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RESUMO

Apresenta um estudo do processo de Mineragdo de Dados na ferramenta Rapid Miner com a base
de dados ABCDM, que contém os artigos de periodicos cientificos das areas de informacéo
publicados no Brasil. Com o foco na Mineracdo de Texto, o processo analisa os titulos dos
artigos da base de dados e identifica os assuntos mais relevantes das décadas de 70, 80, 90 e dos
anos 2000, até 2007, com base no indice TF/IDF. Os principais assuntos dos titulos dos artigos
publicados nos anos 2000 sdo identificados com maior especificidade através do algoritmo K-
Means. Conclui que os resultados confirmaram alguns comportamentos ja percebidos pelos
pesquisadores das areas de informacdo, que o processo de Mineragdo de Dados também é
eficiente na analise de dados bibliograficos e que estudos mais aprofundados poderdo ser

realizados posteriormente.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados, Mineracdo de Texto, areas de informag&o, Brasil



ABSTRACT

Mining using the tool Rapid Miner over the database ABCDM, that contains the scientific
periodic articles of the information science field published in Brazil. Focusing the Text Mining,
the process analyzes the headings of articles in the database and identifies the most relevant
subjects of the 70s, 80s, 90s and between 2000 and 2007, on the basis of the index TF/IDF. The
main subjects of the articles headings published between 2000 and 2007 are identified with the
greater specificity through the operator K-Means. The results had confirmed some behaviors
already perceived by the researchers of the information areas. The process of Data Mining also is
efficient in the analysis of bibliographical data and that deepened studies should be carried out

later.

Key-words: Data Mining, Text Mining, information field, Brazil.
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1 INTRODUCAO

Os artigos cientificos sdo de grande importancia para a comunidade académica. Além de serem
um dos meios mais utilizados para a comunicag@o de pesquisas e um dos mais lidos, eles revelam
indicadores da producgdo cientifica. A producdo desses indicadores tem sido incentivada por
orgdos internacionais € nacionais de fomento a pesquisa como meio para se obter compreensao
mais acurada da orientacdo e da dindmica da ciéncia, de forma a subsidiar o planejamento de

politicas cientificas e avaliar seus resultados.

Para o levantamento desses indicadores, este trabalho se apdia na Bibliometria. — campo
disciplinar que estuda aspectos quantitativos da producdo bibliografica. E como fonte de
informagdes da produgdo bibliografica este trabalho usa uma base de dados desenvolvida no
Departamento de Ciéncia da Informagdo e Documentacdo da Universidade de Brasilia, a

ABCDM.

A ABCDM ¢ uma base de dados que contém referéncias bibliograficas dos artigos de periddicos
cientificos publicados no Brasil e em Portugal, das areas de informacgdo, aqui entendidas por

Arquivologia, Biblioteconomia, Ciéncia da Informac¢ao, Documentagao e Museologia.

Algumas analises quantitativas na ABCDM tem sido feitas e publicadas (SOUZA, 2006; VILAN
FILHO; SOUZA, 2007; VILAN FILHO; SOUZA; MULLER 2008). Porém. este trabalho é o

primeiro a realizar estudos nessa base de dados usando técnicas de Mineracdo de Textos.

Com mais de 4.000 registros de artigos dentro das 5 areas de informagdo, torna-se dificil
conhecer a colecdo de artigos brasileiros, saber como esses documentos estdo relacionados, qual a
relagdo entre os assuntos que esses documentos tratam. Através da aplicacdo de técnicas de
Mineragdo de Textos ¢ possivel, dentro de uma colecdo, dividi-la em grupos de documentos que
tratam do mesmo assunto, utilizando para isso medidas de similaridades, que aplicam fungdes de
distancia sobre as freqiiéncias dos termos dos documentos. E assim ¢ possivel conhecer melhor os

assuntos que a comunidade cientifica tem abordado em sua produgao.
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2 JUSTIFICATIVA

O periddico cientifico € o meio mais utilizado para a difusdo de resultados de pesquisa e para a

comunicag¢do entre pares da comunidade cientifica (MUELLER, 1994, p. 312).

Os artigos de periodicos podem ser colecionados, classificados, catalogados e reproduzidos
infinitamente, com isto eles atingem mais rdpido que teses e dissertacdes, um publico maior,

servindo como fonte de bibliografia e contribuindo para a atualiza¢do dos que os 1éem (MATOS,

2003).

O proposito da leitura dos artigos de periddicos deve-se a atualizacdo e desenvolvimento
profissional, pesquisa, consultorias ou mesmo escrever ou fazer apresentagdes. Uma pesquisa
realizada por King e Tenopir (1998, p. 176) apontou que quase em sua totalidade os leitores
indicam que muitos dos resultados positivos provieram da leitura dos artigos, pois melhora a

qualidade da pesquisa, ajuda a desempenhar melhor suas atividades e emprega menos tempo.

A quantidade de conhecimento registrado vem aumentando e ndo ¢ diferente com o niimero de
periodicos e de artigos. Varias causas sao apontadas, como o advento das tecnologias da
informagdo, que favorecem a comunicacao entre pares, o apoio financeiro, 0 aumento do niimero

de cursos de pos-graduagdo, entre outros.

Analisar a evolugao desse crescimento pode revelar importantes indicadores a respeito da
producdo bibliografica. Esses indicadores vém ganhando importancia crescente como
instrumentos para andlise da atividade cientifica e das suas relacdes com o desenvolvimento
econdmico e social. A constru¢do de indicadores quantitativos tem sido incentivada por érgaos
internacionais e nacionais de fomento a pesquisa como meio para se obter compreensao mais
acurada da orientagdo e da dindmica da ciéncia, de forma a subsidiar o planejamento de politicas

cientificas e avaliar seus resultados (FAPESP, 2005).
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A constru¢do de indicadores de producao cientifica utiliza-se de informagdes contidas em bases
de dados bibliograficas, concebidas fundamentalmente para o armazenamento € a recuperagao da

informagao ou do conteudo das publicacdes (FAPESP, 2005). Porém:

"uma grande dificuldade que existe no Brasil para se estabelecer estratégias de
politica cientifica é exatamente a falta de bases de dados que permitam perceber
a produgdo cientifica em um contexto amplo, que permitam também avaliar o
impacto dessa produgdo local e internacionalmente e que possibilitem perceber,
enfim, a dindmica da circulacdo de informagdes." (MENEGHINI, 1998, p. 219)

O acesso a ABCDM, que ¢ uma base de dados com um contetido muito precioso, juntamente com
o potencial de uma ferramenta de Mineragao de Dados, € possivel atingir resultados inesperados e

importantes, trazendo grandes contribui¢des para a comunidade cientifica.
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3 CONCEITOS BASICOS

3.1 BIBLIOMETRIA

Para realizar qualquer tipo de andlise de informagdes, seja manual ou automatizada, para
qualquer finalidade especifica, ¢ necessario fazer uso de informagdes que representem, de forma
concisa, a realidade que se pretende analisar. Isto pode ser viabilizado pelo uso de indicadores

(ROMAO, 2002).

Os indicadores cientificos surgem da medi¢ao dos insumos (recursos humanos, financiamento
publico e privado, etc.) e dos resultados (producdo bibliograficas, patentes, etc.) das instituicdes

cientificas (ROMAO, 2002).

Para o levantamento desses indicadores, alguns conceitos quantitativos foram criados no contexto
da atividade cientifica, conforme segue (SUTCLIFFE apud CHAPULA, 1998):

e Bibliometria: ¢ o estudo dos aspectos quantitativos da produgdo, disseminagdo ¢ uso da
informagado registrada. Seus resultados sdo usados para elaborar previsdes e apoiar a
tomada de decisdes.

e Cientometria: ¢ o estudo dos aspectos quantitativos da ciéncia enquanto uma disciplina
ou atividade econdmica. E aplicada no desenvolvimento de politicas cientificas.
Sobrepde-se a bibliometria.

e Informetria: ¢ o estudo dos aspectos quantitativos da informagdo em qualquer formato,

nao apenas dos cientistas.

Através destes conceitos ¢ possivel abstrair a realidade e estabelecer pardmetros numéricos
capazes de resumir informagdes generalizadas sobre investimentos, produ¢do e tendéncias no

campo da ciéncia e tecnologia (CHAPULA, 1998).

A bibliometria ¢ um meio de situar a produ¢do de uma instituicdo em relagdo a seu pais e
cientistas em relacdo as suas proprias comunidades (CHAPULA, 1998). Os parametros

envolvidos pelos indicadores bibliométricos sdo empregados como medidas indiretas da atividade
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da pesquisa cientifica e contribuem para a compreensao dos objetivos da pesquisa, das estruturas

da comunidade cientifica, do seu impacto social, politico e econdmico (FAPESP, 2005).

Informetria

| Cientometria

Figura 1. Abrangéncia dos conceitos de indicadores (ROMAO, 2002)

Segundo Spinak (1998), a bibliometria ¢ uma disciplina multidisciplinar que analisa um dos
aspectos mais relevantes e objetivos da comunidade cientifica, a comunicacdo impressa,
compreendendo:
e aplicacdo de andlises estatisticas para estudar as caracteristicas do uso e criacdo de
documentos;
e estudo quantitativo da produgdo de artigos;
e aplicacdo de métodos matematicos e estatisticos no estudo do uso de livros nas
bibliotecas;

e estudo quantitativo das unidades fisicas publicadas.

Spinak faz comparagdes concluindo que a bibliometria trata com as varias medigdes da literatura,
dos artigos e outros meios de comunicacdo, enquanto que a cientometria trata com a
produtividade e utilidade cientifica, mas ambas podem ser aplicadas a:

e identificar as tendéncias e o crescimento do conhecimento nas diferentes disciplinas;

e estimar a cobertura das revistas secundarias;

e identificar usuarios, autores e tendéncias em diferentes disciplinas;

e prever as tendéncias de publicagdo;

e identificar as revistas do nucleo de cada disciplina;
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e formular politicas de aquisi¢do baseadas em previsoes;
e estabelecer normas para padronizagao;

e prever a produtividade de editores, autores, organizagdes, paises, etc. (SENGUPTA apud
SPINAK, 1998).

Wormell (1998) identifica um instrumento que tem sido aplicado no levantamento de
informacdes para estudos bibliométricos: as bases de dados. A autora afirma que ¢ preciso
aprender e explorar bases de dados ndo somente para ter acesso a documentos ou fatos, mas
também para tragar as tendéncias e o desenvolvimento da sociedade, das disciplinas cientificas e

das areas de produgdo e consumo.

Os mecanismos avang¢ados de busca on-line e as técnicas de recuperacdo da informacdo
proporcionadas pelas bases de dados aumentaram de forma consideravel as potencialidades da
metodologia de estudos bibliométricos para recuperar informagao analisada a partir de grandes

colecdes de dados bibliograficos (WORMELL, 1998).

3.2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCOS DE DADOS (KDD)
O aumento no volume de dados, associado a crescente demanda por conhecimento novo voltado
para decisdes estratégicas, tem provocado o interesse crescente em descobrir novos
conhecimentos em bancos de dados (ROMAO, 2002, p. 1).
O desafio que se apresenta pode ser simplificado como a resolu¢do de duas questdes basicas:
como extrair conhecimento dos dados, e como obter conhecimento que seja estratégico para a

tomada de decisoes.

O processo de extragdo de conhecimento a partir de dados ¢ ilustrado pelo triangulo da Figura 2.



18

Importancia
t A\
Decisdes <:___"““x_ HUMANoS

Conhecimento — : =
~3 Mineracao
de Dados
Informacéo [
e
SGBD
DADOS

Figura 2. Obtencdo de conhecimento para tomada de decisdes (ROMAO, 2002, p. 2)

Na base do tridngulo estdo os dados, os quais tomam o maior volume da memoria do
computador, e oferecem pouca utilidade estratégica na hora de se tomar decisdes. A partir dos
dados ¢ possivel obter muita informacdo através de aplicativos desenvolvidos para fins
especificos ou através das ferramentas dos Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD)
que exigem conhecimento das mesmas por parte do analista para se obter o0 maximo proveito da

montanha de dados disponiveis e em crescimento.

A partir das informagdes ou dos proprios dados € possivel extrair um tipo de informagdo mais
completa, o conhecimento, normalmente mais resumido ¢ em menor quantidade, mas de maior

inteligibilidade para se tomar decisdes.

Finalmente, no topo do tridngulo da Figura 2, aparecem as decisdes realizadas pelo homem com
base no conhecimento obtido pelas ferramentas de Mineragdo de Dados (MD). A aplicacdo de
algoritmos especificos deve garantir que o tipo e forma do conhecimento obtido estejam
adequados ao processo de tomada de decisdes rapidas e inteligentes. Estas ferramentas

normalmente utilizam métodos baseados na verificacdo, isto é, o usuario (analista de negdcio)
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constréi hipoteses sobre relagdes entre os dados para extrair algum tipo de padrdao implicito a

partir do banco de dados.

O produto principal de qualquer ferramenta de apoio a decisdo ¢ o conhecimento que ela pode
fornecer. Existem intimeras técnicas capazes de extrair conhecimento em banco de dados, mas
em geral este conhecimento ainda ¢ de grande volume, dificultando a tomada de decisdes. Para
viabilizar decisdes eficientes, devem ser implementadas ferramentas de apoio a tomada de

decisdo capazes de extrair conhecimento novo e surpreendente a partir de banco de dados.

O termo “Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados” (tradugdao de Knowledge Discovery
in Databases - KDD) surgiu no primeiro workshop de KDD em 1989, para enfatizar que o
produto final do processo de descoberta em banco de dados era o “conhecimento” (FAYYAD ET

AL., 1996b).

KDD ¢ uma éarea interdisciplinar especifica que surgiu em resposta a necessidade de novas
abordagens e solugdes para viabilizar a analise de grandes bancos de dados. Particularmente,
KDD tem obtido sucesso na area de marketing, onde a analise de banco de dados de clientes
revela padrdes de comportamento e preferéncias que facilitam a defini¢do de estratégias de

vendas. (BERRY apud FAYYAD et al., 1996a).

Segundo Fayyad et al (1996b), KDD “¢ o processo ndo trivial de identificagdo, a partir de dados,
de padroes que sejam validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis”. Na defini¢do de
Fayyad, KDD ¢ descrito como um processo geral de descoberta de conhecimento composto por
varias etapas, incluindo: preparacdo dos dados, busca de padrdes, avaliacdo do conhecimento e
refinamentos. O termo “ndo trivial” significa que envolve algum mecanismo de busca ou

inferéncia, e nao qualquer processamento de dados direto de uma quantidade pré-definida.

Nessa definicdo, um conjunto de dados representa fatos enquanto que os padrdes podem ser
interpretados como uma expressao em alguma linguagem capaz de descrever um subconjunto de

dados ou um modelo aplicavel a este subconjunto. Os padrdes descobertos devem ser validos
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diante de novos dados com algum grau de certeza. Estes padrdoes podem ser considerados

conhecimento dependendo de sua natureza.

Os padrdes devem ser novos, compreensiveis e Uteis, ou seja, deverdo trazer algum beneficio

novo que possa ser compreendido rapidamente pelo usuario para tomada de decisdo.

Para descobrir conhecimento que seja relevante, ¢ importante estabelecer metas bem definidas.
Segundo Fayyad et al. (1996b), no processo de descoberta de conhecimento as metas sao
definidas em fun¢do dos objetivos na utilizagdo do sistema, podendo ser de dois tipos basicos:

verificacao ou descoberta.

Quando a meta ¢ do tipo verificacdo, o sistema estd limitado a verificar hipdteses definidas pelo
usuario, enquanto que na descoberta o sistema encontra novos padroes de forma autonoma. A

meta do tipo descoberta pode ser subdividida em: previsao e descri¢dao, conforme a Figura 3.

- Teste de hipoteses

_____p Venficagao [

META [

_— Descrigio

Descoberta |

T DPrevisdo

Figura 3. Tipos de metas no processo de KDD (ROMAO, 2002)

A descricdo procura encontrar padrdes, interpretdveis pelos usudrios, que descrevam os dados. A
previsdo parte de diversas variaveis para prever outras variaveis ou valores desconhecidos

(FAYYAD ET AL., 1996a).

Na previsao, o sistema ira encontrar padrdes com o propdsito de estimar o comportamento futuro
de algumas entidades, enquanto que na descri¢do o sistema devera encontrar padrdes com o
proposito de apresenta-los ao usudrio em uma forma compreensivel pelo homem. As fronteiras
entre previsdo e descri¢do ndo sdo bem definidas, mas em KDD a descri¢do tende a ser mais

importante do que a previsdao (FAYYAD ET AL., 1996b).
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As metas de previsao e descri¢dao sao alcangadas através de alguma das seguintes tarefas de MD:
classificagdo, regressao, agrupamento, sumarizagdo, modelagem de dependéncia e identificacdo

de mudangas e desvios, sendo a tarefa de classificagdo a mais empregada.

Na modelagem preditiva para classificacdo ou regressao podem ser utilizadas, dentre intimeras

outras formas de representacao do conhecimento, arvores de decisao e regras.
No processo de KDD, apesar da Mineragdo de Dados ser a etapa principal, o processo de

descoberta de conhecimento em banco de dados ndo se resume a minerar os dados. Exige-se a

constru¢do de mais dois estagios: pré-processamento e pods-processamento, conforme ilustra a

< T <

Figura 4.

Integracdo
Pre > Mineracdo Pas
Processamento dos Dados Processamento
Conhecimento
-

Figura 4. Etapas para descoberta de conhecimento (ROMAO, 2002)

Na etapa de pré-processamento dos dados devem ser definidos os objetivos da analise. A
definicao dos objetivos necessita de um conhecimento prévio das possibilidades que a Mineragao
de Dados oferece, além de um profundo conhecimento das necessidades do negdcio. Em seguida
deve-se buscar conhecimento sobre as fontes dos dados, conhecendo sua estrutura e verificando

como estes dados podem ser utilizados na mineragao.
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A partir da selecdo dos dados, estes deverao ser organizados e armazenados em uma nova base de
dados para andlise, que pode ser mantida por um SGBD ou ser apenas um unico arquivo texto.
Durante a carga dos dados na nova base de dados, estes podem sofrer algum tratamento prévio
para evitar resultados inesperados na mineragdo dos dados. E necessério tratar os dados quando
existem distor¢des, como valores discrepantes gerados devido a erro na entrada de dados.
Existem formas de amenizar os efeitos de problemas como falta de valores ou dados

inconsistentes.

Ainda faz parte do pré-processamento a realizacdo de uma andlise prévia dos dados, através de
alguns métodos estatisticos, para tentar identificar atributos mais relevantes ou dependéncia que
possam facilitar ou dificultar a etapa de Mineracdo de Dados. Apds a andlise, pode ser necessario
realizar a transformagdo dos valores de alguns atributos para melhorar os resultados obtidos com

a Mineracao de Dados.

Na etapa de poOs-processamento, normalmente ¢ possivel a realizagao de previsdes sobre fatos
futuros. Para isso ¢ necessario que alguém com conhecimento do negocio possa realizar a sua
interpretagdo. Apds a sua interpretagdo, o proximo passo ¢ o uso no processo decisorio. A
principal meta dessa etapa ¢ melhorar a compreensdao do conhecimento obtido, em forma de
relatorios demonstrativos, com a documentacdo e explicacdo das informagdes relevantes

descobertas.

No pos-processamento pode-se chegar a conclusdo de que o modelo obtido ndao atende as
expectativas, ou seja, ao objetivo definido inicialmente. Neste caso, ¢ necessario analisar todo o
processo de KDD e identificar subseqiientes ao passo refeito também devem ser refeitos para que
um novo modelo seja obtido e também avaliado. Existe ainda a possibilidade do usuéario intervir
em qualquer momento do processo e retornar a um passo anterior quando for detectado algum

problema durante o seu desenvolvimento.

O processo de KDD ¢ iterativo, uma vez que pode ser executado varias vezes até a obtencao do
resultado desejado, e iterativo por permitir a interferéncia do usuario a qualquer momento € o

retorno a passos anteriores.
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Fayyad classifica o processo geral de KDD nas seguintes etapas:

desenvolver um entendimento do dominio da aplicagdo, identificar o tipo de
conhecimento que interessa, ¢ identificar a meta do processo de KDD a partir do ponto de
vista do usuario;

realizar pré-processamento incluindo operagdes basicas, tais como: selecdo de atributos
relevantes, remocao de ruido, tratamento da auséncia de valores de atributos ¢ conversao
de dados categdricos ou continuos;

reduzir os dados em fung¢do do objetivo da tarefa;

escolher a tarefa de MD baseado no objetivo do processo de KDD;

escolher o algoritmo de MD apropriado;

realizar a mineracao dos dados propriamente dita;

interpretar os padroes descobertos, podendo retornar para um dos passos anteriores;
consolidar o conhecimento descoberto, incluindo a conferéncia e a solucao de possiveis

conflitos com conhecimentos anteriores.

