos 28,6 | 14,3 | 28,6 | 28,6 -
apresentados na ferramenta

5. A ferramenta apresenta um bom desempenho na execugdo das - 14,3 - 85,7 -
tarefas

6. Consegui executar com facilidade a atividade proposta - 28,6 | 14,3 | 28,6 | 28,6
7. As respostas encontradas estavam coerentes com o proposito dos - - 28,6 | 42,9 | 28,6
algoritmos

8. Os graficos auxiliam na andlise dos resultados de cada algoritmo - 14,3 | 14,3 | 42,9 | 28,6
9. A abordagem empregada na ferramenta facilita o entendimento - - 286 | 57,1 | 14,3
dos algoritmos

10. A ferramenta é til para o aprendizado dos algoritmos de - - - 85,7 | 14,3
aprendizagem de méaquina

11. Usaria a ferramenta para explorar os meus dados com frequéncia | 14,3 - 57,1 - 28,6
12. Indicaria a ferramenta para quem quisesse estudar aprendizado - - 28,6 | 57,1 | 14,3
de maquina
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4.1.1 Resultado da Avaliacao

H4& cinco pontos principais do questionario que sao relevantes para o escopo deste
trabalho: o entendimento do aluno acerca da programacao de computadores e sobre
aprendizagem de maquina; a usabilidade e desempenho do ambiente LAWSMiner frente
as atividades propostas em sala de aula; a avaliacdo quanto a adequacdo, acuracia e
conformidade dos resultados; quanto ao efeito motivador e potencializador no estudo de
ciéncia de dados; e referente ao seu uso para a exploracao dos dados cotidianamente e a

indicacao para o estudo de aprendizagem de maquina.

O primeiro ponto, conhecimentos prévios do aluno, o questionario se propos a
avaliar se o aluno reconheceria os esforcos de implementac¢ao do LAWSMiner e se tinha

embasamento tedrico para avaliar o funcionamento e respostas geradas.

Sobre o conhecimento de programagcao de computadores (1. Possuo conhecimentos
em Programacao de Computadores), 100% dos alunos se autoavaliaram aptos, Figura 35a,
com isso conseguem reconhecer a contribuicao do LAWSMiner nos aspectos computacionais.
A Figura 35b mostra a avaliacao do aluno quanto ao seu conhecimento em aprendizagem de
méquina (2. Possuo conhecimentos em Aprendizagem de Maquina), 71,4% sao detentores
do entendimento necessdrio, e apenas 14,3% dos entrevistados se avaliaram inaptos nesta
questao, mesmo assim, no nivel mais moderado da escala. A pergunta 3 (3. Conhego os
algoritmos de aprendizado de maquina utilizados na ferramenta) avaliava o conhecimento
do aluno acerca dos algoritmos de aprendizagem de maquina implementados. Neste item
71,4%, Figura 35c, se avaliou ter o entendimento necessario para opinar sobre a execucgao e
sobre as respostas emitidas, enquanto 28% estd na zona neutra da pergunta. A pergunta 4
(4. J& implementei (em Python, R, entre outras) os algoritmos apresentados na ferramenta)
avalia os conceitos de programacao em linguagens utilizadas na ciéncia de dados. Apenas

28% dos alunos, Figura 35d, ja implementaram os algoritmos nessas linguagens.

O segundo ponto abordado é referente a usabilidade e a desempenho do LAWSMiner
frente as atividades propostas em sala de aula. Neste grupo foi perguntado aos alunos
se este foi satisfatorio e se, dado a complexidade do problema a ser resolvido, o aluno
conseguiu encontrar a solugao facilmente. As questdes 5 (5. A ferramenta apresenta um
bom desempenho na execucao das tarefas) e 6 (6. Consegui executar com facilidade a

atividade proposta) avaliam o ambiente neste aspecto.

Quanto ao desempenho do LAWSMiner (Figura 36a), 85,7% dos entrevistados
opinaram favoravelmente a esta afirmativa, enquanto 14,3% nao perceberam o bom
desempenho dela. Quanto a facilidade do aluno em executar as atividades propostas e
alcangar os objetivos desejados (Figura 36b), 57,2% se mostraram satisfeitos, enquanto
14,3% nao concordaram nem discordaram da afirmacdo e 14,3% nao conseguiram executar

a atividade com a facilidade desejada.
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Figura 35 — Autoavaliagdo dos alunos referente a programacao e algoritmos de aprendiza-

gem
1. Possuo conhecimentos em Programacdo de 2. Possuo conhecimentos em Aprendizagem de
Computadores Maquina
0% 57,10% 0% 57,10%
50% 4280% 50%
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Fortemente ndo discordo Fortemente Fortemente ndo discordo Fortemente
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3. Conheco os algoritmos de aprendizado de 4. Ja implementei (em Python, R, entre outras) os
maquina utilizados na ferramenta algoritmos apresentados na ferramenta
60% 57,10% 35%
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Fonte: Elaborada pelo autor