3.3 MINERACAO DE DADOS

Mineragdo de Dados (MD) se refere ao meio pelo qual padrdes sdo extraidos e enumerados a

partir dos dados, enquanto que KDD envolve a avaliagdo e interpretagao dos padrdes para decidir

0 que ¢ conhecimento ¢ o que ndo ¢, incluindo a escolha do esquema de codificagdo, pré-

processamento, amostragem e projecoes realizadas antes da etapa de MD, bem como o pds—

processamento naturalmente realizado depois da etapa de MD (FAYYAD ET AL, 1996a).

Técnicas de MD utilizam dados historicos para aprendizagem objetivando realizar alguma tarefa

especifica. Esta tarefa tem como meta responder alguma pergunta particular de interesse do

usuario. Portanto, ¢ necessario informar qual problema se deseja resolver.
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Para encontrar respostas, ou extrair conhecimento relevante, existem diversas técnicas de MD

disponiveis na literatura (CHEN ET AL., 1996; CHEUNG ET AL., 1996). As principais podem

ser agrupadas em:

Indugdo e/ou Extracdo de Regras;

Redes Neurais;

Algoritmos Evolucionarios;

Técnicas estatisticas (classificadores e redes Bayesianas, etc.); e

Conjuntos Difusos.

A escolha da técnica depende, muitas vezes, do tipo de tarefa de KDD a ser realizada. A seguir

algumas tarefas de KDD encontram-se comentadas.

Descoberta de Associacdo: Abrange a busca por itens que freqlientemente ocorram de
forma simultdnea em transagdes do banco de dados. Um exemplo cléssico e didatico da
aplicacdao desta tarefa ¢ na area de marketing: durante um processo de descoberta de
associacdes em sua vasta base de dados, uma grande rede de mercados norte-americana
descobriu que um numero razoavel de compradores de fralda também comprava cerveja
na véspera de finais de semana com jogos transmitidos pela televisao. Com uma andlise
mais detalhada sobre os dados, pode-se perceber que tais compradores eram, na realidade,
homens que, ao comprarem fraldas para seus filhos, compravam também cerveja para
consumo enquanto cuidavam das criancas e assistiam aos jogos na televisdo durante o
final de semana. Este exemplo ilustra a associagdo entre fraldas e cervejas. Esta empresa
utilizou o novo conhecimento para aproximar as gondolas de fraldas e cervejas na rede de
mercados, incrementando assim a venda conjunta dos dois produtos. Algoritmos tais
como o Apriori, GSP, DHP, entre outros, sdo exemplos de ferramentas que implementam

a tarefa de descoberta de associagdes (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Classificacéo: Consiste em descobrir uma fungdo que mapeie um conjunto de registros
em um conjunto de rétulos categoéricos pré-definidos, denominados classes. Uma vez
descoberta, tal funcdo pode ser aplicada a novos registros de forma a prever a classe em

que tais registros se enquadram. Como exemplo da tarefa de classificagdo, considere uma
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financeira que possua um historico com os dados de seus clientes € o comportamento
destes clientes em relagdo ao pagamento de empréstimos contraidos previamente.
Considere dois tipos de clientes: cliente que pagaram em dia e clientes inadimplentes. Sdo
as classes do problema. Uma aplicagdo da tarefa de classificacdo consiste em descobrir
uma fungdo que mapeie corretamente os clientes, a partir de seus dados, em uma destas
classes. Tal fun¢do, uma vez descoberta, pode ser utilizada para prever o comportamento
de novos clientes que desejem contrair empréstimos junto a financeira. Esta funcdo pode
ser incorporada a um sistema de apoio a decisdo que auxilie na filtragem e concessdo de
empréstimos somente a clientes classificados como bons pagadores. Redes Neurais,
Algoritmos Genéticos, Logica Indutiva sdo exemplos de tecnologias que podem ser

aplicadas na tarefa de classificacdo (MICHIE et al. 1994).

Regressao: Compreende a busca por uma fungdo que mapeie os registros de um banco de
dados em valores reais. Esta tarefa ¢ similar a tarefa de classificagdo, sendo restrita apenas
a atributos numéricos. Como exemplo de aplicagdes de regressao, pode-se citar: predi¢ao
da soma da biomassa presente em uma floresta; estimativa da probabilidade de um
paciente sobreviver, dado o resultado de um conjunto de diagndsticos de exames;
predi¢do do risco de determinados investimentos, defini¢do do limite do cartdo de crédito
para cada cliente em um banco; dentre outros. Estatistica, Redes Neurais, dentre outras
areas, oferecem ferramentas para implementagao da tarefa de regressao (MICHIE et al.

1994).

Clusterizacdo ou Agregacao: Utilizada para separar os registros de uma base de dados
em subconjuntos ou clusters, de tal forma que os elementos de um cluster compartilhem
de propriedades comuns que os distingam de elementos em outros clusters. O objetivo
nesta tarefa ¢ maximizar similaridade intra-cluster e minimizar similaridade inter-cluster.
Diferente da tarefa de classificacdo, que tem rétulos prédefinidos, a clusterizagdo precisa
automaticamente identificar os grupos de dados aos quais o usudrio devera atribuir rotulos
(FAYYAD et al., 1996a). Por exemplo: uma empresa do ramo de telecomunicagdes pode
realizar um processo de clusterizacdo de sua base de clientes de forma obter grupos de

clientes que compartilhem o mesmo perfil de compra de servigos. Na implementacao
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desta tarefa podem ser utilizados algoritmos tais como: K-Means, K-Modes, K-

Prototypes, K-Medoids, Kohonen, dentre outros.

Sumarizacdo: Esta tarefa, muito comum em KDD, consiste em procurar identificar ¢
indicar caracteristicas comuns entre conjuntos de dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005). Como exemplo considere um banco de dados com informagdes sobre clientes que
assinam um determinado tipo de revista semanal. A tarefa de sumarizagao deve buscar
por caracteristicas que sejam comuns a boa parte dos clientes. Por exemplo: sdo
assinantes da revista X, homens na faixa etaria de 25 a 45 anos, com nivel superior e que
trabalham na area de finangas. Tal informacdo poderia ser utilizada pela equipe de
marketing da revista para direcionar a oferta para novos assinantes. £ muito comum
aplicar a tarefa de sumarizacdo a cada um dos agrupamentos obtidos pela tarefa de
clusterizacdo. Logica Indutiva e Algoritmos Genéticos sdo alguns exemplos de

tecnologias que podem ser aplicadas na implementacdo da tarefa de sumarizagao.

Deteccdo de Desvios: Esta tarefa consiste em procurar identificar registros do banco de
dados cujas caracteristicas ndo atendam aos padrdes considerados normais no contexto
(GOLDSCHMIDT, 2003). Tais registros sdo denominados “outliers”. Como exemplo
considere um banco de dados com informagdes sobre compras de clientes no cartdo de
crédito. A tarefa de deteccdo de desvios deve buscar por compras cujas caracteristicas
divirjam do perfil normal de compra do dono do cartdo. A Estatistica fornece recursos

para a implementacgdo desta tarefa.

Descoberta de Seqiiéncias: E uma extensdo da tarefa de descoberta de associagdes onde
sdo buscados itens freqiientes considerando-se vérias transag¢des ocorridas ao longo de um
periodo. Consideremos o exemplo das compras no supermercado. Se o banco de dados
possui a identificacdo do cliente associada a cada compra, a tarefa de descoberta de
associacdo pode ser ampliada de forma a considerar a ordem em os produtos sdo

comprados ao longo do tempo.
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Seja qual for a tarefa a ser realizada, a aplicacao cega de métodos de MD (chamada na literatura
de estatistica de ‘“dragagem de dados”) pode se tornar uma atividade perigosa e conduzir

facilmente para a descoberta de padrdes sem sentido (FAYYAD et al., 1996b).

Para a escolha da técnica mais adequada ¢é estratégico saber alguma coisa a respeito do dominio
da aplicagdo de MD: quais sdo os atributos importantes, quais os relacionamentos possiveis, o

que ¢ uma funcdo util para o usuario, que padrdes ja sdo conhecidos e assim por diante.

“Nao ha um método de Mineracdo de Dados ‘universal’ e a escolha de um algoritmo particular

para uma aplicagdo particular ¢ de certa forma uma arte” (FAYYAD et al., p. 86, 1996b).

Segundo Fayyad et al (1996b), os algoritmos de MD diferem primariamente nos critérios
utilizados para avaliar o modelo e/ou no método de busca utilizado. Ele adverte que ndo ha
critérios estabelecidos para se decidir quais métodos devem ser usados em dada circunstancia e
que muitas abordagens sdo aproximagdes heuristicas para evitar o alto custo de processamento

que seria necessario para se encontrar solugdes otimas.

Fayyad (1996b) identifica trés componentes primarios em algoritmos de MD:

e Representacdo do modelo: ¢ a linguagem utilizada para descrever os padrdes a serem
descobertos;

e C(ritério de avaliagdo do modelo: afirmacdo quantitativa (ou fun¢do de aptiddo) da
qualidade que um padrao especifico possui (um modelo e seus pardmetros) em alcancar as
metas do processo de KDD. Modelos preditivos muitas vezes sao julgados pela exatiddo
de previsao medida utilizando algum conjunto de dados de teste. Modelos descritivos
podem ser avaliados pela novidade, utilidade e facilidade de compreensdao do modelo
obtido, além da exatiddo;

e Mc¢étodo de busca: ¢ constituido por dois componentes (busca de parametros e busca do
modelo). Apds a escolha da representacdo e do critério de avaliagdo do modelo, o
problema de MD fica reduzido a tarefa de otimizagdo (encontrar os parametros/modelos

que satisfagam o critério de avaliagao).
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Na busca, o algoritmo deve procurar os parametros que otimizem o critério de avaliacdo do
modelo. A busca do modelo ocorre em um processo iterativo externo ao método de busca dos

parametros.

3.4 MINERACAO DE TEXTO

A é4rea de Mineragdo de Textos ou Text Mining, também conhecida como Descoberta de
Conhecimento em Textos (Knowledge Discovery in Text - KDT), surgiu com a finalidade de
tratar os dados e as informagdes nao-estruturadas considerando o alto nivel de complexidade
envolvida neste tipo de representacdo de informacdo (MONTEIRO; GOMES; OLIVEIRA,
2006).

Segundo o Text Mining Research Group, “Mineracao de textos ¢ a procura por padrdes em um
texto em linguagem natural e pode ser definido como o processo de andlise do texto para extrair
informagdo dele para um propdsito em particular” (apud MONTEIRO; GOMES; OLIVEIRA,
2006).

A Mineracdo de Textos apresenta-se como uma ferramenta capaz de sumarizar um conjunto de
documentos em agrupamentos, apresentando-os sob forma de graficos indicativos das relacdes
semanticas dos termos que os compdem. Assim, o usudrio obtém uma idéia mais clara do assunto

de que trata a colegdo de paginas, sem precisar 18-las uma a uma (ARAUJO JUNIOR, 2007).

Para Pires (2008), no pré-processamento a colecdo ¢ carregada, processada e transformada numa
representacdo numérica dos documentos, essa estrutura ¢ chamada de Bag Of Words (BOW). No
processamento ¢ aplicado algum método de mineragao sobre a BOW. O pds-processamento ¢ a
etapa que depende do objetivo do trabalho, nele podem ser feitos as andlises dos resultados

obtidos, visualizacdes, graficos, etc.

A Mineragao de Texto utiliza a BOW para representar um conjunto de documentos, com seus

termos e a freqliéncia dos mesmos dentro de um documento, através de uma matriz de termo X
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documento, onde as colunas representam os termos da colegao e as linhas sdo os documentos € os

valores sao as freqii€ncias dos termos em cada documento.

3.4.1. Pré-Processamento

Para gerar uma BOW sdo necessdrias quatro etapas: leitura e conversdo, extra¢do e limpeza dos

termos, contagem de termos e calculo de freqiiéncia (WEISS et al apud PIRES, 2008).

o Leitura
Nessa etapa ¢ definida uma colecao de documentos e cada documento pertencente a essa cole¢ao

terd seu conteudo carregado na memoria e seguira pelas etapas seguintes.

e Extracdo e Limpeza dos termos
Cada documento da colegdo vai ter o seu contetido dividido em termos, ou seja, cada palavra

significante presente no documento. E composto por 3 sub-etapas.

0 Marcacao
A marcacdo ¢ utilizada para decompor o documento em cada termo que o compde. Os
delimitadores utilizados para marcagdo geralmente sdo: o espaco em branco entre os termos,

quebras de linhas, tabulagdes, e alguns caracteres especiais.

0 Limpeza
Depois de fazer a marcacdo cada termo obtido passa pela etapa de limpeza. Primeiro sdo
removidos as stopwords, depois € verificada a existéncia do sindbnimo do mesmo no dicionario e
por ultimo ¢ realizado o stemming do termo. Stopwords € uma lista de termos nao representativos
para um documento, geralmente essa lista ¢ composta por: preposigdes, artigos, advérbios,

numeros, pronomes € pontuagao.

O Stemming
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Stemming ¢ o método para reducdo de um termo ao seu radical, removendo as desinéncias,
afixos, e vogais tematicas. Com sua utilizagdo, os termos derivados de um mesmo radical serdo

contabilizados como um Unico termo.

e Contagem dos termos
Depois de extrair os termos representativos de cada documento, sera calculado o nimero de
ocorréncias de cada termo num documento. Depois de concluida a contagem ¢ criada uma lista

com duas colunas: termo e quantidade de ocorréncia.

e Cilculo da Freqiiéncia
Ap6s concluida a etapa de contagem de termos para cada documento da colegdo, sera calculada a
freqiiéncia dos termos. A medida escolhida para calcular a freqiiéncia dos termos ¢ a tf-idf. O tf-

idf define a importancia do termo dentro da cole¢do de documentos.

O tf-idf atribui um peso ao termo t; para cada documento da BOW. O peso ¢ o nimero de
ocorréncias do termo no documento (tf), modificada por uma escala de importancia do termo

(idf), chamada de freqiiéncia inversa do documento.

O tf do termo t; no documento é:

m;
E
2

d

J:f[!.-'::'=

Onde nj é o nimero de ocorréncias do termo no documento e o denominador é o somatorio de todos

os numeros de ocorréncias de todos os termos de um documento. O idf do termo t; é:

df (1) = log —
) =loe g

Onde N ¢ o numero total de documentos do conjunto e df (tj) ¢ o nimero de documentos onde o termo

tj aparece, ou seja, Nj# 0. Entdo:

fhdf () = i(t)idf (1)
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Para obter uma freqiiéncia com o tf-idf alta, ou seja, o termo ser representativo para o documento
¢ necessario que o termo tenha um nimero alto de ocorréncia no documento € um nimero baixo

de ocorréncia dentro da colecao.

A medida tf-idf é derivada da estatistica ¢ se baseia na freqiiéncia de termos. No método das
palavras-chave, as palavras mais freqiientes de um texto sdo consideradas representativas. Ha, no
entanto, o cuidado de ndo se considerar as palavras de dominio fechado, como artigos ou
pronomes, que ndo carregam significado. Assim como essas palavras sdo muito freqiientes sem,
no entanto, serem relevantes ou expressarem informagdes topicais, ha palavras que aparecem
muito constantemente em diversos textos, ndo sendo, portanto, Uteis para expressar a
individualidade do texto. A medida parte do principio de que uma palavra serd representativa em

um texto se ocorrer diversas vezes no texto em questdo e for pouco freqiiente em outros textos

(MARTINS et al, 2002).

Ap6s ser calculada a freqiiéncia dos termos de cada documento, o processo de transformacdo da

colecao em dados numéricos estara concluido.

Depois da BOW ter sido gerada, sdo aplicados os métodos de processamento de mineragao.
classificagdo, andlise de agrupamento, recuperagdo e predicdo sdo alguns dos processos de
mineragdo. Depois de concluido o processamento, dependendo do objetivo, sdo aplicados no
resultado obtido, métricas, ferramentas de andlise e visualizagdo, geragdo de graficos entre

outros, para extrair conhecimento.

3.4.2. Analise de Agrupamento

Andlise de agrupamento ¢ uma classificacdo ndo supervisionada de registros em grupos (JAIN;
MURTY; FLYNN apud PIRES, 2008). O agrupamento de registros em grupos ¢ feito baseado na
similaridade entre os registros, assim os registros agrupados em um grupo sdo mais similares

entre eles do que com algum registro pertencente a outro grupo.
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A analise de agrupamento de dados ¢ realizada por diversos métodos e cada um com uma

diferente abordagem. Alguns deles sao:

e M¢étodos hierarquicos produzem grupos aninhados;

e M:¢étodos por particionamento produzem grupos isolados, como o K-means descrito a
seguir;

e M¢étodos incrementais ¢ possivel criar um novo grupo quando um novo registro €
apresentado durante o processo de agrupamento e ndo atende a taxa de similaridade

exigida.

3.4.2.1. O algoritmo K-means

O algoritmo K-Means (também chamado de K-Médias) classifica as informagdes de acordo com
os proprios dados. Esta classificagdo ¢ baseada em andlise € comparagdes entre os valores
numéricos dos dados. Desta maneira, o algoritmo automaticamente vai fornecer uma
classificagdo automatica sem a necessidade de nenhuma supervisdo humana, ou seja, sem
nenhuma pré-classificacdo existente. Por causa desta caracteristica, o K-Means ¢ considerado

como um algoritmo de Mineragao de Dados nao supervisionado (PICHILIANI, 2006).

Para entender como o algoritmo funciona, imagina-se uma tabela com linhas e colunas que
contém os dados a serem classificados. Nesta tabela, cada coluna é chamada de dimensio e cada
linha contém informacgdes para cada dimensdo, que também sdao chamadas de ocorréncias ou
pontos. Geralmente, trabalha-se com dados continuos neste algoritmo, mas nada impede que
dados discretos sejam utilizados, deste que eles sejam mapeados para valores numéricos

correspondentes.

O algoritmo vai analisar todos os dados desta tabela e criar classificagdes. Isto ¢, o algoritmo vai
indicar uma classe (cluster) e vai dizer quais linhas pertencem a esta classe. O usudrio deve

fornecer ao algoritmo a quantidade de classes que ele deseja. Este numero de classes que deve ser
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passado para o algoritmo ¢ chamado de “k” e ¢ dai que vem a primeira letra do algoritmo: K-

Means.

Para gerar as classes e classificar as ocorréncias, o algoritmo faz uma comparagdo entre cada
valor de cada linha por meio da distancia. Geralmente utiliza-se a distancia euclidiana para
calcular o quao ‘longe’ uma ocorréncia estd da outra. A maneira de calcular esta distancia vai
depender da quantidade de atributos da tabela fornecida. Apods o calculo das distancias o
algoritmo calcula centrdides para cada uma das classes. Conforme o algoritmo vai iterando, o
valor de cada centroide ¢ refinado pela média dos valores de cada atributo de cada ocorréncia que
pertence a este centrdide. Com isso, o algoritmo gera k centroides e coloca as ocorréncias da

tabela de acordo com sua distancia dos centroides.

Para simplificar a explicacdo de como o algoritmo funciona, Pichiliani (2006) apresenta o

algoritmo K-Means em cinco passos:

PASSO 01: Fornecer valores para os centrdides.
Neste passo os k centrdides devem receber valores iniciais. No inicio do algoritmo geralmente
escolhe-se os k primeiros pontos da tabela. Também ¢ importante colocar todos os pontos em um

centroide qualquer para que o algoritmo possa iniciar seu processamento.

PASSO 02: Gerar uma matriz de distdncia entre cada ponto e os centroides.
Neste passo, a distancia entre cada ponto e os centroides ¢ calculada. A parte mais ‘pesada’ de
calculos ocorre neste passo, pois se temos N pontos e k centroides teremos que calcular N x k

distancias neste passo.

PASSO 03: Colocar cada ponto nas classes de acordo com a sua distancia do centréide da classe.

Aqui, os pontos sdo classificados de acordo com sua distancia dos centroides de cada classe. A
classificagdo funciona assim: o centréide que estd mais perto deste ponto vai ‘incorpora-lo’, ou
seja, o ponto vai pertencer & classe representada pelo centréide que estd mais perto do ponto. E
importante dizer que o algoritmo termina se nenhum ponto ‘mudar’ de classe, ou seja, se nenhum

ponto for ‘incorporado’ a uma classe diferente da que ele estava antes deste passo.
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PASSO 04: Calcular os novos centroides para cada classe.
Neste momento, os valores das coordenadas dos centrdides sdo refinados. Para cada classe que
possui mais de um ponto o novo valor dos centroides ¢ calculado fazendo-se a média de cada

atributo de todos os pontos que pertencem a esta classe.

PASSO 05: Repetir até a convergéncia.
O algoritmo volta para o PASSO 02 repetindo iterativamente o refinamento do célculo das

coordenadas dos centroides.

Desta maneira teremos uma classificagdo que coloca cada ponto em apenas uma classe. Assim, o
algoritmo faz uma classificagdo hard (hard clustering) uma vez que cada ponto s6 pode ser
classificado em uma classe. Outros algoritmos trabalham com o conceito de classificagdo soft

onde existe uma métrica que diz o quao ‘dentro’ de cada classe o ponto esta.

3.5 FERRAMENTAS DE MINERACAO DE DADOS

Os primeiros softwares para Minera¢do de Dados comecaram a ser desenvolvidos em meados da
década de 90, ainda em ambiente académico. Hoje em dia ja existem algumas dezenas de
ferramentas comerciais para Mineracdo de Dados, desenvolvidas por empresas como SAS

(Enterprise Miner), IBM (Intelligent Miner) e SPSS (Clementine).

A maior parte dos sistemas para Mineracdo de Dados ja demonstrou sua capacidade de servir
como importante ferramenta de apoio no processo de tomada de decisdes nas empresas. No
entanto, ¢ curioso perceber que a popularidade dos softwares de Mineragdo de Dados ¢
relativamente baixa se comparada com a popularidade das ferramentas para data warehousing e
OLAP, por exemplo. Artigos recentes apontam trés motivos principais para explicar esta situagao

(GONCALVES):
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e Em fungdo de seu alto potencial em relagio ao Retorno Sobre Investimento (ROI),
software de Mineracdo de Dados geralmente tem um custo elevado.

e Muitos softwares ndo conseguem realizar a Mineragdo de Dados diretamente sobre as
tabelas de um SGBD. Em muitos casos ¢ necessario exportar os dados para um repositorio
auxiliar.

e O terceiro motivo - freqiientemente apontado como o que mais contribui para a
impopularidade da Mineragao de Dados - esta no fato de que as ferramentas de Mineragao
de Dados sao muito dificeis de utilizar. Grande parte dos softwares exige que o usuario
tenha algum conhecimento a respeito do funcionamento dos algoritmos de mineracao
implementados na ferramenta; outros softwares requerem usuarios que possuam grande

conhecimento de Estatistica para que sejam manipulados.

Segue abaixo uma tabela comparativa de algumas ferramentas de Mineragao de Dados.

Tabela 1. Comparagao de ferramentas de Mineragcdo de Dados (REZENDE apud BARROSO;
FERREIRA NETO, 2006)

i . FABRICANTE / TIPO DE
NOME TECNICAS DISPONIIVEIS
SITE APLICATIVO

classificagdo, regressao, regras

associativas, clustering, Megaputer Intelligence
PolyAnalyst sumarizagdo, e modelagem de WWw.megaputer.com pacote

dependéncia
Opus regras associativas www.rulequest.com especifico
XpertRule classiﬂqagﬁo, regressr&o, regras Attar Software Ltd. pacote
Miner associativas e clustering www.attar.com

Dr Philip Vasey através
DataMite regras associativas do especifico
LPA PROLOG
Microsoft classificagdo e clusterin Microsoft Corp. acote
Data Analyser ¢ “ & www.Microsoft.com p
2002
Oracle 9i classificagdo, regressio, Oracle Corp.
Data ‘ot pacote
Al associativas www.oracle.com
Mining
) classificagdo, regressao e Oracle Corp. acote

Darwin clustering www.oracle.com P
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classificagdo, regressao, regras

Silicon Graphics Inc.

MineSet associativas e clustering WWW.sgi.com pacote
classificagdo, regressdo, regras ; : ;
WEKA e lg ‘ g University of Waikato | pacote
associativas e clustering www.waikato.ac.nz
regras associativas, padroes
Inteligent seqiienciais, classificagdo, IBM Corp. pacote
Miner clustering, sumarizagdo e www.ibm.com
modelagem de dependéncia
classificagdo, regressdo e Silicon Graphics Inc. biblioteca
MLC++ Clustering www.sgi.com/tech/mlc
. . Rul ,
See5 Classificacao wl\jv:vglllllee S;;ues t com especifico
~ Rule Quest
i Regressao especifico
Cubist & www.rulequest.com p
. ~ . SPSS Inc.

) classificagdo, regras associativas, WWW_SDSS.COM acote
Clementine clustering e padrdes seqiienciais -SPSS. p
Data-Miner ‘ Data-Miner PTY LTD 6
Software classificagdo e regressdo www.data-miner.com | SSPecitico
Kit

3.5.1. Rapid Miner

O desenvolvimento da maior parte dos conceitos do RapidMiner comecou em 2001 na

Universidade de Inteligéncia Artificial de Dortmund. Varios membros das unidades comegaram a

implementar e realizar esses conceitos lancando a primeira versdo do RapidMiner em 2002.

Desde 2004, a versdo aberta do RapidMiner ¢ hospedada pela SourceForge. Desde entdo, um

grande numero de sugestdes e expressdes de desenvolvedores externos sdo embutidas no

RapidMiner. Hoje, todas as versdes de softwares livres (open-source) e softwares proprietarios do

RapidMiner sdo mantidos pela Rapid-I.
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3.6 BASE DE DADOS DE ARTIGOS DE PERIODICOS CIENTIFICOS (ABCDM)

A base ABCDM foi criada em 2001 com o propodsito de identificar a literatura cientifica,
publicada em perioddicos, capaz de atender as necessidades académicas de pesquisadores,
professores, estudantes e publico em geral com interesse nas areas de Arquivologia,
Biblioteconomia e Ciéncia da Informa¢do e Documentagdo. Ela ¢ uma ferramenta que facilita a
identificacdo e conseqilientemente o acesso a todos os artigos de periddicos das revistas

publicadas no Brasil e em Portugal das areas de informagao, citadas acima.

Foi iniciada como exercicio final da disciplina “Planejamento e Elaboracdo de Bases de Dados”
do Departamento de Ciéncia da Informacdo e Documentacdo da Universidade de Brasilia. O
projeto teve como atividades iniciais a identificagcdo dos titulos de periddicos das areas citadas e o
estabelecimento de uma prioridade de tratamento desses titulos, bem como a definicdo de um
formato de dados baseado no formato MARC 21. Foi escolhido o "CDS/ISIS for Windows"

como sistema a ser utilizado.

Desde a sua criagdo até os dias atuais, a ABCDM vem sendo atualizada e alimentada por meio de
projetos de monografia (MATOS, 2003; OLIVEIRA, 2003; SILVA, 2005; VIEIRA, 2005),
Projetos de Atividade Complementar — PAC (SOUZA, 2005; SOUZA, 2006b; BALBINO, 2006)
e projetos de pesquisa concluidos ou em andamento no CID. A execugdo desses projetos resultou
em modificagdes no formato da base, atualizacdes no formato dos registros, inclusdo de novos
titulos, melhoramentos no aplicativo e no controle de qualidade dos dados, além da inclusdao dos

artigos da area de Museologia, quando a base passou a se chamar ABCDM.
No Anexo A encontra-se a descrigdo do formato de entrada de dados da base ABCDM.
A base ABCDM contém 4.786 registros (dados de 22/10/2008) de referéncias bibliogréaficas de

artigos de 31 titulos de periodicos cientificos publicados no Brasil e em Portugal, das areas de

informacao.
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Os seguintes os titulos de periodicos (e suas respectivas siglas no ambito da ABCDM) estao

cobertos pela base, entre titulos especificos e de areas correlatas:

e Acervo: Revista do Arquivo Nacional (ARAN);

e Anais do Arquivo Publico do Pard (AAPP);*

e Arquivistica.net (ANET);

e Arquivo & Administragdo (AA);

e Arquivo e Historia (AH);*

e Biblos: Revista do Departamento de Biblioteconomia e Historia (BDBH);

e (Cadernos de Biblioteconomia e Arquivistica (CBA) (Portugal);

e (Cadernos de Biblioteconomia, Arquivistica e Documentacdo (CBAD) (Portugal);

e (Cadernos de Biblioteconomia (CB);

e (Cadernos Museoldgicos (CAMU);*

e Ciéncia da Informagao (CI);

e (iéncias em Museus (CIMU);*

e DatagramaZero (DGZ);

e Em Questdo: Revista da Faculdade de Biblioteconomia e Documentacdo da UFRGS
(EQ);

e Encontros Bibli (EB);

e Estudos Historicos (EH);

e Informagdo & Informacgao (II);

e Informagdo & Sociedade: estudos (ISE);

e Informare: Cadernos do Programa de P6s-graduacdo em Ciéncia da Informagao (ICPCI);

e Perspectivas em Ciéncia da Informacao (PCI);

e Revista ACB: Biblioteconomia em Santa Catarina (RACB);

e Revista Brasileira de Biblioteconomia e Documentagao (RBBD);

e Revista Brasileira de Museus e Museologia (MUSAS);

e Revista da Escola de Biblioteconomia da UFMG (REBU);

e Revista de Biblioteconomia & Comunicacao (RBC);

e Revista de Biblioteconomia de Brasilia (RBB);
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e Revista de Museologia (RM);*

e Revista Digital de Biblioteconomia e Ciéncia da Informacao (RDBCI);
e Revista do Patrimonio Histoérico e Artistico Nacional (RPHAN);*

e Revista Museu (RM);

e Transinformagao (TRI).

(*) Titulos em fase de inclusdo na base de dados.

Os registros s@o em sua maior parte de artigos cientificos, embora existam registros de outra
natureza como palestras, trabalhos de congressos, entre outros, que também sdo publicados nos
periodicos cientificos. Todos os artigos publicados foram registrados na base de dados, porém os
outros tipos de trabalhos ndo foram todos incluidos. Esta inconsisténcia ocorreu devido a
mudanga na politica de selecdo dos trabalhos a serem incluidos na base. No principio o objetivo
da base era apenas suprir as necessidades de informagao dos estudantes e dos pesquisadores da
area. Depois o objetivo principal da base passou para ser fonte de informagdes para pesquisas

sobre a producdo de artigos cientificos.

Desde 2006 sdo realizados estudos bibliométricos nessa base de dados focados nos periddicos
brasileiros e sdo feitas analises quantitativas relacionadas com a producdo de artigos e de

ocorréncias de artigos em autoria multipla (AM), ou seja, artigos de dois ou mais autores.

Os primeiros resultados foram divulgados por Souza (2006a), cobrindo o periodo de 1972 a 2005.
A autora destaca que o crescimento da autoria multipla nao ¢ regular, acentuando-se a partir de
1996, saindo do patamar de cerca de 20% dos artigos nos primeiros 24 anos (1972-1995), para
cerca de 30% dos artigos nos cinco anos seguintes (1996-2000) e passando para o patamar de

cerca de 40% dos artigos nos cinco ultimos anos (2001-2005) do estudo.

Estudos posteriores, incluindo os artigos publicados em 2006, foram divulgados por Vilan Filho e
Souza (2007) e conclui que a média anual de producdo brasileira foi de 175 artigos (2000-2006);
a produtividade média anual ¢ de 16 artigos/ano/periddico (2000-2006); o percentual de artigos

em co-autoria em 2006 (49,16%) estd proximo do percentual de artigos em autoria Unica
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(50,84%); e 85% da co-autoria ¢ de artigos com dois ou trés autores (1972-2006). Conclui

levantando algumas questdes sobre possiveis causas desses resultados.

Vilan Filho e Souza (2007) apresentam um grafico com a evolucao da produgdo de artigos em

valores absolutos (Grafico 1).
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Grafico 1 - Ntimero de Artigos de Periodicos Cientificos das Areas de Informagio
no Brasil por Tipo de Autoria (1972-2006)

Observa-se no Grafico 1 a linha de cima que representa a evolugdo do niimero total de artigos

publicados. A linha do meio representa os artigos em autoria unica (AU) e a ultima linha, os

artigos em autoria multipla (AM).

“A partir de 2000, a producdo se estabiliza no patamar médio de 175
artigos/ano. Pode-se notar ainda que a evolugdo da autoria tinica acompanha a
evolugdo da producao total de artigos até 1996, quando o nimero de artigos em
autoria Unica se estabiliza na faixa entre 80 ¢ 120 artigos/ano e comeca a se
distanciar da producdo total de artigos enquanto aumenta o numero de artigos
em autoria multipla. Quanto a producdo de artigos em autoria multipla,
permanece quase 20 anos (1977-1995) proximo da faixa de 20 artigos por ano
até iniciar subida em 1996 e chegar ao patamar médio proximo de 80
artigos/ano a partir de 2004. O numero de artigos em autoria unica (91) e
autoria multipla (88) chegam a valores absolutos bem proximos em 2006.”
(VILAN FILHO, SOUZA, 2007).
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Em todos os estudos realizados, os dados foram extraidos do WinISIS para arquivos do tipo texto
(.txt), por meio do comando de impressdo, e foram posteriormente inseridos no MS-Excel onde

foram produzidas as tabelas e graficos para analise.

Este trabalho pretende dar continuidade aos estudos bibliométricos realizados na base de dados
ABCDM usando uma ferramenta de Mineracdo de Dados com o objetivo de identificar os

principais assuntos abordados em cada década, de 1971 a 2007.
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4 OBJETIVO

Aplicar técnicas de Mineragdo de Dados na base de dados ABCDM para identificar os principais

assuntos abordados nos titulos dos artigos de cada década (1971 a 2007).



43

5 METODOLOGIA

Abaixo segue a descricdo das etapas executadas para atingir os objetivos citados. Detalhes
relacionados com a utilizagdo da ferramenta Rapid Miner deverdo ser consultados no Anexo C
deste trabalho, onde se encontra a tradug¢ao (produto deste trabalho) do tutorial disponivel na

propria ferramenta.

5.1 ESCOLHA DA FERRAMENTA

Ap6s andlise da Tabela 1 de comparagdo das ferramentas de Mineragao de Dados, foi escolhida a
ferramenta Rapid Miner (evolucdo do Weka) para a aplicagdo das técnicas de mineragdo de texto

deste trabalho. O Rapid Miner, além de ser gratuito e de c6digo aberto, ¢ bastante intuitivo.

O download do Rapid Miner pode ser feito através do site http://rapid-i.com/. E necessario
também fazer o download do plugin de texto, pelo link “Download Rapid Miner Plugins”, e

copid-lo na pasta de trabalho que a ferramenta cria ao ser instalada, chamada “rm_workspace”.

5.2 EXTRACAO DOS DADOS DA FERRAMENTA CDS/ISIS

Os dados foram exportados no dia 16 de setembro de 2008. Foram selecionados os atributos:
MFN (ntimero de identificagdo do artigo), ano de publicacdo do artigo (campo 265), titulo do
artigo (campo 240) e subtitulo do artigo (campo 241). Para exportar apenas os conteudos

pertinentes para esse estudo foi criado o seguinte formato de saida:
MFN ’; € v265 ¢; © v240 ©: “ v241
Foi necessario também separar os artigos publicados nas revistas portuguesas, pois este trabalho

pretende avaliar apenas a producdo cientifica brasileira. Para isso foram utilizadas as seguintes

expressoes de busca na tela “Expert Search”:


http://rapid-i.com/
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#1 ? v440: ‘biblioteconomia,’
#2 27 p(v240)
#3 #2 N #1

A expressdo #1 selecionou os artigos publicados nos periodicos “Cadernos de Biblioteconomia,
Arquivistica” e “Cadernos de Biblioteconomia, Arquivistica e Documenta¢do”, que sdao de
Portugal. A expressdo #2 selecionou os artigos que tinham o campo 240 (titulo do artigo)
presente, ou seja, todos os artigos da base. A expressao #3 excluiu o grupo de artigos recuperados

na expressao #1 do grupo de artigos totais. Dessa forma obteve-se o grupo de estudo.

Ao mostrar o resultado da pesquisa #3, através do menu “Opg¢des” e “Print Current Records”, a

amostra foi exportada para um arquivo”.txt”, no formato de saida definido anteriormente.

5.3 PREPARACAO DOS DADOS

Os dados do arquivo de texto gerado na etapa anterior foram copiados e colados em uma planilha
do MS Excel. Na opgdo “Texto para colunas” do menu “Dados”, as informacdes foram

distribuidas em colunas, onde o caractere ““;” marcou a divisdo. Assim a tabela ficou com trés

colunas: MFN, ano, titulo com subtitulo.

As colunas foram ordenadas pelo ano de publicacdo e os dados foram separados em quatro
arquivos diferentes, cada um com os dados de uma década (Arquivol (1971-1979), Arquivo2
(1980-1989), Arquivo3 (1990-1999), Arquivo4 (2000-2007)). Os poucos artigos publicados em
2008 foram excluidos do estudo.

Com os dados divididos e os arquivos identificados pela década de publicagdo, as colunas que
indicavam o ano de publicagdo dos artigos foram excluidas, pois estas ndo seriam necessarias na

a mineragao.
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5.4 ESCOLHA DOS OPERADORES E DEFINICAO DOS PARAMETROS NA
FERRAMENTA RAPID MINER

Com base nas etapas de pré-processamento mencionadas por Pires (2008) foram escolhidos os

seguintes operadores (visualizados no modo “Expert”):

e ExcelExampleSource
Leitura de dados de planilhas do MS Excel. Nesse operador foram selecionados os arquivos com

os dados, porém um de cada vez.

e StringTextInput
Geragao de vetores. Foi utilizada a defini¢do padriao dos parametros, inclusive o TF/IDF como

método de criacao de vetores.

e StringTokenizer

Decomposicao dos documentos em termos. Nao ha parametros a serem definidos nesse operador.

e TokenLenghFilter
Selecdo das palavras com um valor minimo e maximo de caracteres. Foi determinado o minimo

de 4 caracteres.

e ToLowerCaseConvert

Conversao dos caracteres para caixa baixa. Nao ha parametros a serem definidos nesse operador.

e StopwordFilterFile
Remocgao de termos ndo representativos para o documento. Foi utilizada a defini¢do padrao dos
parametros, sendo que o arquivo selecionado foi criado em formato “.txt” com as palavras

desnecessarias (como artigos e preposi¢coes) listadas.
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e K-Means
Agrupamento dos registros. Foi utilizada a definicdo padrdo dos parametros, sendo que foi
definida a quantidade de 8 grupos (K), pois a ANCIB (Associagdo Nacional de Pesquisa e Pos-
Graduacao em Ciéncia da Informacao) classifica a area de Ciéncia da Informagao em 8 grupos de
trabalho: GT 1: Estudos Historicos e Epistemoldgicos da Informacdo; GT 2: Organizagdo e
Representacdo do Conhecimento; GT 3: Mediacdo, Circulagdo ¢ Uso da Informagdo; GT 4:
Gestao da Informacdo e do Conhecimento nas Organizagdes; GT 5: Politica ¢ Economia da
Informagao; GT 6: Informagao, Educagao e Trabalho; GT 7: Producdo e Comunicagdo da

Informacao em CT&I; GT 8: Informacgao e Tecnologia.

e ExcelExampleSetWriter
Exporta o resultado dos dados para uma planilha no MS Excel. Nos atributos basta selecionar o

arquivo de saida do resultado.
e ResultWriter
Exporta o resultado dos dados e dos agrupamentos para um arquivo “.txt”. Nos atributos basta

selecionar o arquivo de saida do resultado.

A Figura 5 mostra os operadores, a esquerda, definidos na ferramenta.
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Figura 5. Operadores definidos na ferramenta Rapid Miner

Apobs a execucdo do experimento, na tela de resultados, a ferramenta mostra os resultados dos
indices TF/IDF de cada termo em cada documento (Figura 6), que também ¢ exportado para uma
planilha no MS Excel, e mostra também o agrupamento dos registros (Figura 7), que também ¢

(13

exportado para o arquivo “.txt”. Na opc¢do de visualizagdo “Folder View” (Figura 8) foram

selecionados os 5 primeiros registros de cada cluster.
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Figura 6. Resultado do experimento com os registros da década de 90: indice TF/IDF
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Figura 7. Resultado do experimento com os registros dos anos 2000: agrupamento dos registros
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Figura 8. Resultado do experimento com os registros dos anos 2000: registros agrupados em cada
cluster

5.5 TRATAMENTO DOS DADOS

Apo6s a execucdo do experimento obteve-se 8 arquivos: 4 com os resultados dos agrupamentos
(um arquivo referente a cada década) e 4 com os resultados dos indices TF/IDF dos termos (um

arquivo referente a cada década).

Nos arquivos com os resultados dos indices TF/IDF, as colunas foram somadas para se obter o
peso das marcas em relacdo a colecdo de documentos. Depois os termos foram ordenados

decrescentemente e foram obtidos os termos mais relevantes de cada colecao.
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Para os agrupamentos, foi utilizado apenas o arquivo referente a colegao dos anos 2000. Nesse
arquivo foram selecionados os 10 centroides mais relevantes de cada cluster com seus indices
TF/IDF e a quantidade de registros de cada cluster. Na opcdo de visualizagdo “Folder View”

foram selecionados os 5 primeiros registros de cada cluster.