Neste ponto o ambiente alcangou indices bem favoraveis nos itens avaliados. A
grande maioria dos entrevistados avaliaram que ele teve bom desempenho na realizacao
das atividades, e facilidade de execugdao. O que demonstra que ele entrega nesses itens

bons niveis de usabilidade e desempenho.

Figura 36 — Avaliagdo dos alunos referente ao desempenho e usabilidade do ambiente

LAWSMiner
5. A ferramenta apresenta um bom desempenho 6. Consegui executar com facilidade a atividade
na execucdo das tarefas proposta
90% B85,70% 35%
BO0% 0% 28,60% 28,60% 28,60%
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o 25%
s0% 20%
14,30%
407 15%
0% 10%
20% 14,30%.
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Discordo Discordo MNao concordo e Concordo Concordo Discordo Discordo MNao concordo e Concordo Concordo
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a) b)

Fonte: Elaborada pelo autor

O terceiro ponto é referente a avaliagdo do ambiente quanto a adequagao, acuracia

e conformidade das funcionalidades. Foram avaliados neste grupo a forma com que o
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LAWSMiner dispoe seus graficos, listas e tabelas e se estes sao coerentes com os algoritmos
de aprendizagem utilizados. As questoes 7 (7. As respostas encontradas estavam coerentes
com o propdsito dos algoritmos) e 8 (8. Os gréficos auxiliam na andlise dos resultados de

cada algoritmo), da Tabela 2, ressaltam a avaliacdo dos alunos nestes quesitos.

Quanto a conformidade, coeréncia e adequacao das respostas apresentadas 71,5%
(Figura 37a) dos entrevistados se mostraram satisfeitos e 28,6% néo concordaram e nem
discordaram com a afirmativa. No tocante a questao 8, também 71,5% (Figura 37b)
dos entrevistados opinaram que os graficos contribuem para entendimento e andlise dos

resultados de cada algoritmo.

Neste ponto o ambiente atendeu aos critérios de adequagao, acuracia e conformi-
dade esperados, se mostrado eficaz na analise de dados, segundo a grande maioria dos
entrevistados.

Figura 37 — Avaliagdo dos alunos referente a coeréncia das respostas e graficos gerados
pelo LAWSMiner

7. As respostas encontradas estavam coerentes 8. Os graficos auxiliam na andlise dos resultados
com o proposito dos algoritmos de cada algoritmo
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Fonte: Elaborada pelo autor

O quarto ponto analisado diz respeito as caracteristicas motivadores e potencia-
lizadoras que o LAWSMiner traz ao estudo de ciéncia de dados, uma vez que facilita o
entendimento dos algoritmos de aprendizagem. As questoes 9 (9. A abordagem empregada,
na ferramenta facilita o entendimento dos algoritmos) e 10 (10. A ferramenta ¢é 1til para
o aprendizado dos algoritmos de aprendizagem de maquina) colheram o sentimento dos

alunos quanto a essas caracteristicas.

A Figura 38 mostra a avaliagao dos alunos quanto a capacidade do LAWSMiner
de auxiliar no aprendizado de ciéncia de dados. Pela avaliacao de mais de 70% dos
alunos, Figura 38a, a ferramenta facilita o entendimento dos algoritmos de aprendizagem
de maquina. E para 100% deles a LAWSMiner é uma importante aliada no ensino-

aprendizagem, Figura 38b.

Considerando os niveis de aceitacgdo nos quesitos deste grupo, o LAWSMiner
correspondeu muito bem ao papel que foi proposto inicialmente, e consolida o papel de

incentivador, facilitador e motivador na aprendizagem de ciéncia de dados.
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Figura 38 — Avaliagdo dos alunos quanto o agente facilitador e potencializador do ambiente
LAWSMiner na aprendizagem de Ciéncia de Dados
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Fonte: Elaborada pelo autor

O quinto ponto avaliado pelos alunos diz respeito a aceitacdo do LAWSMiner
como uma ambiente apropriado para a mineracao de dados para uso frequente e se o
aluno, por entender que esta é uma boa ferramenta para mineragao, indicaria para outros
usudrios o seu uso. As questoes 11 (Usaria a ferramenta para explorar os meus dados
com frequéncia) e 12 (Indicaria a ferramenta para quem quisesse estudar aprendizagem de

maquina) resumem a avaliagdo quanto ao indice de aceitagio e indicagdo do LAWSMiner.