6 RESULTADOS

6.1 TERMOS MAIS RELEVANTES

Tabela 2. indices TE/IDF dos 15 termos mais relevantes de cada década

DECADA

70 80 90 2000
TERMOS TF/IDF TERMOS TF/IDF TERMOS TF/IDF TERMOS TF/IDF
biblioteca(s) 30,3609 | biblioteca(s) 40,4659 | informagdo(des) | 46,3521 informacao 59,0041
informagdo(des) | 18,6440 | informagao(des) | 33,8240 biblioteca(s) 36,9688 | biblioteca(s) 39,2129
publica(s) 11,8287 | biblioteconomia | 19,5343 biblioteconomia | 20,8046 ciéncia 34,9069
brasileira(s) 9,8589 | bibliotecario(s) 17,7470 brasil 19,8594 | conhecimento 30,4812
biblioteconomia | 8,9636 arquivo(s) 17,2708 ciéncia 18,5023 sociedade 24,1498
ciéncia(s) 8,3253 pesquisa 16,8996 bibliotecario(s) | 15,4466 gestdo 23,3840
nacional 8,0801 estudo(s) 16,3498 servigo(s) 14,9858 | profissional(is) | 22,7289
bibliografia(s) 7,7739 ciéncia(s) 14,9195 estudo(s) 14,4245 | tecnologia(s) 21,1875
brasil 6,8850 brasileira 13,7330 profissional(is) | 14,0407 estudo(s) 20,7921
documentacao 6,8022 avaliacao 13,6661 pesquisa(s) 13,0568 brasil 19,7284
bibliotecario 6,2041 brasil 13,5634 conhecimento 13,0555 analise 19,4812
pesquisa 6,1914 usuario(s) 12,3234 memoria 12,7800 pesquisa 19,1501
sistemas 5,9677 servigo(s) 12,1712 | desenvolvimento | 12,1067 cientifica 16,9950
classificagao(des) | 5,8067 analise 11,4095 educacgao 12,0771 rede(s) 15,4974
literatura 5,6497 ensino 11,2936 cientifica 11,1646 digital 14,8435




A Tabela 2 mostra os indices TF/IDF dos 15 termos mais relevantes de cada década. Esses

indices também podem ser observados nos graficos a seguir.
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Conforme mencionado no item 2.4.1, que descreve o pré-processamento de uma mineragdo de

textos, o indice TF/IDF define a representatividade do termo dentro da cole¢ao de documentos.

Observa-se na Tabela 2 que o indice do termo “biblioteca(s)” permaneceu na mesma faixa (entre
30 e 40) enquanto que o termo “informacao(des)” cresceu, passando de 18 para 59, se tornando o
termo mais importante da colegdo de forma bastante expressiva. E interessante notar também que

o termo “informacao” ndo foi abordado no plural nos anos 2000.

O termo “ciéncia(s)” teve um crescimento gradual (de 8 a 34), passando a ocupar uma posi¢ao
significativa entre os termos mais importantes. Também deixou de ser usando no plural desde a

década de 90.

O termo “biblioteconomia” subiu de posi¢ao relativa na década de 80, manteve na década de 90,
mas nos anos 2000 caiu, ndo constando na relacdo dos 15 mais representativos. O termo
“bibliotecario(s)” ocorreu, no grupo dos 15, até a década de 90. Nessa década comeca a aparecer
o termo “profissional(is)”, que cresce nos anos 2000, quando o termo “bibliotecario(s)” decresce

ao ponto de sair da lista dos 15.

Termos como “brasil”, “nacional” e “brasileira(s)” estiveram sempre presentes, em especial na

década de 70.

Nos anos 2000 alguns termos tiveram destaque por aparecerem pela primeira vez entre os 15
2 (13 ~ %

mais representativos, como: “conhecimento”, “sociedade”, “gestdo”, “tecnologia”, “rede(s)” e

“digital”.

Alguns termos podem ser relacionados, como: biblioteca publica (na década de 70); estudo de
usuarios, servigos de informacdo (década de 80), servicos de informagdo, profissional da
informagdo (década de 90), profissional da informacgdo, tecnologias da informagdo, gestdo do
conhecimento, biblioteca digital, sociedade da informacao e redes de biblioteca (nos anos 2000);

além da certa relacdo de termos para a expressao Ciéncia da Informacao.
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O indice decrescente do termo “bibliotecario(s)” simultdneo ao crescimento do indice do termo
“profissional(is)” pode significar uma substituicdo de um termo pelo outro nos titulos dos artigos.
Essa substituicdo pode ser observada no cotidiano de arquivistas e bibliotecarios, pois ¢ mais
comum o uso da expressdo “profissionais da informagdo” para mencionar os atuantes dessas

profissoes.

O grande crescimento do termo “informacao(des)” ¢ completamente compreensivel, pois todos os
registros sdo artigos de areas de informacao. Porém, o crescimento do termo “ciéncia”, que pode
estar relacionado com a expressdo “ciéncia da informagao”, esta relacionado com o estudo
realizado por Vilan Filho e Oliveira (2008). Este estudo compara a producdo de artigos de
periodicos em cada area de informacao. Pode-se observar no Gréfico 6 que a produgdo de artigos
das revistas de Biblioteconomia & Ciéncia da Informagdo, ¢ das revistas somente da area de

Ciéncia da Informacao, tiveram um crescimento significativo.
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Grafico 6. Produgdo de artigos cientificos de periddicos das areas de informagao no Brasil (1972-
2006) (VILAN FILHO; OLIVEIRA, 2008).

Outro fato relacionado com esses dados, ¢ que no final da década de 90 ocorreram mudangas nos
titulos de alguns periddicos, quando eles passaram a abordar expressamente ndo sé artigos da

area de Biblioteconomia, mas também da area de Ciéncia da Informacao.

Portanto, a expressao “Ciéncia da Informacao” de fato cresceu em importancia nos anos 2000.



6.2 AGRUPAMENTO DOS REGISTROS

A colecdo de 1664 artigos dos anos 2000 foi classificada em 8 grupos pelo algoritmo K-Means. O
resultado do processo mostrou os 8 clusters com seus os centrdides e seus respectivos indices
TF/IDF. Na Tabela 3 pode-se observar a quantidade de itens agrupados pelo algoritmo em cada

cluster, a linha do registro na tabela, o titulo dos 5 primeiros registros agrupados, ¢ os 10

centroides mais relevantes do cluster com seus indices TF/IDF.

Tabela 3. Agrupamentos de registros realizados pelo algoritmo K-Means na década de 2000

CL LN TITULO CENTROIDES
1595 Informacgao e software livre no capitalismo perspectiva - 0.226
contemporaneo contemporaneo - 0.101
0 615 A pesquisa historica no ensino: saberes necessarios | historica - 0.083
a pratica docente ciéncia - 0.057
1200 A formagéo QO arquiv'ista contemporaneo numa §intese - (~).048
29 perspectlv.a h1§t(')r1(':a: impasses e desafios atuais 1nf0ma<;ao - 0.045
itens | 1384 Arqueologia Histdrica nas Lavras QO Al?ade: uma | brasil - 0.040
proposta de gestdo do patrimdnio moderno - 0.034
1134 O quarteto antropofagico: da redescoberta ao pesquisa -0.031
moderno e ao contemporaneo atuais - 0.031
410 Crime e castigo: as civilizadas praticas juridicas de | informagao - 0.017
uma Idade Moderna biblioteca - 0.016
1 1645 | Arte coletiva: um problema para arte-educadores? | MUSeu - O(')Oé 32
709 O fio de Ariadne e a arquitetura da informagao na ngggrsi a- '0.01 1
033 WWW cientifica - 0.010
itens | 1015 | Uma abordagem sistémica aplicada a arquivistica analise - 0.010
digital - 0.009
488 | A aplicagdo de biblioterapia em criangas enfermas | avaliagdo - 0.009

informacgoes - 0.009
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Disseminacdo de informagao para a cidadania no

625 | Brasil: uma andlise da cobertura das matérias sobre .
oy . g brasil - 0.167
indicadores sociais na midia impressa oo
T — . T historia - 0.094
A Bibliografia arquivistica no Brasil: anélise . ~
1612 o o informagdo - 0.033
2 quantitativa e qualitativa ciéncia - 0.028
Correspondéncia e escrita da histéria na trajetoria .
605 . pesquisa - 0.027
intelectual de Afonso Taunay arte - 0.022
102 Comunidades cientificas e infra-estrutura socie da. de - 0.021
itens tecnologica no Brasil para uso de recursos '
578 N L ~ fontes - 0.021
eletronicos de comunicagao ¢ informagao na
pesquisa grandense - 0.021
tudo - 0.020
1614 Automacao de arquivos no Brasil: os discursos e estuco
seus momentos
661 Terminologia da CleI’l(?la da Informagao: ciéncia - 0.157
abordagem da andlise do discurso O 56 - 0.072
A pesquisa cientifica na Ciéncia da Informagao: [IOTMagao - .
289 1 . . biblioteconomia - 0.068
3 analise da pesquisa financiada pelo CNPq esquisa - 0.060
136 Cronologia da Escola de Biblioteconomia da Ie) nsiqno _0 Oé 7
UFMG - 1950/2000 curso - 0 627
174 Divulgagdo do curso de biblioteconomia da FURG | ... ‘0 025
itens | 489 nos municipios de Rio Grande, Santa Vitoria do .
~ . educagao - 0.024
Palmar e Sao José do Norte redes - 0.022
1312 A tematica do desenvolwmentp sustentavelem | . gia - 0.020
grupos de pesquisa
Analise contrastiva: memoria da construcao de
511 uma metodologia para investigar a tradugdo de
conhecimento cientifico em conhecimento publico
Transparéncia e gestdo do conhecimento por meio | conhecimento - 0.244
224 | de um banco de teses e dissertagdes: a experiéncia | gestdo - 0.078
4 do PPGEP/UFSC informacgao - 0.042
Profissionais da informacdo e o mapeamento do | representagao - 0.037
936 conhecimento nas organizacdes: o caso da kpmg | construgdo - 0.032
113 Brasil cientifico - 0.031
itens Gestdo do conhecimento ou gestdo de organizagdes | comunicagdo - 0.025
1484 da era do conhecimento?: um ensaio tedrico- organizagao - 0.025
pratico a partir de intervengdes na realidade sociedade - 0.020
brasileira inovagao - 0.019
A representacdo metaforica nos caminhos do
1079 conhecimento em tempos de comunicacao

globalizada
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Pesquisa em inteligéncia competitiva

1022 organizacional: utilizando a analise de contetido | inteligéncia - 0.353
para a coleta e andlise de dados - Parte I1 competitiva - 0.265
Inteligéncia competitiva em organizagdes: dado, | organizacional - 0.115
5 514 . ~ 3
informacdo e conhecimento processo - 0.071
37 Sociedade da Informagdo e inteligéncia em organizagoes - 0.056
unidades de informagao conhecimento - 0.040
31 o : ) ~
. Gestdo do conhecimento como parte do processo | informagao - 0.038
itens | 1026 e A . n ~
de inteligéncia competitiva organizacional gestao - 0.037
Entre a Sociedade da Informagdo e a inteligéncia | sociedade - 0.034
274 coletiva: educagdo e (in)formagao para a agdo métodos - 0.032
emancipatoria
Estudo de usudrios em bibliotecas publicas e
457 universitarias: em foco as dissertagcoes defendidas o
no CMCI/UFPB bibliotecas - 0.224
= ST universitarias - 0.110
Impacto da automagdo sobre os funcionarios das ; 0.049
6 114 bibliotecas da Universidade Federal de SCIVIFOS - U,
digitais - 0.034
Pernambuco ablicas - 0.032
Padronizacdo da coleta de dados nas bibliotecas do publicas - T.
1257 . brasileiras - 0.029
83 SIBi/USP :
. —— - T . — tecnologias - 0.019
itens Avaliagao de websites de bibliotecas universitarias | .
1206 o internet - 0.019
da regido Sul i
- RTTEY - periodicos - 0.019
Disponibilizagao do catdlogo do acervo das virtuais - 0.019
81 bibliotecas da UNICAMP na web, utilizando o '
Altavista Search Intranet
Identidades, valores e mudancas: o poder da informacao - 0.096
946 identidade profissional. Os bibliotecarios sociedade - 0.090
7 subsistem na era da informagao? profissional - 0.073
A formagao profissional no século XXI: desafios e | bibliotecario - 0.054
397 . ~
dilemas gestdo - 0.034
36 Um estudo do poder na Sociedade da Informagdo | cidadania - 0.030
199 — - : . N
itens | 918 Novas midias, cidadania e exclusdo digital no for.magao -0.030
contexto da sociedade da informagdo unidades - 0.029
1217 A mediagdo do profissional da informagao nas atuagdo - 0.023

florestas da sociedade da informagao

mercado - 0.022

CL=Cluster; LN=Linha de origem do registro

Na Tabela 3 pode-se identificar os principais assuntos pelos quais foram feitos os agrupamentos.

Nesta classificagdo ¢ possivel visualizar a ocorréncia de assuntos mais especificos se

compararmos a identificacao realizada no item anterior.
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Os principais assuntos de cada cluster podem ser identificados, com excec¢ao do cluster 0, onde as
palavras mais relevantes nao sao utilizadas como assunto principal, e do cluster 1, onde os indices

dos principais termos sdo baixos e muito proximos. Os principais assuntos identificados foram:

- Cluster 2 — Aspectos Historicos

- Cluster 3 — Ciéncia da Informacgao e Biblioteconomia
- Cluster 4 - Gestao do Conhecimento

- Cluster 5 - Inteligéncia Competitiva

- Cluster 6 — Biblioteca Publica

- Cluster 7 - Sociedade da Informacgao
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7 CONCLUSAO

Este trabalho propds a aplica¢do de técnicas de Mineragdo de Texto na base de dados ABCDM
para identificar os principais assuntos abordados nos artigos de periddicos cientificos brasileiros

por década.

O objetivo foi alcangado, visto que foram identificados os 15 termos mais representativos de cada
década (1971-2007), com uma andlise mais especifica na década de 2000, através da classificacdo
feita pelo algoritmo K-Means. Entre os termos dos anos 2000 identificados na primeira etapa,
alguns apareceram pela primeira vez entre os 15 mais representativos, em especial os termos
relacionados com tecnologia da informag¢do. O K-Means permitiu visualizar melhor estas
ocorréncias. Estudos posteriores podem analisar mais especificamente cada década através do

agrupamento dos registros.

O K-Means se mostrou relativamente impreciso no agrupamento dos clusters 0 e 1, o primeiro
por apresentar centrdides de pouco significado e o segundo por apresentar centrdides de indices
muito baixos e muito proximos, ou seja, muitos centrdides diferentes e relevantes. Estudos
posteriores poderdo testar o agrupamento com o K maior e comparar a precisao dos resultados

obtidos.

Os resultados obtidos com a Mineragdo de Texto na base de dados ABCDM foram validos, ja que
confirmaram algumas tendéncias ja percebidas pelos pesquisadores das areas de informacgao,
como o crescimento da area de Ciéncia da Informagdo e o uso crescente de tecnologias da
informagdo. Porém a andlise dos resultados foi realizada de maneira superficial. Analises mais
aprofundadas poderdo convergir para outros resultados também interessantes, além dos que ja

foram identificados.

A experiéncia com a aplicagdo de técnicas de Mineracdo de Dados em dados bibliograficos foi
muito interessante devido ao potencial da ferramenta. Esses estudos podem contribuir de forma
significativa para a area de Comunica¢do Cientifica e Bibliometria, revelando comportamentos

da producao cientifica brasileira que dificilmente seriam obtidos de outras formas. Além da base
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de dados ABCDM, outras bases de dados bibliograficas podem ser utilizadas para descoberta de
padrdes, como o Repositdrio Institucional da UnB, a Plataforma Lattes e a Biblioteca Digital de

Teses e Dissertagdes (BDTD).

O curso de Gestao de Tecnologias da Informagao teve uma importancia muito grande em nossa
formagdo. Todas as disciplinas de uma maneira geral contribuiram muito para a realizagdo desta
pesquisa, em especial as disciplinas de “Cenarios de Tecnologias da Informagao” que abordou a
gestdo das tecnologias, o contexto organizacional e os conceitos de tomada de decisdo; a
disciplina de “Plataformas de Sistemas de Informacdo” que deu uma visdo geral sobre as novas
tecnologias; a disciplina de “Projetos de Sistemas de Informagao™ que auxiliou a elaboragdo do
projeto da monografia; a disciplina de “Administragdo de Banco de Dados” e a disciplina de
“Sistemas de Apoio a Decisdo e Andlise Informacional” que abordou conceitos que dao suporte

ao processo de tomada de decisdo, como Mineragdo de Dados, KDD e Data Warehouse.

O curso de uma maneira geral também contribuiu para o crescimento e amadurecimento

profissional, abrindo muitas portas na area académica e no mercado de trabalho.
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ANEXO A

Relagao de campos e forma de preenchimento da base de dados ABCDM (VILAN FILHO,
2008).
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(8) Idioma do Artigo

(100) Autor Principal Pessoal
~a nome do autor do artigo

b tltimo sobrenome do autor do artigo
~c afiliacdo do autor

d notas do autor

e endereco eletronico do autor

(110) Autor Principal Corporativo
~a nome da entidade principal autora do artigo seguido de sua sigla entre parénteses

b nome da entidade subordinada autora do artigo seguido da sua sigla entre paréntese
"¢ local
~d notas de autor corporativo
e endereco eletronico do autor
(240) Titulo do Artigo
(241) Subtitulos do Artigo
(242) Data do Recebimento do Artigo
(243) Data de Aceitacdo do Artigo
(250) Titulo em Outro Idioma
(251) Subtitulos em Outro Idioma
(260) Local de Publicagao
(261) Editora(s)
(262) Volume
(263) Numero do Fasciculo
(264) Periodo do Fasciculo
(265) Ano do Fasciculo
(267) Ano Final de Fasciculo Cumulativo
(300) Paginagao
(440) Titulo da Publicagdo
(441) Subtitulo da Publicacao
(442) Secao da Publicagao
(445) Titulo Abreviado da Publicacao
(446) Sigla da Publicacao
(447) ISSN
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(448) e-ISSN

(500) Notas Gerais
(520) Resumo

(521) Abstract

(522) Resumen

(523) Resumé

(600) Palavras-Chave
(601) Keywords
(602) Palabras-Clave
(603) Mots-Clef
(690) Area do Conhecimento:

‘A’ - Arquivologia;
‘B’ - Biblioteconomia;
‘C’ - Ciéncia da Informagao;
‘D’ - Documentacao;
‘M’ - Museologia;
‘O’ - Outros. Deve ser usado para especificar especialmente as areas correlatas:
Administragdo, Histéria, Ciéncia da Computagdo, Cultura, Artes, Educa¢do, Sociologia,
entre outros, quando o artigo tiver mais de uma area do conhecimento. Nao deve ser
usado sozinho em um registro;
e ‘X’ —Indefinido. Deve ser usado quando o catalogador nao tiver certeza da area do
conhecimento.
(700) Autor Secundario Pessoal

(710) Autor Secundario Corporativo

(850) Acesso Eletronico
~a endereco completo para acesso as versoes eletronicas do artigo

b tipo de arquivo
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Prefacio

Esta é a versdo em Portugués, traduzida e adaptada, do Tutorial on-line do sistema RapidMiner,
versao 4.2 por Daniela Leite Naglis e Held Barbosa de Souza. O tutorial estd em processo de
traducdo e devera passar por uma revisdo futura. As partes ainda nao traduzidas foram

destacadas em itlico.



Sobre o RapidMiner

RapidMiner é o primeiro software livre de solucé@o universal para data mining, devido a
combinacéo de tecnologias e alcance da funcionalidade. As aplicac6es do RapidMiner
cobrem uma extensa cadeia de palavras reais das tarefas de data mining.

Mais de 400 operacGes de data mining podem ser usadas em combinacGes quase arbitrarias. A
instalagéo € descrita por arquivos XML que podem facilmente ser criados com a interface grafica. Esses
arquivos XML sdo baseados em uma linguagem de script, tornando o RapidMiner uma ferramenta
desenvolvida em um ambiente integrado para uma maquina de aprendizagem de data mining. O
RapidMiner ultrapassou o conceito de primeiro rapid prototyping muito rapido para obter o resultado
desejado. Alem disso, 0 RapidMiner pode ser usado como uma biblioteca de data mining Java.

I[CONES

Procedimento

£ Acso do Sistema

Observagéo

@ Importante




Bem vindo ao tutorial Rapidminer

em vindo ao tutorial RapidMiner!

Este tutorial mostra conceitos basicos do RapidMiner que é um processo simples de ser

executado. O usuario deve ter alguns conhecimentos e dominio da maquina de

aprendizagem e mineracao de dados.

Sempre que este tutorial referir-se ao "Tutorial RapidMiner", isso significa que a versao
impressa, que esta disponivel em http://rapid-i.com

e

Cnline Tutarial

Vocé deve ler o primeiro capitulo do Tutorial RapidMiner para uma maior motivacdo, mas vocé
também pode tentar aprender com o tutorial on-line sem ler a versédo impressa. Por favor, leia o texto
com atencéo e tente realizar, pelo menos, os passos sugeridos. O tutorial on-line levara cerca de uma
hora.