Na questdo 11 (Figura 39a), 28% usariam a ferramenta com frequéncia para analisar
dados fora do contexto académico, sendo que apenas 14% julgaram o ambiente inapropriado

para tal atividade, e 57,1% dos alunos nao se sentiram aptos para avaliar essa questao.

Na questao 12 (Figura 39b), 71,40% dos alunos indicariam o LAWSMiner para fins
de estudo de aprendizagem de méquina e enquanto 26,60% nao tiveram uma concepgao

mais objetiva quanto a esta tarefa.

Figura 39 — Avaliagdo dos alunos referente ao uso frequente do ambiente LAWSMiner e
sua indicacao para o ensino de Aprendizagem de Maquina

11. Usaria a ferramenta para explorar os meus 12. Indicaria a ferramenta para quem quisesse
dados com frequéncia estudar aprendizado de maquina
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De forma geral o ambiente LAWSMiner se mostrou um forte aliado no ensino de

aprendizagem de maquina. Na avaliacao dos alunos ele possui bom desempenho, precisao
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e adequagao ao que se espera em um ambiente de ensino e aprendizagem em Ciéncia de
Dados, pois motiva o aluno no aprofundamento e na assimilagdo dos conceitos da area, e
que dentro das suas caracteristicas educacionais pode ser utilizado sistematicamente em

sala de aula.

4.2 Avaliacao de Especialistas em Ciéncia de Dados

O segundo grupo de avaliadores do LAWSMiner foi composto por estatisticos e
profissionais de ciéncia de dados. De forma semelhante a aplicada ao grupo de ensino, os
especialistas executaram a atividade proposta e responderam as perguntas do questionario

especifico.

Para isso, foi disponibilizado no site da ferramenta na plataforma Github', a
atividade, os arquivos de carga, e o link para o questionario. A Tabela 3 mostra o resultado

da avaliacao realizada por este grupo de avaliadores.

Tabela 3 — Resultado do questiondrio de avaliacido do ambiente - Especialistas (valores em

%)
Questoes Pesquisadas - - - -/+ + ++
1. A ferramenta tem uma boa usabilidade - - 154 | 61,5 | 23,1
2. As funcionalidades da ferramenta sdo claras e objetivas - 7,7 | 23,1 | 46,1 | 23,1
3. A ferramenta se mostrou 1til para analise de dados - 7,7 7,7 30,8 | 53,8
4. A ferramenta agiliza a andlise de dados - 15,3 - 38,5 | 46,2
5. Os resultados fornecidos pela ferramenta sdo coerentes - - 23,0 | 38,5 | 38,5
6. Os conceitos apresentados pela ferramenta estao corretos - - 46,1 | 23,1 | 30,8
7. Os graficos apresentados para cada algoritmo de - 7,7 - 61,5 | 30,8
aprendizado sdo adequados
8. Usaria a ferramenta para explorar os meus dados com 7,7 7,7 - 53,8 | 30,8
frequéncia
9. Indicaria a ferramenta para quem quisesse estudar 7,7 - 7,7 61,5 | 23,1
aprendizado de méaquina

4.2.1 Resultado da Avaliacao

O questionario de avaliagdo para usuarios especialistas foi planejado com o intuito
de validar no ambiente requisitos importantes dentro de uma perspectiva mais técnica,
baseado nos requisitos de usabilidade, conformidade, corre¢ao, coeréncia, além de adequagao
dos conceitos estatisticos e de mineracao de dados. Além disso, nesta fase também, foram

avaliados os aspectos autoinstrucional em aprendizagem de maquina.

As duas primeiras perguntas do questionario dizem respeito a forma como o

ambiente se apresenta ao usuario. Elas avaliam a facilidade com que o usuario executa as

1 https://lawsminer.github.io/
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acoes e atividades no ambiente, validando a usabilidade, a clareza e a objetividade das

funcionalidades.

Para a primeira pergunta (1.A ferramenta tem uma boa usabilidade), 84,6%
avaliaram que a ferramenta possui uma boa usabilidade, e 15,4% nao souberam opinar
com precisao (Figura 40a). Neste ponto o LAWSMiner se mostrou intuitivo e de facil

operacionalizacao, alcancando excelentes niveis de aceitacao.

Para a segunda pergunta do questionario (2. As funcionalidades da ferramenta sao
claras e objetivas) cujo intuito era de avaliar a clareza e objetividade das funcionalidades
implementadas no LAWSMiner, 69,2% responderam positivamente, sendo que 23,1% nao
concordaram nem discordaram da afirmacao, e apenas 7,7% opinaram negativamente,
conforme a Figura 40b. Para esse critério o ambiente novamente foi bem avaliado, se

mostrando coeso e coerente na avaliacdo dos especialistas.

Figura 40 — Avaliagdo dos especialistas quanto a usabilidade, clareza e objetividade das
funcionalidades do ambiente LAWSMiner
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A contribuicao do LAWSMiner para a andlise de dados é avaliada na terceira e
quarta perguntas. Dentro da avaliacao dos entrevistados estas perguntas visam, dentro
do grau de satisfacao, mensurar o nivel de contribuicao que a ferramenta tem a tarefa de

analise de dados.

A primeira pergunta (3. A ferramenta se mostrou 1til para analise de dados) objetiva
verificar se o ambiente pode ser utilizado para analise de dados em ambito profissional
e nao apenas como campo de pratica de ensino. Dos entrevistados 84,6 % responderam
positivamente a afirmacao da questao e apenas 7,7 % nao concordaram com ela, sendo
que outros 7,7% nao souberam responder com precisao. sendo que pelos entrevistados o
ambiente pode ser utilizado com satisfacao para andlise de dados cotidianamente, conforme

a Figura 41a.

A quarta pergunta (4. A ferramenta agiliza a analise de dados) discorre sobre

a satisfacdo dos entrevistados na utilizacdo do LAWSMiner para analise de dados de
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forma geral. Nas respostas 84,70% avaliaram o ambiente como uma boa ferramenta para
mineracao de dados, sendo que apenas 15,30% dos entrevistados discordaram da afirmacgao

da pergunta, conforme a Figura 41b.

Com a avaliaggao do LAWSMiner nestes dois quesitos, o ambiente foi aprovado
satisfatoriamente como um instrumento que contribui na tarefa de mineracao e analise de

dados.

Figura 41 — Avaliacao dos especialistas quanto ao uso da LAWSMiner como ambiente de
mineragao e analise de dados

3. Aferramenta se mostrou Util para analise de 4. A ferramenta agiliza a analise de dados
dados 50% 46,20%
0% 45%
53,80%
) 0% 38,50%
50% 35%
40% 30%
30,80% 255
30% i
20% 15,30%
20% 15%
10%
10% 7,70% 7,70%
5%
0% 0%
Discordo Discordo Mio concordo & Concordo Concordo Discordo Discordo N&o concordo e Concordo Concordo
Fortemente ndo discordo Fortemente Fortemente ndo discordo Fortemente
a) b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

As préximas perguntas avaliam a corregdo e coeréncia dos conceitos utilizados e
dos resultados gerados. Essas perguntas validam se as tabelas, graficos e matrizes estao
coerentes com os algoritmos de aprendizagem e se estes algoritmos geram as saidas que

deveriam.

A quinta pergunta (5. Os resultados fornecidos pelas ferramenta sdo coerentes)
verifica se hd uma coeréncia entre saida produzida pelo LAWSMiner e o que se espera
para cada caso. A pergunta abrange tabelas, graficos, modelos, correlacoes, entre outros.
Para esta pergunta 77% foram favordveis a afirmativa, ou seja, apés avaliar os resultados
e confrontar com que se esperava, a grande maioria atestou a coeréncia das respostas,
contudo, 28% nao souberam responder, ndo concordaram nem discordaram na sua avaliacao.

Neste caso, o ambiente também foi bem avaliado, conforme a Figura 42a

A sexta pergunta (6. Os conceitos apresentados pela ferramenta estao corretos)
complementa a pergunta anterior no que se refere aos conceitos de estatistica, aprendizagem
de méquina, mineracao de dados e andlise exploratéria. Nesta avaliacao 53,90% foram
favoraveis a afirmacao que os conceitos aplicados no ambiente estavam corretos, sendo que

46,10% nao souberam avaliar com exatidao, conforme a Figura 42b

A sétima pergunta (7. Os graficos apresentados para cada algoritmo de aprendizado
sao adequados) valida os algoritmos de Regressao, Classificagdo e Agrupamento disponibi-
lizados no LAWSMiner e os graficos que sao gerados na execugao destes algoritmos. Na

avaliacao dos entrevistados, 92,30% concordaram que os graficos gerados sao adequados
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aos algoritmos de aprendizagem apresentados e apenas 7,70% discordaram, conforme

apresenta a Figura 42c.