Por favor, note:

A maior parte do RapidMiner fornece informacdes adicionais caso vocé mantenha o ponteiro do
mouse por alguns minutos na Ferramenta aparecera a dica de textos (Tooltip textos). Desta forma
todos os operadores e 0s parametros sdo descritos também.

ICONES

Procedimento

& Acso do Sistema

Observacao

@ Importante

e Para acessar o Tutorial Online do Rapidminer, vocé podera clicar sobre o

e

icone emmemuena que é exibido na tela inicial do sistema ou acessar o menu
Help e o sub-menu RapidMiner_Tutorial, conforme a figura abaixo:


http://rapid-i.com/

Eile Edit Yiew Process Tools Help

NMo@kRS vy "ma9 PE ¥ 2 > *

Welcome to RapidMiner

— — — AR

vl e

Mew Open Recent Open Process Wizard Online Tutorial

RecentFiles

CiDocuments and Settingsidaniela.naglisiMeus documentosirm_workspaceisampletd?_MetaWl8_MacroDefinition.xml

CiDocuments and Settingstdaniela.naglisiMeus documentosirm_workspaceisampletd4_Walidation\1 3_SignificanceTestxml

CiDocuments and Settingstdaniela.naglisiMeus documentosirm_warkspaceisamplells_Featuresi1 7_WeightingThreshald xml

CiDocuments and Settingsidaniela.naglisiMeus documentosirm_watkspacelsampleld?_hetawdb_OperatorEnablet xml

CiDocuments and Settingsidaniela.naglisiveus docurmentosirm_workspacelsamplelo?_Metawdl_ParameterOptirmization.xm

CiDocuments and Settingsidaniela.naglisiMeus docurmentosirm_workspacelsampleidl _I022_PreprocessingModelLoaderxml

CaDocuments and Settingsidaniela.naglisiMeus documentosirm_warkspaceisampleld_IO21_PreprocessingModelwiiterxml

CaDocuments and Settingsidaniela.naglisiMeus documentosirm_warkspacelsampleli0f_visualisatiomd?_DataSetandWeightsvisualisation xml

NEWS

Toggle betweeen the Edit Mode (edit process setup)
and the Results Mode via the uaeer okt icons for FA0 u

Sep 16, 2008 6:33:05 PM: M¥arning] Mot able to check for updates. Mayhe no internet connection.

a B:33:17 M

He |
5 Ahout RapidMiner...
ﬁ FapidMiner Tutarial...
@ Rapidhiner GUI Manual ...

:: Meed Support?



1 — Operador Root

Clique sobre o operador denominado "root" na exibicdo em arvore. Este
€ o operador Raiz de uma arvore muito simples. Do lado direito da tela parametros
globais podem ser alterados.

Duas perspectivas basicas ou modo de visualizagdo estdo disponiveis no
RapidMiner: primeiro, modo de edicdo exibindo o operador em arvore, o0s
parametros e todas as ferramentas necessarias para o projeto de experimentos.
Segundo, a tela mostra resultados intermediarios do atual experimento. Eles serdo
exibidos depois da experiéncia concluida.

_—

=
.

Vocé pode mudar para o modo de edi¢do pressionando o botdo localizado no

canto direito da barra de ferramentas.

i

=
-

O Modo resultado é ativado ao pressionar esse botao . A tela de resultado é

ativada automaticamente no final desta experiéncia

Por favor, tente o seguinte:

]

» Mude de volta para visualizagdo em arvore el Clique com o botéo direito do
mouse, sobre o operador Raiz. Um menu de contexto permite algumas acgoes.
Tente adicionar outro operador. Vocé tem que selecionar o item do menu "New
Operator" e um operador de um dos subgrupos.



[ RapidMiner@Daniela-PC e R — [ = ]
File Edit Wew Process Tools Help
RPO@BEs vy @a=a% pEB ¥ I | g

=3 Operator Tree [ Parameters | |= ¥ML Comment | @ MNew Operatar

logtverbosil init 'l
i CommandLineQperatar ][:]

%) Mew Bullging Block , 0 (

Leatner » -(: Experiment
[ Weta » [ FileEcho

3

=3 Rename F2 OLAP ﬁj 10Cansumer

Postprocessing »
- Preprocessing » | ) (OMulinlier
- Validation 3 % |0Selector

Visualization »
‘&u . 3 macroDefinition

! ModelApplier _
L
- . .,i Materialize DatalnMermary
&l WodelGrauper
© overatorinno F1 ) B MemoryCleanup
‘ﬁ ModelUngrouper
N -(: Pracess
[ Breakpoint Befors @ Hodstupister
= "

[ Ereakpoint Within 73 SingleMacraDefinition

-(: OperatarZhain

[7§ Breakpaint After

3% wad Breakpoints (Debug Mode)

,h‘?':l Rermave Breakpoints (Debug Mode of ameters shown in expert mode only.

oct21,200, @ Expang Tree
@% Collapse Tree

IV LockTree Structure

e o Show Disabled Operators

4:11:36 P

Breve informacdo sobre os operadores sédo exibidas pela ferramenta como dica de
texto. Note que os novos operadores s6 podem ser adicionados ao operador em
cadeia.

E AtributeConstructionsLoader | I - J|I

Description: Loads an attribute set from a file and constructs the desired features. If keep_all

is false, original attributes are deleted before the new ones are created. This also means that a feature
selection is performed if only a subset of the original features was given in the file.

Inpurt: ExampleSet

Output: ExampleSet

Selecione um operador de um dos subgrupos "New operator" do menu de contexto
de um operador de cadeia selecionado.

» ApOs adicionar um ou varios operadores arbitrarios clique no botao "Validate

4

Experiment" na barra de icones
verifica¢ao).

(o que fica a direita com a marca de
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Talvez, algumas mensagens de erro serdo exibidas na parte inferior da tela. Nas
proximas etapas vamos ver como podem ser criadas experiéncias validas.

Validate experiment setup
Quando acabar vocé pode avancar para a proxima experiéncia.

2 RapidMiner@s-158051

File Edit Yiew Process Tools Help

ArvERS vy = =9 bR ¥ 2 vz

=2 Operator Tree

-: Root

Frocess

53 Parameters | (=] ML Cormrent || @ MNew Operator

Sep 16, 2008 6:10:08 PM: [Warning] Mot able to check for updates. Maybe no intermet connection

A:11:31 PM.
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2 — Guias “Parameters”, “XML", “Comment” e “New
Operator”

Antes de podermos analisar os dados e tentar encontrar uma hip6tese que explique
a estrutura inerente, os dados sdo carregados a partir do arquivo. Por
consequéncia, o primeiro operador child chamado "Input" é utilizado.

Foot

| prgoess

j [nput
ExampleSource

El

Se vocé selecionar o operador da entrada da propriedade da tela ao lado direito
serd exibido alguns parédmetros deste operador. Se um desses parametros for
exibido com uma fonte diferente, isto significa que este pardmetro € obrigatorio e
deve ser definido para a utilizacdo deste operador. Um experimento s6 pode ser
iniciado se todos os parametros obrigatérios foram definidos.

3 Parameters || (= ¥ML || [£] Comment || @ MNew Operator

configure_operatar l Start Configuration Yizard. .. l

attributes [-fuataigoitami J o ] .. ]

sample_ratio 1.0

Experimente o seguinte:

* Pressione o botdo "Play" para iniciar a experiéncia. Apos alguns momentos
a experiéncia deve terminar e a interface de usuario mudara automaticamente para

o0 modo "Results".
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83 RapidMiner@Daniela-PC (01_ExampleSource.xm) =NACI X
File Edit “iew Process Tools Help
+ et e i o [ § o oy
POBE®RS AN wmH PpPHEH ¥ I e

9 Data Table

@) Meta Data View Data View Plot View

ExampleSet (14 examples, 1 special attribute, 4 regular attributes)

[change ta the Res

[~)

Type Marng Value Type Statistics
label Flay narminal rode = yes (9
regular Outlook narminal rmote = sunny ()
regular Temperature integer avg = T3.A71 +- 6333
regular Hurmidity integer avg = 80.286 +- 9.483
regular win narrinal tote = falge ()

special aiributes = {
lahel =#4: Play (nominalisingle_value)/values=[no, yes]
+
(created by Input
Oct 21, 2008 4:24:45 PM: [NOTE] Process finished successiully

-

Range
ho (53, yes (9)
rain (5), overcast (43, sunny (5)
[54.000 ; 85.000]
[65.000 ; 96.000]
true (8), false (&)

oo oo o

Unknown

Save

4:25:04 P

Os dados carregados (exemplo dado) sdo mostrados juntamente com algumas

estatisticas basicas.

g

« Volte para visualizar a tela de edi¢éo

"Parameters”, "XML", "Comment", e "New Operator".

e veja as mudancas entre as guias

As primeiras trés guias podem ser usadas para fazer as alteracbes da atual

experiéncia ou do operador selecionado no momento. Parameters
permitem a adaptacdo dos parametros do operador selecionado no momento.

~t Parameters
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&2 RapidMiner@Daniels-PC (01 ExampleSourcexmi) - - [E=EEE )

File Edit “iew Process Tools Help

RPi@E®&Ss vy «aal pE ¥ 2

=3 Operatar Tree % Parameters | | 0L Comment || @ MNew Operator
o -c Root configure_operator [ Start Configuration Wizard... l
Progess
attributes [idataigolfaml
sample_ratio 1.0

.L There are 10 hidden parameters showen in expert mode only.

special atnbutes =1
lahel =#4: Play (nominalisingle_value)/values=[no, yes] o
+
(created by Input
Oct 21, 2008 4:24:45 PM: [NOTE] Process finished successiully

A visualizagdo do XML = pode ser usada para mudar rapidamente a
configuracdo da experiéncia.

&%) RapidMiner@Daniela-PC (01 ExampleSource.xml) — - [E=REE )
Eile Edit “iew Process Tools Help
YN A 6 =
Ro@®S vy «“ 2% PE ¥ I vz
=3 Operator Tree % Parameters | (=] xML | [£] Comment | @ Mew Operator
Root <operator nome="Root" class="Process" expanded="yes">.
= -c Frocess <description text="gylt#table#ivgt# #ylt#tr#vgtd  #Hyle#tdévgt# #vltdicondygtégroups/Z4/ic#yleé/iconiyy
<operator name="Input"” class="Examplelource’>.
<parameter key="attributes” valu=="../data/golf.aml"f>.
<foperatoxr>.
<foperator:.
X

special atiributes ={
lahel = #4: Play (nominalfsingle_valuglivalugs=[no, yas]
i
(created by Inpuf
Oct 21, 2008 4:24:45 P [NOTE] Process finished successiully

&)

—————— —
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A guia Comment Comrment
do usudrio para o atual operador.

pode ser utilizada para descrever os comentarios

83 RapidMiner@Daniela-PC (01_ExampleSource.xm) [E=EEE )
File Edit “iew Process Tools Help
= =] = N e # . - =
RPOo@EBRS vy =aFH pHE ¥ I vz
=3 Operator Tree 2 Parameters | = ML Comment || @ New Operator
Ront ‘ [~
T R e

E Input

Examp

o F L

o
special aiributes = { a
lahel =#4: Play (nominalisingle_value)/values=[no, yes]
+
(created by Input
Oct 21, 2008 4:24:45 PM: [NOTE] Process finished successiully
[,

© 43424 PM

. ‘| Mew Operatar
A guia New Operator B fornece todos os operadores do

RapidMiner agrupados em um repositorio que permite visualizar novos operadores
gue podem ser arrastados com 0 mouse para arvore de operadores.
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@ RapidMiner@Daniela-PC (01_ExamplaSource.xml) — @M
File Edit “iew Process Tools Help
RPO@E&RSs vy «ap pE ¥ 2 g
=2 Operatar Tres % Parameters | (] 3L Comment || @ New Opearator
o =@ :2155 i CommandLineOperator
&
= s o e
i Blohri &l FiteEcho
O 3 cconaama
b :\as“udaﬁ:lzoart]\u(?(m I ot er
3 105elector
"9 macroDefinition
‘-jl) Materialize DatalnMemory
1? MemaryCleanUp
=g Process
_’) SinglemacroDefinition
| %
special aiributes = { A
lahel =#4: Play (nominalisingle_value)/values=[no, yes]
Ecreated by Inputy
Oct 21, 2008 4:24:45 PM: [NOTE] Process finished successiully =
o e

* Selecione o operador de entrada. O arquivo é determinado pelo parametro
"Atributes" que é um atributo de descri¢cdo do arquivo que descreve os dados.

. ~ Edit . . .
Clique no botéo para comecar a alterar o atributo. Com o atributo editor
vocé pode facilmente carregar seus dados e criar 0 atributo de descricao arquivos
utilizados pelo RapidMiner.

&% Attribute Editor

File Tahle
= 1 ) £z
EH 26 &
Murnber of Examples: 14 golf.data (1) golf.data (2) golf.data (3) golf.data (4) golf.data (5)
Murnber of Attributes: 5 [Outluuk ”Temperature “Humidih,r “Wind ”F‘Iay K
Example range:
o ) “artrlbute ] vH[anrmute ] v”[anrmute ] v“[anrmute ] 'H[Iabel | =
1o 14 [nominal vHin’[eger vHinteger v“nnminal v”nominal b
Attribute range:; [single_\talue v”single_value vHsingle_\ralue v“single_\ralue 'Hsingle_\talue hd
S (- J | | I
o ]
SUnny 8a.0 84a.0 falze no
Lpdate l
sunny 80.0 50.0 true ho
avercast 830 7a.0 falze YES
rain To.o 96.0 falze YES
rain B62.0 a80.0 falze Yes
Faie [~y T tELm (oY H
>




A maneira mais facil de configurar esse importante operador sera utilizar o

16

assistente de configuracao que sera iniciado ao clicar no botdo do topo da tabela

Start Configuration Wizard...

paréametro!

@ Example Source Wizard

Welcome to the Example Source Wizard

following steps:

@ Selection of a data file

@ Definition of the column separators

@ Definition ofthe attribute names

@ Definition ofthe attribute wvalue types

a Definition of special atiributes like labels or IDs

@ Saving the data and meta data into files used by the operatar

This wizard will guide you thraugh the process of data loading and meta data definition. Using this wizard will invalve the

= Previous l [ Iet =

[ Cancel l
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3 —Inicio da Experiéncia com Operadores de aprendizagem
e numericos

Foot

| prgoess

El

|

Esta experiéncia comeca carregando os dados. Apds terminar de digitar os dados é
realizada a etapa tipica do operador de Aprendizagem. Aqui, uma execuc¢ao de uma
arvore de decisdo € utilizada também para lidar com valores numéricos
(semelhante ao bem conhecido algoritmo C4.5).

ExampleSourze

DecisionTree

DecizsionTres

Cada operador podera exigir algumas entradas e oferecer algumas saidas. Estes
tipos de entrada e saida sao transferidos entre os operadores. Neste exemplo o
primeiro operador "input" ndo demanda entrada e fornece um exemplo que é
definido como saida. Esse exemplo € utilizado pelo Learner que entrega o resultado
final: “operator chain”.

Uma vez que se trata de um fluxo linear de dados dessa experiéncia € chamado de
"Operator Chain". Mais tarde veremos experiéncias mais sofisticadas, sob a forma
de operador em arvore.

Experimente o seguinte:

* Pressione a tecla "Play" D , ha barra o icone que fica no topo da tela.

O experimento deverd iniciar e apds um curto periodo de tempo, a mensagem na
parte inferior da tela mostra que a experiéncia foi concluida com éxito. O quadro
“Results” mostra as principais altera¢des realizadas na arvore de decisdo de
aprendizagem (chamada Modelo no RapidMiner).
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%R&p’ldMiner@Danie]a-PC(Ul_DecisionTree.)(mI) - — — —
File Edit ¥ew Process Tools Help

Ro@®s o «“a®% pHE ¥ I @ w

' Decision Tree

(@) Graph View () TextView

[ Zoom

@ @

Outtlook

= oversast= rain = sunny

1
=
=
=
@

yes 7
EE[ \1‘13 — Wind Humiclty
= fals= tiue > 77 == 77 .500

yes no no yes
N s B

=
@
@

4

Node Labels

Edge Labels

Save Image

Help

Save..

Uiiaok = ram [~
| Wind = false; yes {no=0, yes=3}
| Wind = true: no {no=2, yes=0}
(created by DecisionTree)
Qct 21, 2008 4:48:35 PM: [NOTE] Process finished successiully &

4:48:50 P

@

Jutlook =rain
| Wind = false: yes {no=0, yes=3}
| Wind =true: no{no=2, yes=0}
(created by DecisionTree)
Qct 21, 2008 4:48:35 PM: [MOTE] Frocess finished successfully

Pressione o botédo "Play” b para iniciar a experiéncia

« Volte ao modo de edicao (quer seja através do menu Exibir (View) entrada, icone

no canto superior direito e , OU através da tecla de atalho F9). Substitua o
Learner another learning scheme para classificacdo de tarefas (clique com o botdo
direito na arvore de decisao de aprendizagem e substitua o operador). Vocé pode
usar o RuleLearner por exemplo.

= -{: Faoot

Frocess

; [Nt
ExampleSaurce

FuleLearner

RulelLearner
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Apéds executar 0 experimento o novo modelo é apresentado.

@ RapidMiner@Daniela-PC (01_DecisionTree.xml*) - - = | (B | S|

Eile Edit “iew Process Tools Help

Po@@ds o~ =2 F pE ¥ & g

« RuleModel

RuleModel

if outlook = overcast then yes (0 / 4}

if Temperature <= 77.500 and Wind = false and Outloock = rain then yes (0 / 3}
if Outlook = rain then no (2 / 0O)

if Humidity > 77.500 then no (3 / O)

else ye= (0 / 1}

correckt: 13 out of 13 training exsmples.

Save..

i HUmMIdy = 77 500 then no (3710 ]
elseyes (0/1)
corract 13 out of 12 training examples.
(created by RuleLearner
Oct 21, 2008 4:54:53 P [NOTE] Process finished successiully

(3] 4.56:00 P

Substitua a arvore de decisédo de aprendizagem pelo RuleLearner.

4 — Construcédo da arvore de decisao

Muitas vezes € necessario gravar o0 modelo em um arquivo, a fim de aplica-lo mais
tarde em novos dados invisiveis. Nesta experiéncia, uma arvore de decisdo é
construida a partir de um conjunto de dados, e escritos em um arquivo com 0
operador ModelWriter.
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Raoot

| pryoess
j [Nt
ExampleSource

DecisionTree

= DecisionTrae

=

j Modeldfriter
hdod e liriter

* Escolha o Learner na exibigdo em arvore e substitua-o por outro esquema de
aprendizagem que podem lidar com atributos numéricos e nominais como "Decision
Stump". Todos os Learners RapidMiner - incluindo todos os Learners da biblioteca
de aprendizagem Weka - podem ser encontrados em subgrupos do "Learner".

j [nput
ExampleSource
DecisionTree

= DecisionTree

j mModeliriter
hdodeliriter

DecisionStump
= DecisionStump

Um Learner é utilizado a fim de construir um modelo de dados. Todos os Learners
da Weka e muitos outros operadores Weka sdo totalmente integrados ao
RapidMiner.

» Clique com o botédo direito sobre a entrada de dados e selecione "Breakpoint
After" (vocé também pode clicar duas vezes sobre o operador e ativar ou desativar

0 Breakpoint ﬁIﬂ' ). Comece a experiéncia.
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QJ Replace Operator »

&4, save as Building Block.

=™ Renamea F2

A8 Delete Delete

2R Copy ChileC
& Cut Crl+

0 Dperator o Fi

@ Ereakpoint Before

M Breakpoint Within

—E Add Breakpolnts (Debug Mode)

4 Remove Breakpoints (Debug Mode of)

@, Expand Tree
=, Collapse Tree
i p Lock Tree Structure

Apo6s um curto periodo de tempo é exibida a mensagem "Breakpoint alcangado”, e
vocé pode mudar para a guia Results para verificar os resultados intermedidrios.
Neste caso, o resultado intermediario € um conjunto de exemplos ja conhecidos.

+ Input[T] (Examplesource]

+ DecisionTree[1] (DecisionTree)

+- Modelriter[1] (Modeliriter)

+ DecisionStump[1] (DecisionStumpp)

Qct 21, 2008 5:06:59 PM: [NOTE] Modelyriter: Breakpaoint reached

E- Modelriter

Wodelriter
Imagens semelhantes a esta ' -

do operador como um Breakpoint

aparecem na arvore ao lado

* Pressionando o icone "Resume"” II na barra de icones (Pausa o simbolo que
serd usado clicando na tecla "Play") é permitido retomar sua experiéncia. Vocé
também pode desativar os operadores, por exemplo, o operador Learner.
Operadores desabilitados ndo executam qualquer acéo.