Com os quesitos 5, 6 e 7 os avaliadores certificaram a correcao dos conceitos dos
graficos e demais resultados apresentados pelo LAWSMiner, assim como os algoritmos

implementados no ambiente.

Figura 42 — Avaliagdo dos especialistas referente a coeréncia dos resultados e conceitos
implementados no ambiente LAWSMiner

5. Os resultados fornecidos pelas ferramenta séo 6. Os conceitos apresentados pela ferramenta
coerentes estdo corretos
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7. Os graficos apresentados para cada algoritmo
de aprendizado s3o adequados
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As perguntas seguintes tratam do grau de satisfagdo do avaliador quanto a utilizacao
do LAWSMiner. Dois aspectos sao avaliados nestes itens: A indicacao do uso pessoal e
frequente do ambiente e a sua indicacao para o autoestudo de aprendizado de maquina.
A oitava pergunta (8. Usaria a ferramenta para explorar os meus dados com frequéncia)
trata da primeira parte. Ela mede a satisfacdo do avaliador no uso do ambiente assim
como sua efetividade sendo uma opc¢ao viavel na mineracao de dados cotidianamente. A
Figura 42a mostra os resultados, sendo que 84,60% concordaram com a afirmacao que o
LAWSMiner é um ambiente til para mineracao de dados para uso frequente, com 15,40%
discordando da proposicao. A ampla maioria entdo atestou a qualidade do LAWSMiner e

seu uso para exploracao de dados pessoais.

A nona e ultima pergunta do formulario (9. Indicaria a ferramenta para quem
quisesse estudar aprendizado de maquina) tem relagao ao propésito de uso do ambiente

como campo de pratica para o ensino de aprendizagem de maquina. Na avaliacao dos
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entrevistados 84,60% aprovam o uso indicariam para o estudo de aprendizagem de méquina,

sendo 7,7% nao souberam opinar com precisao e 7,7% discordaram.

Para o grupo de especialistas que englobam estatisticos e profissionais de ciéncia de
dados, o LAWSMiner é um ambiente com boa usabilidade, possui funcionalidades claras e
objetivas, possui coeréncia de conceitos, graficos e resultados em geral e potencializa o

estudo de aprendizagem de maquina.

Figura 43 — Avaliacao dos especialistas referente ao uso na mineragao de dados e no ensino
de aprendizagem de maquina

8. Usaria a ferramenta para explorar os meus 9. Indicaria a ferramenta para quem quisesse
dados com frequéncia estudar aprendizado de maquina
60% 53,80% 0% 61,50%
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30% 23,10%
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10% 7.70% 7.70% 0% 7,70% 7,70%
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Discordo Discordo Mo concordo e Concordo Concordo Discordo Discordo N&o concordo e Concordo Concordo
Fortemente naodiscordo Fortemente Fortemente ndo discordo Fortemente
a) b)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 Conclusao

A andlise exploratoria de dados (AED) é uma estratégia de andlise que busca
fornecer ferramentas conceituais e computacionais para a elicitagdo de padroes e relaciona-
mento entre os dados a fim de promover o desenvolvimento e o refinamento de hipoteses e

descoberta de conhecimento encoberto pela grande quantidade de dados.

Uma ferramenta de AED facilita a tarefa de explorar dados pois abstrai a progra-
macao de sistema e de codificagao dos algoritmos, facilitando a andlise e a interpretagao

de graficos, préprios da atividade de um analista.

Este trabalho propds, implementa e valida um ambiente que automatiza o processo
de mineracao de dados, orientada ao usudrio final, que auxilia na busca e extracao de

conhecimento sistematizando cada fase do processo.

O ambiente LAWSMiner foi implementado com tecnologia open source, voltado
a web, interativo. Foi utilizada no desenvolvimento a linguagem de programacao R com

auxilio do pacote Shiny seguindo-se o padrao de projeto MVC.

A validacao do ambiente foi realizado por dois grupos de usuarios, alunos de
Inteligéncia Artificial da UFMA e Especialistas na area de Ciéncia de dados que executaram

um experimento controlado e responderam um questionario proprio para cada grupo.

Como resultado extraido dos questionarios, o ambiente LAWSMiner se mostrou
capaz de auxiliar na exploragdao, mineracao, andlise e visualizagao de dados, garantindo
eficiéncia, agilidade, confiabilidade e produtividade, além de ser um elemento facilitador e
potencializador no ensino e aprendizagem de Ciéncia de Dados, como proposto inicialmente.
Mais que isso, ele apresentou bom desempenho e usabilidade, graficos bem definidos para
cada algoritmo de aprendizagem. As respostas obtidas mostraram-se coerentes com os

respectivos algoritmos e os modelos gerados demostraram boa acurécia.

Outro quesito bem avaliado nos questionarios foram as questoes relacionadas a
indicacao de utilizagao por outros usuarios, o que demonstra a satisfacao gerada pelo
uso do ambiente, contribuindo com os outros indices para o prosseguimento do projeto

LAWSMiner além do proposto nesta pesquisa.

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliacao dos estudos e aplicabilidade de
algoritmos de aprendizagem e das demais fases do processo de descoberta do conhecimento,
ampliagao dos recursos de pré-processamento, como retirada e preenchimento de dados

faltantes.
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APENDICE A - Atividade de Avaliacio

Avaliacio da ferramenta LawsMiner.

O dataset_jogadores contém dados de 150 jogadores de futebol, que estdo divididos entre atacantes e
defensores.

Para cada jogador, registrou-se: idade, altura, técnica, passe, chute, forca e velocidade. As caracteristicas
(exceto a idade e altura) sdo valores discretos entre 1 e 100, onde valores maiores sdo melhores.

A classe (atacante ou defensor) dos primeiros 120 atletas € conhecida, e a partir destas informagdes, deseja-
se descobrir a classe de outros 30 atletas.

Dentre os algoritmos apresentado na ferramenta, selecione e classificar os 30 atletas que ndo possuem classe
atribuida:

o K-Means

e K-Nearest Neighbor (KNN)

e Regressdo Linear

e Arvore de Decisdo

e Naive Bayes

e Suport Vector Machine (SVM)

Utilizem os 120 casos conhecidos para criar um modelo de classificag@o, junto ao classificador selecionado.
Realizem as etapas de treino e teste supervisionado. Depois, classifiquem as instancias desconhecidas.

Por  fim, preencha o formuldrio de avaliagio da ferramenta no  enderego:
https://docs.google.com/forms/d/InQH_UJ_rR61r2qfKbW6jviIBUh12sWylgktpSQUIJtTql/prefill

Link Ferramenta: lawsminer.ml
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APENDICE B - Dataset Jogadores

Dataset Jogadores

Id Idade Altura = Técnica Passe Chute Forga  Velocidade Drible Classe

1 17 177 72 65 72 60 84 81 Atacante
2 18 188 63 65 55 70 72 60 Defensor
3 18 190 63 65 67 70 72 66 Atacante
4 19 165 65 62 71 62 70 67 Atacante
5 19 174 67 66 69 64 76 74 Atacante
6 19 184 64 68 47 73 71 63 Defensor
7 19 184 64 62 70 75 73 65 Atacante
8 19 186 68 66 52 76 72 63 Defensor
9 20 170 68 65 64 62 79 75 Atacante
10 20 175 67 66 69 62 82 74 Atacante
11 20 180 66 68 70 70 66 68 Atacante
12 20 184 73 65 79 79 77 71 Atacante
13 20 187 64 69 50 72 62 62 Defensor
14 20 188 62 64 47 70 72 64 Defensor
15 20 188 65 64 45 79 72 58 Defensor
16 20 188 72 69 45 82 74 63 Defensor
17 20 190 64 69 58 70 62 61 Defensor
18 20 191 63 63 45 74 73 60 Defensor
19 21 170 64 65 70 66 70 67 Atacante
20 21 172 67 67 66 68 72 71 Atacante
21 21 174 72 70 74 65 81 76 Atacante
22 21 175 67 68 49 70 69 65 Defensor
23 21 179 71 65 76 71 74 71 Atacante
24 21 180 65 65 46 73 76 60 Defensor
25 21 182 72 68 70 71 86 76 Atacante
26 21 183 66 64 58 75 72 62 Defensor
27 21 184 70 67 70 75 80 72 Atacante
28 21 188 67 67 51 75 66 62 Defensor
29 21 192 62 74 64 71 68 70 Defensor
30 22 166 72 70 60 61 76 81 Atacante
31 22 177 69 65 71 77 77 80 Atacante
32 22 180 64 61 68 70 79 70 Atacante
33 22 181 65 67 62 67 75 77 Defensor
34 22 181 74 68 56 80 78 62 Defensor
35 22 183 67 62 73 81 74 68 Atacante
36 22 184 71 66 46 79 74 71 Defensor
37 22 185 72 65 61 74 70 60 Defensor
38 22 187 69 69 57 80 74 58 Defensor
39 22 188 71 65 58 77 76 62 Defensor
40 22 190 73 66 58 81 75 63 Defensor
41 22 195 63 61 46 76 71 63 Defensor
42 23 170 70 66 72 62 84 82 Atacante
43 23 174 75 65 78 77 84 74 Atacante
44 23 176 78 80 72 70 74 81 Atacante
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ANEXO A - Questionario de Avaliacao do
Ambiente LAWSMiner - Alunos