" Replace Operator

(&, Ssve as Builging Block..

=M Rename

A Delote

(2R copy

@ cu

O overstor e

[ Breakpoint Before

[ Breakpoint Within

[ Eregkpoint Ater

35 Add Breakpoints (Debug Mode)

4P Eernove Breakpoints (Debug Made off

F2
Dilate
Cirl+ G

Cirlx

'% Expand Trea
'% Collapse Tree
AV Lock Tree gtructure

of Enable Oparator

W Ehiow Digabled Oper

W I ecpert mod
I
 —

—

dEl‘IHﬂi or disable the selected operator

= =g

Root

FPracess

E|
#

Input

ExampleSource

DecisionTree
DecisionTree

mlocl&yritar

faladzluritar

DecisionsStump :

DecizionStump :

22

Pressione este icone II para retomar o0 experimento apds parar em um

breakpoint
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Note que muitos operadores como Learners assumem a sua entrada padrdo. Esse
comportamento pode ser mudado para muitos desses operadores usando um
parédmetro keep_ ***. Alternativamente, o operador IOMultiplier poderia ser utilizado
antes do operador ser aplicado.

5 — Dados de Entrada, breakpoint e modos Expert e
Iniciante

Esta experiéncia carrega os modelos da experiéncia anterior. Outro conjunto de
dados também é carregado e o modelo é aplicado para os dados de entrada. Apés
realizar esta experiéncia a guia de resultados mostra um conjunto de exemplos com
uma coluna de previsao.

Root

B Process
j [npt
ExampleSource

j ModellLoader
Modelloader

=

Applier
Z Modelfpplier

Experimente o seguinte:

* Cligue com o botao direito sobre o modelo carregado na exibicdo em arvore e

=
defina um breakpoint v apos este operador (duplo clique sobre o operador).
Quando vocé muda a visualizacao do resultado depois de ser atingido o breakpoint,
vocé pode ver tanto o exemplo dado na entrada quanto o modelo carregado.

Root

| prycess
j [Nt
ExampleSource
9 E

Applier
“ Modelfpplier

=



Root

B Process

1
; Input

24

Concluindo o experimento, pressione o botdo retomar ii .

I_I
* Remova o breakpoint v (pelo menu de contexto ou clicando duas vezes
novamente) e selecione o modelo carregado pelo operador de exibicdo em arvore.
Agora vocé pode arrastar o operador e mové-lo para uma nova posi¢ao, soltando-o
antes da do operador de entrada. Recomece a experiéncia.

3

ExampleSourze

Applier
Z Modelfpplier

O resultado é o mesmo, a seqiiéncia de operadores ndo importa, 0 modelo
aplicado, nem os tipos de entrada (conjunto de exemplos e um modelo), séo
entregues.

« Selecione o operador de Entrada na exibicdo em arvore. Pressione o icone com o
o

simbolo de usuario ou com o simbolo de uma pessoa na barra de icones b

7+ Parameters || (= ¥ML || [Z] Comment || @ MNew Operatar

configure_operatar
attributes

sample_ratio
sample_size
datamanagement
column_separators
use_comment_characters
comment_chars
decimal_point_character
use_guotes

trim_lines

permutate

local_randorn_seed

[ Start Configuration Wizard... ]

(_fvataigoltest aml [E

1.0
-1
[ double_array ']
As*As* s+
7]
#
7
Ol
O
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O numero de parametros mudou. O RapidMiner fornece dois modos de usuério. No
r

modo expert 4 odos os parédmetros dos operadores sdo mostrados. No modo
~

b

iniciante séo exibidos apenas os parametros mais importantes.

r
Mude para 0 modo expert b (todos os parametros sdo mostrados).

~

Desative 0 modo expert a (modo “iniciante”, s6 os parametros mais importantes
séo mostrados).

6 — Pré-Operadores: Operador de Discretization e Nominal

= Foot

| prgoess

Este experimento utiliza dois importantes pré-operadores: em primeiro lugar a
freqliéncia do operador de discretization, com discretizes numéricas de atributos,
colocando os valores em bins de igual tamanho. Em segundo lugar, o filtro operator
nominal to binominal criando para cada possivel nominal value de um atributo
polynominal uma nova entrada binominal (binério) caracteristica que é verdadeiro
se o0 exemplo tiver um valor nominal particular.

j ExampleSource

ExampleSource

B

Preprocessing

- OperatarChain

g
g

FregquencyDiscretization
FrequencyDiscretization

HaominalZBinominal

HominalZBineminal

FPGrowth
= FPGrowth

AssociationRuleGenerator
= AzzociationRuleGenerataor

Estes pré-operadores séo necessarios visto que learning schemes nao podem
manipular atributos de certos tipos de valor. Por exemplo, um item eficiente
freqlientemente operado por um conjunto FPGrowth utilizados neste processo de
instalacdo so6 pode tratar recurso binario e ndo numéricos ou polinominal.
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O préximo operador é um item frequiente do set mining FPGrowth. Este operador
eficientemente calcula conjunto de valores de atributos muitas vezes ocorridos em
conjunto. A partir destes frequentes conjuntos de itens sdo chamadas as regras
confident sdo calculadas com associacao de regras geradas.

-PC (17 AssociationRulesxmi)]

EE _Ihpid‘l\}iine‘r@[)a_n

Eile Edit Miew Process Tools Help
] q Y » 0 s 3 P o] =~
Pi@ERs oA =“ =% pE ¥ & Ll
« Association Rules
(@) Table view Graph View Text Wiew
Conjunction Type: | | Mo Pramises Conelusion Support Confiden..LaPlace Gain  p-s Lit  Convi
i 1 ai=ranges ad = ranges 0.140 0.700 0950 -0.260 0101 3621 2689
n -
2 a3=ranges, a4 = ranged al =ranges 0.100 0714 0865 -0180 0.072 3.671 2800
Caonclusions: 3 a4 =ranges ad=ranges 0140 0724 0855 -0.247 0101 3.621 2900
a4=range3 4 a%=rangel a4 = ranget 0180 0730 0047 0313 0124 319 2861
33 = ranget 5 a3=ranges, al = ranges 54 = ranges 0100 0750 0071 -0167 0074 3879 3227
ad =rangel B a2=range2, a4 = range3d a3=range3 0.107 0.762 0971 -0173 0.080 3.941 3388
ad=ranges 7 a4=rangel, al =rangel ald=rangel 0113 0773 0871 -0.180 0077 3133 334
a1 =ranges 8 ad=rangel ad=rangel 0180 0.794 09682 -0.273 0124 3219 3659
at- fanges 9 a3=ranget, a1 = range1 ad = range1 0113 0810 0877 -D.167 0.082 3571 4060
A3 = rantes 10 23=range3 a4 = range3 0167 0862 0978 -0.220 07118 3403 5413
11 al=ranges, a4 =ranges a3 =ranges 0.100 0.882 0988 -0127 0077 4412 6800
12 aZ=range2, a3=range3 ad =range3 0.107 1 ik -0107 0.0B0 3047 =
Wi Confitence
&
Fave...
] B

(created by Applier)
Qct 21, 2008 5:41:42 PM: [NOTE] Process finished successiully
Last message repeated 29 times.
Oct 21, 2008 5:54:03 Pu; [Warning] Fossible data format error: a line did not provide the expected number of columns (was: 7, expected: B)1

(8] 5.54.10 P

O resultado sera exibido em um navegador onde a conclusado desejada pode ser
selecionada em uma lista do lado esquerdo. Tal como para todas as outras telas
disponiveis no RapidMiner vocé pode classificar as colunas clicando no cabecalho
da coluna. Pressionando CTRL durante esses cliques é permitida a selecéo de até
trés colunas.
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Conjunction Type:
or b
Conclusions:

ad =ranged
ad = range
al =ranges

a3 =range3

7 — Operadores de Meta Aprendizagem e Stacking

O RapidMiner suporta MetaLearning apoiando a inser¢éo de uma base com varios
Learners em operador de MetalLearning. Neste exemplo temos que gerar um
conjunto de dados com o operador ExampleSetGenerator e aplicar uma versao
melhorada do Stacking sobre este conjunto de dados. O operador de Stacking
contém quatro operadores interiores, o primeiro é o Learner que deve aprender a
Stacking o modelo de previsdes dos outros quatro child operadores (base
Learners).

Foot

| prycess

=

j ExampleSetGeneratar

ExampleSeteneratar

Stacking
= Stacking

DecisionTree
¥ DecisionTres

DecisionStump

= DecisionStump

Mearestteighbors
= HearestMeighbors

JhySviilearner
= UhdySWidLearner
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@ RapidMiner@Daniela-PC (19_Stacking.xml) w——— P

File Edit “iew Process Tools Help

PFOEBS vy “aa®d PHE ¥ & @ ®

w Stacking Madel
Stacking Model . Maodel 1 || Model 2| Model 2

(@) Graph view () TextWiew

Zaarm

) (=
@ @
base_prediction1
Mode = negative = positive
. att1 att1
&%

»-3.181=-3.191 >3.127:=3.127
att1 positive positive At

Tree —
> 33573357 «=-3.»-3.158

Mode Labe positive negative positive negative

Edge Labe

Save Image

Help

Aty = 0000

(created by Stacking) A
Oct 21, 2008 6:05:52 PM: [NOTE] Frocess finished successfully

Last message repeated 148 fimes
Oct 21, 2008 6:05:53 PM: [NOTE] Cannat use plotter ‘Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 1000, &

6:07:04 P

©

Outra meta learning schemes like Boosting or Bagging contem apenas um operador
de aprendizagem interior. Em ambos os casos os parametros learning schemes séo
fixados diretamente para a base de operadores de aprendizagem. Nao ha
necessidade de to cope com diferentes estilos de parametros para o interior e de

operador de meta learning.



8 - Cluster

Foot

B process

Bl

ing
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Em muitos casos, henhum atributo label pode ser definido, e os dados devem ser
agrupados automaticamente. Este procedimento é chamado de "Clustering". O
RapidMiner suporta uma ampla gama de esquemas de clustering, que podem ser

usados da mesma forma como qualquer outro meta learning. Isso inclui a

combinacéo com todos os pré-operadores.

j ExampleSource

ExampleSource

kMeans
Y kMeans

% SYDReduction
8 SWDReduction

 Parameters | (=) XML

configure_operatar
attributes

sample_ratio
sample_size
datamanagement
column_separators
ugse_tomment_characters
comment_chars
decimal_point_character
use_guotes

trim_lines

permutate

local_random_seed

Nesta experiéncia, o conhecido conjunto de dados Iris é carregado (o texto é
carregado, também, mas ela s6 é usada para visualizagdo e comparacao e nao

para a construcdo de "clusters" em si).

.j comment @ Mew Operator

[ Start Configuration Wizard...
(_iataiiis. am |
10
4
ldouble_arrav -
IEts s
™
#
v
O
OJ

Um dos mais simples sistemas de clustering, chamado KMeans é entédo aplicado a

este conjunto de dados.
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Frocess

ExampleSource

ExampleSource

SvDReduction
SWDReduction

[ Parameters || (=] ¥ML Comment | @ Mew Operator

keep_example_set
add_cluster_attribute
add_characterization O
k 3

max_runs 10

max_optimization_steps 100

local_random_seed -1

Posteriormente, a reducéo da dimensionalidade é realizada, a fim de melhorar a
visualiza¢do do conjunto de dados em duas dimensdes.

= -1= Raoot

Frocess

g ExampleSource

ExampleSourze

EIH kMeans
KMeans

SWDReduction

SVDReduction

3 Parameters | (=] #mL Comment || @ New Operatar

keep_example_set O
return_preprocessing_maodel O

dimensions 2
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Basta executar a experiéncia e comparar o resultado do clustering do texto original
(por exemplo, na tela o exemplo dado). Vocé também pode visualizar o préprio

modelo de cluster.

RapidMiner@Daniela-PC iﬂl):means L]

File Edit “iew Process Tools Help

Po@&s o «“=aF pH

3 Data Table | W' Clusterhlodel

() Meta Dataview () DataView () PlotView

ExampleSet (1560 examples, 3 special attributes, 2 regular attributes)

™
At

Tyne Narng Value Type Statistics Range Unknown
id id nominal mode =id_1 (1) Tel_1 (1), id_2 €1, 0d_3 (1), id_4 (1 0
cluster cluster nominal mode=0(62) 2509, 0(62), 1 ¢38) 0
lahel label nominal made = Iris-setosa (A0} Iris-setosa (50), Iris-versicalor (50 O
regular do real avg= 0080 +- 0.016 [0.052; 0.115] 0
regular d1 real avig=-0.014 +/- 0.080 0165, 0.117] 0
I
Last message repeated TAETIMeS o

Oct 21, 2008 B:05:53 PM: [NOTE] Cannot use plotter ‘Surface 30" Data table must have between 0 and 50 raws, was 1000
0ct 21, 2008 6:22:51 PM: Warning] Possible data format error: a line did not provide the expected number of colurmns (vas: 7, expected: B)

i Last message repeated 148 imes

Oct 21, 2008 8:22:52 Pl [NOTE] Cannot use plotter ‘Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 150

&)

Eile Edit Yiew Process Tools Help

PUuBEB&S Oy

|3 DataTable | ) Clustertodel

=% pH

(@) Textview () FolderView () GraphView () Centroid PlotView

g

$2

ClusterMaodel

& cluster model with the following properties:

Cluster 0 [characterization: 0]: B2 items
Cluster 1 [characterization: 1]: 38 items
¢luster 2 [characterization: 2]: 50 items
Total number of items: 150

Cluster centroids:

Cluster O: al = 5.902 a2 = 2.748 a3 = 4.3094 a4 = 1.434
Cluster 1: al = 6.850 aZ = 3.074 a3 = 5.74Z at = 2.071
Cluster Z: al = 5.006 aZ = 3.418 a3 = 1.464 at = 0.244

Lastmessage repeated T4HTIMes

Oct 21, 2008 6:05:53 PM: [NOTE] Cannat use plotter ‘Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 1000,
Oct 21, 2008 B:22:51 Pu: Warning] Fossible data format error: a line did not provide the expected number of columns (was: 7, expected: B)1

Last message repeated 148 times

Qct 21, 2008 6:22:52 PM: [NOTE] Cannot use plotter ‘Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 150

o
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Dados Sparses

Antes de comegarmos com as experiéncias mais complexas, vamos mostrar
algumas outras maneiras para carregar seus dados. Esta experiéncia carrega
amplamente os dados utilizados para o formato conhecido a partir de dados sparse
do Support Vector Machines. Este formato é especialmente (til para dados de texto
ou outros dados em que muitos valores atribuidos séo 0.

Foot
E| =
Frocess
; SparseFaormatExampleSource
SparseFormatExampleSource
& N
A Ay —_ - |
* Quando vocé muda do modo experts para o modo iniciantes é que
vocé pode ver que o SparseFormatExampleSource usa muitos parametros.
Consulte o Tutorial RapidMiner para mais explicacdes.
} Parameters | (= ¥ML || [Z] Comment | @ Mew Operator
format [\ﬁ( 'l
attribute_description_file [..Idatafsparse.aml ]C]
data_file [ -]
label_file | ][:]
dimension -1
sample_size -1
datamanagement [double_array 'l
decimal_point_character
prefix_map [ Edit List ¢0)... l

» O operador referencia o capitulo do Tutorial RapidMiner e oferece uma descrigédo
detalhada de todos os operadores e 0s seus parametros. Uma breve descrigdo de
um operador é emitida em um operador info dialog (no menu de contexto do
operador em uma arvore ou pressionando F1).

Mostra algumas informacdes sobre o operador selecionado



33

Iﬂ? Operator Info léj
Marme SparseFormatExampleSource
Group 0. Bxamples
Class SparseFarmatExampleSaurce
Input nane
Cutput ExampleSet
Description

Index may be an integer {starting with 1) for the regular attributes or one of the prefixes
specified by the parameter st prefix_map. Four possible fornats are supported

format =y
The label is the last token in each line
format v
The label is the first token i each line
format prefix:
The label is prefixed by 1
formmat separate file:
The label is read from a separate file specified by label file
no_label:
The example zet iz unlabeled.

A detailed introduction to the sparse file format is given in section First steps/File
Jormans/Data files.

 Algumas informacdes sobre os parametros aparecem como caixa de texto quando
vocé mantém o ponteiro do mouse em uma area de propriedade da tabela.

10 — Operadores Weka

O formato de arquivo ARFF do Weka é também usado muitas vezes para descrever
os dados. Este experimento utiliza um operador ArffExampleSource para ler dados
e descri¢des do atributo de arquivos em formato ARFF.
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Root

| prgoens

j Input

AffExampleSource

B

Existem varias maneiras de carregar seus dados no RapidMiner, por exemplo:

» O operador ExampleSource pode ser usado pela maior parte dos formatos de
dados. Ele permite uma definicdo arbitrary de separar caracteres. Os valores
padrbées devem ser suficientes para a maioria das aplicac6es e de conjuntos de
dados. Este operador também é usado para criar arquivos de descrigao de atributos
de seus dados (botdo Edit). Este operador também fornece um assistente de
configuracdo para carregar conjuntos de dados.

» O operador ExcelExampleSource pode ser usado para carregar os dados
diretamente a partir do Excel.

» O SparseFormatExampleSource pode ler dados mais sparse conhecidos como
formatos de SVMs. Tal como para o operador ExampleSource;

« O operador ArffExampleSource pode ser usado para os formatos de dados ARFF
que é usado pelo Weka.

* Outros operadores XXXExampleSource existem para carregar dados que sejam
em outros formatos especiais como CSV, C4.5, BibTeX, ou dBase.

» O DatabaseExampleSource pode ler seus dados diretamente a partir de uma
tabela da base de dados. Para mais exemplos consulte o tutorial RapidMiner.

» O ExampleSetGenerator cria exemplos de conjuntos aleatoérios para fins de teste
baseados em uma funcao definida pelo usuario alvo.

11 — Operador ExcelExampleSource

O operador ExcelExampleSource pode ser usado para carregar os dados
diretamente a partir de planilhas de arquivos do Microsoft Excel.

Foot

B Process

B

j ExcelExampleSource

ExcelExampleSource

3 Parameters | (=] %ML || 2] Cormment || @ MNew Operatar

excel_file datafexcel_spreadsheetxls IC]

first_row_as_names [+

label_column 4
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12 — Ferramentas de Apoio Vector Machines (SVM) e de
outros modelos do Kernel

Esta experiéncia demonstra as possibilidades de visualiza¢éo de ferramentas de
Apoio Vector Machines (SVM) e de outros modelos do kernel baseados em
margens largas.

= _c Foot

Frocess

SetGenerator

ExampleSetGenerator

o JhySVMLearner
JhlySwWihdlearner

[} Parameters | (=] xmL Comment | @ New Operator

target_function “sum classification ] vl
number_examples 200
number_of_atiributes 2

= __;: Foot

Frocess

; ExampleSetGenearatar

ExampleSetGanarator

Learner

earner

% Paramsters | (=] 3L Comment || ‘@ New Operator

kernel_type dot v
kernel_gamma 1.0
kernel_sigmail 1.0
kernel_sigmaz 0.0
kernel_sigma3 2.0
kernel_shift 1.0
kernel_degree 2.0
kernel_a 1.0
kernel_h 0.0

C 100
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O resultado desta experiéncia sera um modelo SVM para o qual vocé pode mudar
para plot view. Vérias dimensdes sdo fornecidas para plotting objetivos, incluindo o
treinamento de set labels, os valores alfa (Language multiplier), a informacdo se um
exemplo de formacgéo é um vetor apoio, os valores funcionais (previsdes) para a
formacédo de exemplos e, naturalmente, atribuig&o de valores para todos os
exemplos de formacéo. Estes dados juntamente com o poderoso mecanismo do
RapidMiner permitem tragar diferentes tipos de visualizagbes SVM. Basta
experimentar algumas delas.