Questionario de Avaliacao da
Ferramenta LAWSMiner - Alunos

*Obrigatorio
Termo de Consentimento

Vocé esta sendo convidado(a) para responder as perguntas deste questionario
de forma voluntaria.Ao responder vocé autoriza que as respostas sejam
utilizadas em uma pesquisa académica relacionada a aprendizagem de

maquinas. *

O Concordo

O N3do Concordo

Possuo conhecimentos em Programagdo de Computadores*

O Discordo Fortemente
O Discordo
N&o concordo e ndo discordo

Concordo

O O O

Concordo Fortemente
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Possuo conhecimentos em Aprendizagem de maquingd

O Discordo Fortemente
Discordo
N3o concordo e ndo discordo

Concordo

O 00O

Concordo Fortemente

Conhego os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados na ferramenté

O

Discordo Fortemente

Discordo

N3o concordo e ndo discordo

Concordo

O O OO0

Concordo Fortemente

Ja implementei (em Python, R, entre outras) os algoritmos apresentados na
ferramenta *

O Discordo Fortemente

O Discordo

N&o concordo e ndo discordo
Concordo

Concordo Fortemente

O O O
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A ferramenta apresenta um bom desempenho na execugdo das tarefa$

O Discordo Fortemente

O Discordo

N&o concordo e ndo discordo

Concordo

O O O

Concordo Fortemente

Consegui executar com facilidade a atividade proposta*

O Discordo Fortemente

O Discordo

N&o concordo e ndo discordo

Concordo

O O O

Concordo Fortemente

As respostas encontradas estavam coerentes com o propdsito dos algoritmos'

O Discordo Fortemente

O Discordo

N&o concordo e ndo discordo

Concordo

O O O

Concordo Fortemente
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Os graficos auxiliam na andlise dos resultados de cada algoritmd

O Discordo Fortemente
Discordo
N3o concordo e ndo discordo

Concordo

O O OO0

Concordo Fortemente

A abordagem empregada na ferramenta facilita o entendimento dos algoritmos*

O Discordo Fortemente

O Discordo

N&do concordo e ndo discordo
Concordo

Concordo Fortemente

O O O

A ferramenta é util para o aprendizado dos algoritmos de aprendizagem de
maquina *

O Discordo Fortemente

O Discordo

N3o concordo e ndo discordo

Concordo

O O O

Concordo Fortemente
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Usaria a ferramenta para explorar os meus dados com frequéncid

O Discordo Fortemente

O Discordo
O N&o concordo e ndo discordo

O Concordo

O Concordo Fortemente

Indicaria a ferramenta para quem quisesse estudar aprendizado de maquina *

O Discordo Fortemente

O Discordo

O N&o concordo e ndo discordo

O Concordo

O Concordo Fortemente
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ANEXO B - Questionario de Avaliacao do
Ambiente LAWSMiner - Especialistas

Questionario de Avaliacao da Ferramenta
LAWSMiner - Especialistas

*Obrigatorio
Termo de Consentimento

Vocé estd sendo convidado(a) para responder as perguntas deste questionario
de forma voluntdria.Ao responder vocé autoriza que as respostas sejam
utilizadas em uma pesquisa académica relacionada a aprendizagem de
maquinas. *

O Concordo

O N3do Concordo

Formulario de avaliagdo da Ferramenta LAWS Miner - Especialistas

A ferramenta tem uma boa usabilidade*

O Discordo Fortemente

O Discordo

O N&o concordo e ndo discordo
O Concordo

O Concordo Fortemente
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As funcionalidades da ferramenta sdo claras e objetivas *

Discordo Fortemente
Discordo

N3o concordo e ndo discordo
Concordo

Concordo

O OO OO0

A ferramenta se mostrou util para andlise de dados *

Discordo Fortemente
Discordo

N3o concordo e ndo discordo
Concordo

Concordo

O OO O0OO0

A ferramenta agiliza a anadlise de dados *
Discordo Fortemente

Discordo

N&do concordo e ndo discordo

Concordo

OO OO0O0

Concordo Fortemente
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Os resultados fornecidos pela ferramenta sdo coerentes *