[ M
&% RapidMiner@Daniela-PC (08_SVMV sualisationami) |
File Edit Yew Process Tools Help
] - o ~ 9 # P o (i
RPod@E®RS vy = aH pPHE ¥ I 4
' Kemel Model
@) Text View Weight Table Support Vectar Table Flat View
Kernel Model
Total nunber of Support Vectors: 200
Bias (offset): 0.311
wiattl) = 5.352
wiatt2) = 5.588
WA} = 5.957
wialt?) = 5.588
(created by JhySWYMLearner)
Oct 21, 2008 8:38:29 PM: [NOTE] Frocess finished successfully
Qct 21, 2008 8:38.:30 PM: [NOTE] Cannat use plotter ‘Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 200
(] 8:38:34 PM

Sugerimos que vocé tente pelo menos to plot a "funcédo valores" ao contrario da
"alpha" com valores habituais scatter plot. O que lhe pode dar uma boa dica e a
funcao kernel, usada para o seu conjunto de dados. O mesmo se aplica para
guartile plots da fun¢é&o e os valores alfas coloridas pelo label.
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w Kernel Madel

Flotter

'ﬁ RapidMiner@Daniela-PC (OBis\FMVsualisation.xml)_“—- 1
File Edit “iew Process Tools Help
1] < Y : o ¢ 4 - o =
Po@@s v «“=aFH pE ¥ 3 7 ¥

() Testview () 'WeightTable () SupportVector Table  (#) Flot View

il

unknown

[Scaﬁer

Pl

[Nnne

[] Log Scale
y-Axis

| [Nune

|:| Log Scale
Flots

counter

label

function value
alpha
abs(alpha)
suppart vectar
attribiute 1
attribute2

WAt = 5.9

Save

wialtz) = 5588
(created by JMySWYMLearner)

©

Oct 21, 2008 8:38:29 PM: [NOTE] Frocess finished successiully
Oct 21, 2008 9:38:30 PM: [NOTE] Cannot use plotter ‘Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 200

5:40:35 P

Uma caracteristica desejada é muitas vezes uma parcela colorida da fungao
valores. Vocé pode conseguir isto utilizando a parcela de modelos da SVM
alterando o plotter de "Density", selecionando dois atributos para o e eixo x-y, por
exemplo, "attributol" e "attributo2", neste exemplo, e no estabelecimento dos
"Density Color" para a coluna "Function Value". Isso ira conduzir a parcela de
densidade desejada. Se vocé definir o "Point Color" para "Support of vector" ou
"alpha", ird também obter explicacdes dos pontos que séo vetores apoio.

attributa2 BN EE  — W
2.00E0
@ o ©
1.50E0 2 5 L 2o &
© o o [)
. a 9 @ @ &
. 4 ° g ¢e g ) @ L ® 4
® @
@ a
1.00E0 @ o ® = B e
a
a
L ] ] o =] @ =} &
s ©® a 8 o @ a e
a
5.00E-1 ® o e © & o o O
) o b
[=] Ca o
- a o o o103 o o
0.00ED v s © s o ®
L 1] o ey e @ L
@ = o
o g a O a
-5.00E-1 . & g - o0 p_9
L] . . . - ~ o .:
o A . o @ ® 04 °
1 Ancn LN - oo
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["&F RepidMiner@Danicia-PC (08 SVMIVzoalceton [E=SEo =5
File Edit “iew Process Tools Help
Po@@s v «“=aFH pE ¥ 3 @
w Kernel Madel
Text View Weight Table (@)1 Plot Yiew
counter lahel  functionvalue  alpha abs(alpha) supportvect..  atiributel attribute 2
0 positive 3.418 a o no supportvy 1.558 -0.835
1 positive 4742 1} a no supporty 0.683 0.139
2 negative -1.608 a o no supporty -1.170 0778
E positive 0.683 10 10 supportvech -0.114 0175
4 positive 2.908 a o no supportvy 0.400 n.0az
5 negative -4.233 1} a no suppoty -1.549 0.671
B positive 41463 a o no supporty -0.839 1.491
7 negative -4.089 1} 1] no supporty -1.655 0.802
8 negative -1.372 a o no supporty 0.514 -0.794
9 positive 1.000 8119 81149 supportvech -1.597 1.653
10 positive 3.165 a o no supportvy 0.878 -0.330
11 positive 1.086 1} 1] no supporty 0.120 0024
12 negative -2.813 a o no supporty 0.274 -0.821
13 negative -2.816 1} a no supporty -0.102 -0.462
14 negative -1.000 -0.810 0810 supportvech -0.400 0149
15 negative -1.218 1} 1] no supporty 1.417 -1.631
16 positive 0.0z0 10 10 supportvech 1.263 -1.282

Save

wiattl) = 5,957
wialtz) = 5588
(created by JMySWYMLearner)
Qct 21, 2008 8:38:29 PM: [NOTE] Process finished successiully
Oct 21, 2008 8:38:30 PM: [NOTE] Cannat use plotter ‘Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 200

(&) 5:44:47 P

13 — Operadores de Entrada, Pre-processamento e Saida

Normalmente muito tempo de mineracédo de dados € gasto para pré-processar 0s
dados. O RapidMiner oferece varios operadores de leitura de dados de diversas
fontes, e também os operadores que processam os dados de facil learning.

Em muitas aplicagbes de dados faltam valores. Um dos operadores disponiveis
realiza uma pré-substituicdo com a média / min / max do atributo. Outros
operadores também podem lidar com valores infinitos.

Root

B Process
j [npt
ExampleSource

Freprocessing
tg

MiszingWalueReplenizshment

=

j Ctput
ExampleSetiiriter
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Experimente o seguinte:

« Selecione o operador de Entrada. A propriedade da tabela do quadro do lado
direito mostra os parametros deste operador. Pressione o botao "Edit" m do
"atributo" paradmetro.

3 Parameters || (=] ¥ML Comment | @ MNew Operatar

configure_operator [ Start Configuration YWizard... l
attributes [_rdatatabor-negotiations ami || Eat ]C]
sample_ratio 1.0

O atributo editor exibe uma amostra dos dados. Observe as marcas que
representam dados desconhecidos.

&% Attribute Editor (oS
File Table
= . 5
FH 26 H
Mumber of Examples: 40 (lahor-negotiations.d... labor-negotiations.d... labor-negotiations.d... labor-negotiations.d... labor-negotiations.d
Mumber of Attributes: 17 [duration Hwage—inc—1st Hwage—inc—znd “wage—inc—Srd Hcol—adj ~
Example range:
S [—]1 [[aﬁrlbute ] 'H[aﬂrlbute ] 'H[aﬂrlbute l v“[aﬁrlbute l v”[aﬁrlbute ] i
to: 40 [integer v”real vHreal v“real vHnuminal -
Aftribute range: [single_\talue v”single_value vHsingle_\ralue v“single_\ralue 'Hsingle_\talue hd
R O | J | | |
1o -1?
1.0 5.0 7 7 7
Update l
20 4.5 5.8 ? ?
? v ? ? ?
3.0 a7 4.0 5.0 fc
3.0 4.5 4.4 a.0 7
e S TR = 2 =
k3

Feche o editor de atributos.
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O editor de atributo também pode ser usado para criar arquivos de descricdo de
atributos (.AML) para os conjuntos de dados.

« Utilize um breakpoint apds o operador de Entrada e execute a experiéncia.

Compare os dados antes e depois do pré-processamento.

4 Data Table

@) Meta Data View Data View Plot View

ExampleSet (40 examples, 1 special atiribute, 16 regular atiributes)

(G5 — l
5 RapidMiner@Daniela-PC (07_MissingValueReplenishment.xml*) E=REEE X
Eile Edit “iew Process Tools Help
£ o P (oY i L8 o - o
NMO@Rs vy «aFh B : g

Type Name
label class
regular duration
regular wage-inc-1st
regular wage-inc-2nd
regular wage-inc-3rd
regular col-adj
regular working-hours
regular pension
regular standby-pay
regular shift-lifierential
regular education-allowance
regular statutary-halidays
regular wacation
regular longterm-disability-assistance

[ nrmbib b bl mlae

Hootll] (Frocess)

+- Inputlo] ExampleSource)

+ Preprocessing[0] (WissingvalueReplenishment)
+ Output[0] (ExampleSetiriter)

nominal
integer
real

real

real
nominal
integer
nominal
integer
integer
nominal
integer
nominal
nominal
nanainal

Qct 21, 2008 8:48:54 PM: [NOTE] Preprocessing: Breakpoint reached

@ [Root 65

alue Type

Staistics
mode = good {258)
avg= 2103 +-0.735
avg = 3.580 +-1.322
avg=3.913 +-1.091
avg = 4.700 +- 0.961
muode = none (30}
avy = 37.811 +- 2.577
made = none {30)
avg = 6143 +-1.877
avy = 4.583 +- 3605
mode = no (33)
avg=11.105 +-1.319
mode = below-average (17)
mode = yes (35)

panedn = el STEL

Range
bad (14), good (26)
[1.000; 3.000]
[2.000; 6.900]
[2.000; 7.000]
[2.000;5.100]
tef {4y, none (30, te (&)
[27.000; 40.000]
none {30}, empl_contr (7), ret_all
[2.000 ; 13.000]
[0.000 ; 25.000]
no (33), yes (7)
[9.000 ; 15.000]
generous {12), below-average (1
no (5), yes (35)

mmnn FEL el FIEY Al O

o oocooocoooooooo

Unknown

Save...

B:49:01 PM

» O operador de saida exibe os dados de volta em um arquivo. Vocé pode ver esse
arquivo com um editor de texto arbitrary. Consulte o Tutorial RapidMiner para obter
mais informacdes sobre como usar 0 ExampleSetWriter.

3 Parameters | (2] ¥ML || £ Comment

example_set_file

| New Operatar

|abor-replenishment_less_missing.dat




14 — NoiseOperator
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O NoiseOperator pode ser usado para adicionar controladores de noise or noisy
feature para o seu conjunto de dados. Isso é especialmente (til, a fim de avaliar o
desempenho de um pré-processamento ou a robustness de um Learner especifico.

= .: Foot

Frocess

g [hpt
ExampleSource

Generator

nerator

3 Parameters | =] ML Comment | @ Mew Operatar

random_attributes

label_noise

#J RapidMiner@Daniela-PC (08_MoiseGenerator.xml)

0.05

File Edit “iew Process Tools Help

RPO@EBRS vy & aP
|3 Data Table

() Meta Dataview () DataView () PlotView

ExampleSet (200 examples, 1 special attribute, 8 regular attributes)

[~}

Type Marng Value Type Statistics Range

lahel lahel real avig = 182.386 +- 192.830 [-65.842;924.553] 0
regular al real avg = 5.000 +- 2685 [0.081 ; 9.940] 0
regular az real avg = 4812 +- 2.950 [0.003 ; 9.98F] 1)
regular a3 real avg = 5150 +)- 2.858 [0.001 ; 9.999] 0
regular ad real avig = 4839 +- 2773 [0.092; 9.950] 0
regular ad real avg = 5.034 +- 2.969 [0.030; 9.864] 0
regular random real avg = 4931 +-1.916 [-1.241,10.280] 1)
regular random real avg = 4836 +- 2.022 [-1.661 ; 10.698] 0
regular randaom2 real avig = 4984 +- 1,988 [F0.019;11.215] 0
special aiributes = { a

lahel = #4: label {real/single_value)
écreated by Inputy

Oct 21, 2008 8:55:42 PM: [NOTE] Process finished successully &

©

Unknown

Save

5:55:48 P
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O RapidMiner também oferece muitos outros operadores, incluindo um pré-filtro do
TFIDF, ofuscando movimentacao de valores em série e muito mais.

15 — Operador ExampleSetJoin

O operador ExampleSetJoin neste experimento de consumo adere dois conjuntos
de exemplos. Note que atributos com nomes iguais serdo renomeados durante o
processo. O conjunto de exemplos deve fornecer um ID do atributo, a fim de
determinar exemplos correspondentes.

Foot

B Process

B

j FirstExampleSetGeneratar

ExampleSetGeanarator

FirstidTaooing
%8 1dTagging

j SecondExampleSetGenerator

ExampleSetGeanarator

SecondldTagoing
%8 1dTagging I_rI!,

% ExampleSettain
o

ExampleSetlain
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File Edit “iew Process Tools Help

] L
3 Data Tabla (SacondExampleSetGeneratary

() Meta Dataview () DataView () PlotView

ExampleSet (100 examples, 2 special attributes, 10 regular attributes)

-sH NE ¥

4 Data Table (FirstExampleSetGenerator)

-
b

Type Name alue Type
label label narminal
it id1 integer
regular attt real
regular att2 real
regular att3 real
regular attd real
regular atts real
regular atts real
regular att? real
regular attg real
regular atty real
regular attl o real

Statistics Range Unknaown
mode = positive (51) negative (433, positive (51) 0
avy = 50.500 +)- 28.866 [1.000; 100.000] 0
avy =-0.206 +- 5 721 [-8.961 ; 9.930] i
ave=-0.199 +- 5,809 [-9.974 ; 9.893] i
avy = 0.058 +- 5.267 [-9.949 ; 9.541] i
avy =-0.486 +- 6.008 [9.577 ; 9.925] 0
avg = 0 667 +i- 5,789 [8.9359.777] i
avy = 0,223 +- 5.200 [-9.384 ; 9.545] i
avy=-0.422 + 5345 -9.915 ; 9.757] i
avy =-0.043 +- 5660 [-9.844 ;9.481] 0
avg = 0072 +- 5,996 [8.822 ; 9.635] i
avy = 0961 +- 5.711 [-9.948 ; 9.719] i

+ Secondld TagamalUl {id Tagomna) n
+- ExampleSetloin[0] (ExampleSetoin)
Qct 21, 2008 8:56:57 PM: [NOTE] SecondldTagging: Breakpaint reached
Last message repeated 1 times.
QOct 21, 2008 8:56:58 PM: [NOTE] Cannot use plotter 'Surface 30" Data table must have hetween 0 and 50 rows, was 100 &
© [1]Root 65
Depois de alcancar o breakpoint % voce pode inspecionar o conjunto de
exemplos de entrada. Depois retome a experiéncia Ii e o exemplo dado sera o
resultado.
@KﬁpﬁdMiner@D e PC (IS,MMPleSEQQin.xmlrm—lE@lgﬂ
Eile Edit “iew Process Tools Help

NME®RS vy =« =% pHE
4 Data Table
Meta Dataview () DataView () PlotView

ExampleSet (100 examples, 2 special attibutes, 15 regular attributes)

4

-
[

Type Name Value Type Statistics Range Unknowt

id id integer avg = 50.500 +- 28968 [1.000;100.000] o
label label nominal mode = negative (53 negative (53), positive (47) ]
regular att1 real avy = 0.650 +- 5.852 [-9.645;9.843] 1)
regular att2 real avy = 0,460 +- 6.290 [9.939,9.798] o
regular attd real avg= 0079 +- 5020 [-9.661;98.799) o
regular attd real avy=-1.355 +-5.219 [-9.837;9.612] a
regular atts real avg =-0.075 +- 5750 [-9.968 ;9.973] 1)
regular att1_from_ES2 real avyg =-0.205 +i- 5721 [9.961 ;9.930] o
regular att2_from_ES2 real avg=-0.199 +i- 5809 [-9.974;90.803) o
regular atta_from_ES2 real avy = 0.058 +- 5.267 [-9.943; 9.541] a
regular attd_from_ES2 real avy = -0.486 +- 6.008 [-9.577,9.929] 1)
regular atts_from_ES2 real avyg = 0.657 +- 5799 [9.935,9.777] o
regular atts real avg=0223 +- 5200 [-9.384 ; 9.549) o
regular att? real avy=-0.422 +- 5345 [-9.915; 9.757] a
[ ~#0 rnnl ~um— NN4D ol £ RER fnoas-naon n

I =TH 1 (Integersingle_value) ]

lahel = #15: label (nominalisingle_valug)values=[negative, positive]
gcreated by ExampleSetloin)

Oct 21, 2008 8:57:31 P [NOTE] Process finished successiully

[S]

25745 P
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16 — Validacao Cruzada do RapidMiner

Root

B Process

=

Em muitos casos, é interesse ndo aprender o modelo, mas a precisao do modelo.
Uma possivel solugdo para estimar a previsibilidade do modelo aprendido é aplica-
lo aos dados marcados como teste e calcular a previsdo do nimero de erros (ou
outros critérios desempenho). Uma vez que os dados estejam marcados o que €
raro, outras abordagens para estimar o desempenho de performance de learning
sdo muitas vezes utilizados. Esta experiéncia demonstra "validacdo cruzada" no
RapidMiner.

j [npt
ExampleSource

g e

FMfalidation

Training
= LibSvMLearner

=

=)

ApplierChain
- OperaterChain

Test
laodelApplier

apg Evaluation
/o)

FegressionPedformance

Depois a validagéo de dados é dividida em conjuntos labelled de formagéo e de
teste. Os modelos sé&o learned on training e aplicados em dados de teste. Os erros
sdo calculados e é feita a média da previsao para todos os subgrupos. Este bloco
pode ser usado como operador de varios wrappers como caracteristicas geradas /
selegéo de operadores.

Este é o primeiro exemplo de uma experiéncia mais complexa. Os operadores
constroem uma arvore estruturada. Agora é o suficiente para aceitar que a
validagcdo cruzada de operadores demande um exemplo dado como entrada e
fornega um vetor de desempenho valores como saida. Além disso, gere a divisao
em treinamento e exemplos de teste. Este modelo e exemplos de teste fazem o
teste na entrada do aplicador em cadeia que proporciona o desempenho para estes
conjuntos de testes. Os resultados de todos os conjuntos de testes possiveis séo
recolhidos pelo operador de validagdo cruzada. Por dltimo, a média é construida é
entregue como resultado.
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Uma das coisas mais dificeis para o iniciante no RapidMiner é muitas vezes se tem
a idéia do fluxo de dados. A solucéo é surpreendentemente simples: fluxo dos
dados lembra uma depth-first-search da pesquisa com estrutura em arvore. Por
exemplo, apds a transformacédo do treinamento em conjunto com o primeiro child do
cruzamento da validacdo do modelo aprendido, é entregue ao segundo child (o
aplicador cadeia). Este fluxo de dados bésicos é sempre o mesmo para todas as
experiéncias utilizando esse fluxo se tornara muito conveniente para o utilizador
experiente.

_
&% RapidMiner@Danizla-PC (03 XValdaton Numericalsmi)

= B ] |

File Edit “iew Process Tools Help

D = l?‘] IT"

normalized_absolute_error
root_telative_sguared_error

-——-squared_error 53840+ J0 2R (mikros 64 BUE +- T2U.8U5)
--—---correlation: 0.988 +- 0.001 {mikro: 0.899)

Oct21, 2008 9:08:58 PM: [NOTE] Process finished successiully

N wa% PE ¥ I g

root_mean_squared_error: 7.271 +i. 1.398 (mikro: 7.404 +/- 0.000)

Save

9:07:09 P

Experimente o seguinte:

» Comece a experiéncia. O resultado é uma estimativa do desempenho do sistema
de aprendizagem sobre os dados de entrada.

« Selecione o operador de avaliacéo e selecione outro dos critérios de desempenho.
O principal critério é utilizado para comparar o desempenho, por exemplo, em um
wrapper.

* Substitua a validacdo por cruzamento "xval" por outros sistemas de avaliacao e de
executar o experimento com eles. Alternativamente vocé pode verificar o modo
como outros Learners utilizam esses dados e substituir o operador de Formacgéo.
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17 — Operador de Confianca

=

=

Foot

| prycess

3

LT

S

No6s usamos valores de confianga entregues pelo Learner neste experimento.
Todos os Learners RapidMiner confiam na entrega destes valores além dos valores
previstos. Eles podem ser lidos como uma espécie de garantia de que o Learner
realizou uma previsao de fato verdadeira. Assim é chamado de confianga.

ExampleSetGeneratar

ExampleSetGeneratar

wal

M alidation

LibSvYmLearner
= LibSwhLearner

OperatorChain
- OperaterChain

=

hodeldppalier
ModelApplier

A& ThresholdFinder

ThreshaldFinder

A& ThresholdApplier

Iz,

ThreshaldApplier

Perfarmance

Ferdformance

Em muitos cendrios de classificacédo binaria um erro para uma previsao errada nao
causa 0s mesmos custos para ambas as classes. Um esquema de aprendizagem
deve-se levar em conta estes custos assimétricos. Ao usar a previsao de confianca
podemos transformar toda a classificacdo dos Learners em custos sensiveis. Por
isso, ajustamos a confianca limiar para fazer algumas previsées (geralmente 0,5).

Um ThresholdFinder pode ser usado para determinar o melhor limite no que diz
respeito a pesos de classes. Os seguintes mapas ThresholdApplier fazem
previsdes de confiancga claras e classificag6es no que diz respeito a determinacao
de valores limiares.
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O ThresholdFinder também pode produzir uma curva ROC para varios limiares.
Esta é uma boa visualizacdo para o desempenho de um sistema de aprendizagem.