O Discordo Fortemente

O Discordo

O N&o concordo e ndo discordo
O Concordo

O Concordo Fortemente

Os conceitos apresentados pela ferramenta estao corretos *

O Discordo Fortemente

O Discordo

O N&o concordo e ndo discordo
O Concordo

O Concordo Fortemente

Os gréficos apresentados para cada algoritmo de aprendizado sdo adequados *

O Discordo Fortemente
Discordo
N3o concordo e ndo discordo

Concordo

O O 0O

Concordo Fortemente
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Usaria a ferramenta para explorar os meus dados com frequéncia *

Discordo Fortemente
Discordo
N&o concordo e ndo discordo

Concordo

O OO OO0

Concordo Fortemente

Indicaria a ferramenta para quem quisesse estudar aprendizado de maquina *

Discordo Fortemente
Discordo
N&o concordo e ndo discordo

Concordo

O O OO0OO0

Concordo Fortemente




ANEXO C - Estrutura Shiny: Server e Ui

Tabela 4 — Shiny - Estrutura do Ul

Funcao Finalidade
library(shiny) Carregar o pacote Shiny.
shiny UI(fluidPage) Criar uma interface com o usudrio.
titlePanel() Criar um painel contendo um titulo do aplicativo.
sidebarLayout Criar um layout com uma barra lateral e area principal.

A barra lateral é exibida com uma cor de fundo distinta e
geralmente contém controles de entrada. A area principal
ocupa 2/3 da largura horizontal e geralmente contém
saidas.

sidebarPanel() Criar um painel com barra lateral, que contenha con-
troles de entrada que, por sua vez, possam ser passados
para SidebarLayout

mainPanel() Criar um painel principal contendo elementos de saida
que, por sua vez, pode ser passado para sidebarLayout.

Fonte: Konrath et al. (2018)

Tabela 5 — Shiny - Estrutura do Server

Funcao Finalidade
library(shiny) Carregar o pacote Shiny.
shinyServer() Definir a légica do servidor do aplicativo Shiny. Isso geralmente

envolve a criagdo de fungdes que mapeiam entradas de usuarios
para varios tipos de saida..

mainPanel() Criar um painel principal contendo elementos de saida que, por
sua vez, pode ser passado para sidebarLayout.

Fonte: Konrath et al. (2018)
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ANEXO D -
Render e Output

Dispositivos de Saida Shiny:

Tabela 6 — Shiny - Dispositivos de saida - Render()

Funcao Finalidade

renderDataTable Criar uma versao reativa de uma dada func¢ido que retorna um
dataframe (ou matriz), que serd renderizada com a biblioteca
DataTables.

renderImage Renderizar uma imagem reativa que é adequada para atribuir a
um slot de saida.

renderPlot Renderizar um grafico reativo que é adequado para atribuir a um
slot de saida.

renderPrint Criar uma versao reativa da funcdo dada que captura qualquer
saida impressa.

renderTable Criar uma tabela reativa que é adequada para atribuir a um slot
de saida.

renderText Criar uma versao reativa de uma dada funcao, que também usa o
cat para transformar seu resultado em um vetor de caracteres de
um Unico elemento.

renderUI Criar uma versao reativa de uma funcao que gera HT'ML usando

a biblioteca Shiny UI.

Fonte: Konrath et al. (2018)

Tabela 7 — Shiny - Dispositivos de saida - Output()

Funcao Finalidade

dataTableOutput Renderizar uma renderTable ou renderDataTable dentro de uma
pagina do aplicativo. A renderTable usa uma tabela HTML pa-
drao, enquanto a renderDataTable usa a biblioteca JavaScript
DataTables para criar uma tabela interativa com mais recursos.

imageOutput Renderizar um renderPlot ou renderImage dentro de uma pagina
do aplicativo.

plotOutput Renderizar um renderPlot ou renderImage dentro de uma pagina
do aplicativo.

verbatimTextOutput Renderizar uma varidvel de saida reativa como texto dentro de
uma pagina de aplicativo.

tableOutput Renderizar uma renderTable ou renderDataTable dentro de uma
péagina do aplicativo. O renderTable usa uma tabela HTML pa-
drao, enquanto o renderDataTable usa a biblioteca JavaScript
DataTables para criar uma tabela interativa com mais recursos.

textOutput Renderizar uma variavel de saida reativa como texto dentro de
uma pagina de aplicativo. O texto sera incluido dentro de uma tag
HTML div por padrao.

UiOutput Renderizar uma variavel de saida reativa como HTML dentro

&  htm- de uma pagina de aplicativo. O texto serd incluido em uma tag

10utput HTML.

Fonte: Konrath et al. (2018)
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