&% RoC Plot . S5

B TR/F & Slope ¥ Threshald
1.00E0

5.00E-1

6.DDE—1\

4.00E-1

2.00E-1

0.00EQ
0.00E0 2.00E-1 4.00E-1 6.00E-1 §.00E-1 1.00E0

FPRIM

O experimento para cada vez que a curva ROC é gerada até que vocé pressione 0
botdo OK (5 vezes). O parametro "show_ROC_plot" determina se a parcela ROC
deve ser exibida em todos.
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Sy,

Gy = —
E— RapidMiner@Daniela-PC (14 CostSensitivelearningAndROCPlot.xml*)

File Edit “iew Process Tools Help

RUo@BRs vy “=a3% NE ¥ 2 Lo

3 Data Table | 5 Threshold

() Meta Dataview () DataView () PlotView

ExampleSet (100 examples, 4 special attributes, 2 regular attributes) E]
Type Marng Value Type Statistics Range Unknown
label label narminal tote = negative (37) negative (87), positive (12) 0
prediction prediction{label) narminal mote = negative (30) negative (90), positive (10} 0
confidence_negative confidenceinegative) real avg= 0678 +- 0102 [0.248;0.733] 1)
confidence_positive confidence{positive) real avg=0322 +- 0102 [0.207 ; 0.752] 0
regular attl real avg=11.135 +/- 6.845 [0.619; 24.508] 0
regular att2 real avg=13.973 +/- 6932 [0.112; 24.229] 0

Save

———squared_error; 53 876 +- 208 A (mikro: 64 BUE +- T29.505) ]
--—---correlation: 0.988 +- 0.001 {mikro: 0.899)
1
(created by Evaluation)
Oct 21, 2008 9:15:57 PM: [NOTE] Process finished successully

@ [1]Root 57 5 = [1]30/al 67 & = [1] OperatorChain 57 s 9:19:21 P

Mais informacdes sobre a validacdo de operadores utilizados neste experimento
podem ser encontradas no diretorio correspondente, naturalmente, em referéncia
ao operador no Tutorial RapidMiner.

18 — Classificacao Soft e Crisp

Esta experiéncia demonstra como um limiar pode ser obtido a partir de um
classificador soft e aplicado a um conjunto de testes independentes.
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Foot
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TrainingSetGenerator
ExampleSetFenerator

Mearestheighbors
Mearestleighbors

TestSetGenerator
ExampleSetFenerator

TestModelApplier
MaodelApplier

ThreshaldFinder
ThresholdFinder

[DConsumer
I0Cansumer

ApplySetGenerator

ExampleSetFenerator

AnplydodelApplier
MaodelApplier

ThresholdApplier
ThresholdAppliar

FPerformance
Ferdformancea

1. O Learner utilizado neste experimento faz previsfes softs, em vez de
classificagdes crisps. As previsdes e confian¢a entregues por todos o0s
Learners do RapidMiner que sé@o capazes de lidar com a labels nominais
(classificacao) que serdo usados como previsdes softs.

2. O ThresholdFinder é utilizado para determinar o melhor limite no que diz
respeito a classes de pesos. Neste caso, uma classificacéo errada da
primeira classe (negativo) ir4 causar custo cinco vezes maior do que o
outro erro.
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3. Por favor, note que um ModelApplier deve ser realizado com um conjunto

de testes antes de encontrar um limite. Uma vez que este modelo deve ser
aplicado novamente mais tarde, o modelo aplicado mantém o modelo de
entrada.

4. O IOConsumer garante que a previsdo é feita em conjunto com os dados

corretos.

5. Os ultimos passos aplicados no modelo s&o os dados sobre o limiar fixado a

mao.

%hpldeer@DamE'\a-DC (14_CostSensitivelearningAndROCPlot.xml*) EE

Fe——

Eile Edit Yiew Process Tools Help

% Performancevector

RMUOBBRS vy “ =% PE ¥ 3 e

Criterion Selectar :‘: Table View :: PlotView
accuracy
precision accuracy: 93.00% +/- 7.13% {mikro: 93.00%)
recall
AUC true negative true positive class precision
pred. negative 403 3 99.26%
pred. positive 32 62 B5.96% |
class recall 92 64% 95.38% :

Save..

1

(created by Evaluation)

Oct 21, 2008 9:15:57 PM: [NOTE] Process finished successfully

o

- SUATEE_erTor, 58 526 +1 20284 (MIkrD: 54,826 +F 129597
-—---carrelation: 0.999 +- 0,001 {mikra: 0.999)

9:26:32 P
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19 — Custo de Aprendizagem

Esta experiéncia é outro exemplo de custo sensivel de aprendizagem, ou seja, para
um caso em que diferentes previsées de erro poderiam causar diferentes custos.
Ao lado do pré-operador ThresholdFinder, que também ¢é capaz de entregar
parcelas ROC de duas classes, existe outro operador que pode ser utilizado para
custos sensiveis de aprendizagem.

Este operador faz parte do aprendizado - Meta grupo e é chamado MetaCost. E
utilizado como qualquer outro processo de meta learning e deve conter o operador
de aprendizagem interior, neste caso, a arvore de decisdo do Learner € utilizada.

Root

W prgoess

=

j ExampleSetGenerator

Example5etFeaneratar

ayr Axalidation
5 %

XM alidation
= MetaCost
= MetaCost
DecisionTree
2 DecizionTree
g CperatarChain

- OperatarChain

ModelApplier
“ hodelapplier

_,z Ferformance

Feformance
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ﬁ%pidMiner@D o} "C(13,Asymmehi:€oleeaming.nnnM“_m
File Edit “iew Process Tools Help
w - e 3 ¢ 5 - kv
RPO@&S vy =a=aF pE ¥ 2 Z ¥

% Performancevectar
Criterion Selector

-~ ~
it () Plot View =

accuracy
precision accuracys 72.50%
recall
AUC true negative true positive class precision
pred. negative 81 40 B6.94%
pred. positive 15 B4 81.01%
class recall 84.38% 61.54% :

posive; 15 64 A
-—--—-ALC: 0.781 (positive class: positive)
1
(created by Perfarmance)
Oct 21, 2008 9:30:00 PM: [NOTE] Process finished successiully
=
o 9:30:44 PM

O custo matrix usado para aprendizagem de custo pode ser definido através do
editor de matrix (basta pressionar o botéo para o parametro do operador
cost_matrix do MetaCost).

% Parameters || =] XML Comment || @ Mew Operator

cost_matrix Edit Matrix (2% 2)...

O formato basico para o par@metro de custo-matriz € [k11 ... K1IM; k21 ... k2m; ... ;
Knl ... KNm], por exemplo 2x2 custo de uma matriz de um problema de
classificacdo binario [0 1; 10 0]. Este exemplo significa que os custos para o erro de
previs@o da primeira classe como a segunda séo dez vezes mais elevados do que o
outro tipo de erro



@ Parameter Matrix cost_matrix

(S

Cost Matrix
Predicted Class 1
Predicted Class 2

no
10,0

True Class 1 True Class 2
1.0
0.o

Increase Size l l Decrease Size ] l Ok ] [ Cancel l
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20 — Ponto de Vista do Conjunto de Dados Iris

O célculo dos componentes principais é muitas vezes usado como um recurso do
passo de pré-transformacéo. Isto pode reduzir a dimensionalidade do conjunto de
dados na méao, enquanto que a maior variancia dos dados é preservada. Realize o
experimento e verifiqgue o ponto de vista do conjunto de dados Iris carregados e
transformados por essa experiéncia.

Foot

| prgoess

El

; ArffExampleSource
ArfExampleSource

% Marmalization
I

Mormalization

% PrincipalComponents
7

FrincipalComponentszenerator

[ — M
‘@ RapidMiner@Daniela-PC (03_PrincipalComponents.xmi) [ B EET e
File Edit Yew Frocess Tools Help
Py 2 o i @ o —
PrU@E®Rs vy = =% pH ¥ 2 @ ¥
3 Data Tahle
@) Meta Data View Data View Plot Wiew
ExarnpleSet (150 examples, 1 special attribute, 2 regular attributes) E]
Type Mame alue Type Statistics Range Lnknown
lahel label nominal mode = Iris-setosa (50} Iris-setosa (50), Iris-versicolor (50 O
regular pc_1 real avg=0+-1.706 [-2.774 ;3.309] 0
regular pe_2 real avg =0 +- 0.9680 [-2.722; 2.658] 0

Save...

lahel = #2 [abel norminalisingle_valuepvalues=Ins-setosa, (Ns-versicalor, MS-Arginica]
i
(created by PrincipalComponents)
Oct 21, 2008 3:35:37 PM: [NOTE] Process finished successfully
Oct 21, 2008 9:35:38 PM: [NOTE] Cannot use plotter ‘Surface 3D" Data table must have between 0 and 50 rows, was 150

e 3:35:43 P
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21 — Kernel

As transformacdes do atributo space podem facilitar a aprendizagem de uma forma,
gue aquele simples sistema de aprendizagem possa ser capaz de aprender fungdes
complexas. Essa € a idéia basica do trick kernel. Mas, mesmo sem a aprendizagem
do kernel ser baseada na transformag&o dos esquemas de espaco do recurso ele
pode ser necessario para alcangar bons resultados da aprendizagem.

j [Nt
ExampleSourze

F3
= %8 FeatureSelaction

g _:{ Halidation
SF xvalidation

MHearestbleighbors
MearestHeighbors

ApplierChain

- OperatarChain

Applier
“ modelapplier

_:{ Perfarmance

Ferformance

ExplLog

'ﬂ FrocessLaog

O RapidMiner oferece varias caracteristica de selegdo, construcao, e de métodos
de extracdo. Este experimento de selecdo (o melhor conhecido como em frente de
selecdo) usa um cruzamento de validacdo de desempenho de estimativa de
performance. Isto serve como alicerce de avaliagao de todos os conjuntos de
caracteristicas dos candidatos. Uma vez que o desempenho de um determinado
esquema de aprendizagem € levado em conta, nos referimos a este tipo de
experiéncias como “wrapper approaches”.

} Parameters = XML .j Comment \ Mew Operatar

Root
=l ‘=
Frocess
"
=
filename

log

l Edit List (2)... l
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Além disso, 0 experimento com operador de log exibe parcelas intermediarias de
resultados. Vocé pode inspecionar-los on-line na guia de Resultados. Para mais
detalhes da consulta de experiéncias ou para mais detalhes consulte o tutorial
RapidMiner.

Experimente o seguinte:

» Comece a experiéncia mudando para a visualizacao do "Result". A parcela ndo
pode estar selecionada. Plot a "performance" contra "geragéo" de recursos do
operador de selec¢éo.

« Selecione o recurso de operador na exibicao em arvore. Altere o diretério de
busca em frente (forward selection) para tras (backward elimination). Reinicie o
experimento. Todos 0s recursos serao selecionados.

« Selecione o recurso do operador de sele¢do. Clique com o botdo direito do mouse
para abrir o menu de contexto e mude o operador especificando outra caracteristica
do esquema de selecdo (por exemplo, um algoritmo genérico).

» De uma olhada na lista de experimentos do operador de log. Cada vez que é
aplicado o coletor dos dados especificados. Consulte o tutorial RapidMiner para
mais explicagbes. Apoés alterar a abordagem de selecdo do recurso do operador do
algoritmo genérico, vocé tem que especificar os valores corretos.

[ iﬂ} Parameter List: log Iér

log column_narme
generation [FB v"value '“generatiun *]
performance [FS T"ﬁxalue *“perﬂ:nrma... T]

[ Add ] [ Remove ] [ Ok ] [ Cancel ]

Use o experimento do operador de log para valores de log on-line
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22 — Operador WeightGuidedFeatureSelection

O operador WeightGuidedFeatureSelection utiliza dados de entrada
AttributeWeights para determinar a ordem de atributo adicionando.

Foot

| prgcems

B

j ExampleSource

ExampleSourze

% FCAMeighting
PCAWMeighting

WeightGuidedF eatureSelectior
MeightzuidedFeatureSelection

E%a

= ‘K Halidation
OF xvalidation

Mearestbleighbors
= MearestMeighbors

CperatarChain

=
- OperatarChain

ModelApplier
= ModelApplier

‘K Ferformance
Feformance

Nesta experiéncia, nds usaremos um cruzamento de 10 validag6es de um sistema
de aprendizagem como de avaliac&o (o operador interior) e combinam com um
atributo de filtragem abordagem de wrapper.
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4 DataTahle es Atribute Wieights % Performancevector

@) Meta Data View Data Wiew Plot View

ExampleSet (200 examples, 1 special attribute, 3 regular attributes)

— _
"S% RapidMiner@Daniela-PC (12, WeightouidedFeatureSelection xmi) = (] ]
Eile Edit View Process Tools Help
I o b o - s
AUEBRS vy “ =% pPE ¥ I ? ®

Twpe hame Yalue Type Statistics
lahel lahel real avg=180.418 +- 183,951
regular a2 real avil= 4.812 - 2.950
regular a3 real avg = A.160 +- 2.858
regular a5 real avi = 5.035 +- 2.960

————— root_mean_squared_error: 122 898 +- 34 U2k {mikra: 127 761 +- U000
————— souared_error: 16,322.851 +- 8 956.906 (mikro: 16,322.851 +/- 33,430.108)

(created by Performance)
Qct 21, 2008 9:43:27 PM: [NOTE] Process finished successiully

\=d

[0.143
[0.009
[0.001
[0.030

Range
1 926.739]
. 9.986]
:9.0949)
1 9.864]

o oo o

Unknown

Save..

9:43:31 PM

23 - Pareto

Essa é outra caracteristica genérica muito simples do esquema de abordagem de
selecdo. Devido a outro esquema de selecdo, o operador de recurso de selecdo
ndo so6 tenta maximizar o desempenho emitido pelo avaliador do conjunto de
recursos, mas também tenta minimizar o niumero de recursos. O resultado é uma

frente de Pareto plotados durante a otimizagéo.

Foot

W prgcess

3

'j ExampleSetGeneratar

ExampleSetzenerator

% MoiseGenerator
]

MNaoizeGenarator

GeneticAlgorithm
= %H GeneticAlgarithm

'Zﬂ CFEFeatureSetEvaluator
‘ CFSFeatureSetEvaluatar

{6 Attribute Counter
‘ AttributeCounter
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Assim que a otimizacao tiver terminado, o usudrio podera clicar duas vezes sobre o
Pareto-6timo e ver as solugfes que séo representadas pelo conjunto de
caracteristica.

iﬂ} Population

nurmber_of_attribiutes

-1.00E0 =
Genetration 145

-2.00EOQ o

-3.00EOQ o

-4 00EOQ o

-5.00EOQ o

-5, 00EQD |:i

1.20E-1 1.40E-1 1.60E-1 1.80E-1 2.00E-1 2.20E- 2.40E-]

CarrelationFs

A frente de Pareto ndo s6 da uma viséo sobre o nimero total de recursos
necessarios, mas também para o trade-off entre o nimero de recursos e o
desempenho e em um ranking das caracteristicas
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- = = X
o Rap\deer@DanlEla—PE t\ujecllvESEIEcllon.xrn [

Eile Edit ¥iew Process Tools Help

I3 Data Tahle E. Atribute Wieights ‘% Perfarmanceyector

O]

v () Dataview () Plotview

ExampleSet (200 examples, 1 special attribute, & regular attributes)

THBRES vy aaa

bE ¥ I

g

M

Twpe hame
label
regular attl
regular att3
regular atts
regular atts
regular atts
regular attd

nominal
real
real
real
real
real
real

Yalue Type

Statistics
mode = negative (101}
avg=-0.198 +- 5.663
avy = 0.247 +- 5463
avig = 0.620 +- 5,825
avg = 0.205 +-5.418
avg =-0.054 +- 5.588
avg =-0.435 +- 5.915

Range
negative (101}, positive (33)
[-9.961 ; 9.930]
9.948 ; 9.680]
[-9.935,;9.973]
[-9.996;9.813]
[9.844 ;6.962]
[-9.948 ; 9.639]

—CorrelationksT 0724
—nhumber_of_aftributes: 6.000

1
(created by CFSFeaturegetEvaluatar
Qct 21, 2008 9:46:32 PM: [NOTE] Process finished successiully

&)

Unknown

9:47:26 PM
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24 — Operadores de Pre-processamento

Assim como a aprendizagem, pode ocorrer durante o pré-processamento, para
estimar o desempenho da generalizacdo de um método de pré-processamento em
gue o RapidMiner suporta varios operadores de validacao de pré-etapas. A idéia
béasica € a mesma para todos os outros operadores de validagdo com uma ligeira
diferenca: o primeiro operador deve produzir um conjunto de transformag&o no
conjunto de exemplos, a segunda deve produzir um modelo de transformagéo deste
conjunto de dados e o terceiro operador deve produzir um vetor de performance
desse modelo em hold-out de conjunto de teste transformado, da mesma forma.

Esta € uma experiéncia que demonstra a mais complexa capacidade do RapidMiner
de construir experiéncias a partir de building blocks ja conhecidos. Especialmente
nesta experiéncia existe uma variante de uma valida¢éo de cruzamento de
operadores que sao utilizados para calcular o desempenho de uma caracteristica
da transformacéo do espaco, ou seja, 0 simples recurso selecdo frente a este caso.



=

Faoaot

W process

j ExampleSetGeneratar

ExampleSet&eneratar

% MHoiseGeneratar
i

MoiseGenearator

j"{ Wrappersialidation
up Wrapperxifalidation

FeatureSelection

&= %G FeatureSelection
5 j"{ FE:alidation

=¥ xyfalidation
FSLearner

= IndySWhdLearner

FSOperatorChain

=
- OperatarChain
FShadelApplier

= modelApplier

j"{ FSEwvaluation
"= RegressionPerdformance
f FaminMaxdirapper
SF Mindadnirapper

Learner

= UMySVhLearner

QperatarChain

=
- OperatarChain

hodelapplier
= Modeldpplier

WrapperBEvaluation

FegressionPerformance

T

A completa funcionalidade da sele¢éo de building blocks € agora o primeiro
operador de entrada de um WrapperXValidation como valida¢éo cruzada normal
gue usa um subconjunto de transformacao de funcionalidades do espaco e de
aprendizagem baseado em determinada caracteristica definida. Uma segunda
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cadeia de aplicacéo é utilizada para calcular um conjunto de testes que ndo foram

utilizados para a aprendizagem no recurso de selegdo. Estima-se que o
desempenho é um atributo de peso retornando como resultado um vetor.

Observe o MinMaxWrapper ap0s a avaliacdo do desempenho de entrada. Este
operador encapsula os dados do critérios ao desempenho de tal forma que ja nédo

apenas valores médios, mas também valores minimos sejam calculados durante a

validacdo cruzada.
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3 Parameters | (=] xmL Comment | @ New Operator

number_of_validations 10

&%) RapidMiner@Daniela-PC (12 WrapperVal dation xm)

| [ |

File Edit Miew Process Tools Help

MO EBRS vy s % PE ¥ I Z ¥

‘% Performanceiector és; Aftribute Weights
Criterion Selector

squared_error; 9.552 +/- 4,022 (mikro: 9.552 +i- 10.276)

souared_errar

1
(created by WrapperEvaluation)
Attribute'Weights (containing weights for & attributes)
(created by Wrappervalidation)
Oct 21, 2008 9:50:44 PM: [NOTE] Frocess finished successiully
[S] 9:50:48 P

Arbitrariamente poderao ser realizadas combinag6es lineares do minimo e da
média normal que alcanca melhor a generalizacédo de capacidades. Basta alterar a
parametro de ponderacéo para 0,0 ou desativar o operador no menu de contexto ou
exclui-lo a partir da experiéncia e ver o efeito. O desempenho diminui rapidamente
guando s6 o desempenho médio é utilizado como critério de selecao.

25 - YAGGA

As vezes a selecio dos recursos por si s6 é insuficiente. Nestes casos, outras
transformacgdes do recurso de espaco devem ser realizadas. A geracdo de novos
atributos a partir do dado do atributo estende a funcionalidade espago. Talvez uma
hipétese possa ser facilmente encontrada no espaco de recurso estendido.
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Faoaot

W process

j [Nt

ExampleSaurce

AGGA
B %B pfatclch

=

oy Simpletalidation
d,
B "‘6‘ Simplewalidation

LinearRegression

= LinearRegression

ApplierChain
- OperatarChain

Bl

Apnlier
Z modelapplier

_:{ RegressionPerformance
usy RegressionPedormance

Processlog

‘ﬂ ProcessLog

Attribute Constructionsyriter
AttributeConstructionsiiriter

j AttributevWeightsiriter
Attributeieightsiiriter

YAGGA (Geragado de mais um algoritmo genérico) € uma caracteristica hibrida de
selecao / wrapper de geracdo. A estimativa de desempenho é feita com um
cruzamento interior de building block. Claro outras formas de desempenho de
estimativa sdo também possiveis. A probabilidade de geracdo de recurso depende
da probabilidade do recurso remocdao. Isso garante que a duracdo média de recurso
fixo mantenha-se até a mais curta ou a mais longa caracteristica de conjuntos que
revelar-se melhor.

Quando YAGGA termina a transformacéo, foram construidas novas
funcionalidades. Em muitos casos, esta caracteristica do conjunto 6timo deve ser
usada em outros dados também. Por isso o0 melhor conjunto de atributos é escrito
em um arquivo. No proximo exemplo, vamos ver como estes arquivos podem ser
utilizados para transformar novos dados para a representacéo de aprendizagem
Otima.
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Experimente o seguinte:

» Comece a experiéncia. A transformacao de um conjunto de exemplos de dados de
entrada, a estimativa do desempenho, pesos e um vetor sdo entregue como
resultado. Todos os operadores como caracteristica YAGGA tem um parametro
"apply_best weights" (apenas em modo expert). Como é o resultado das mudancas
guando se usa este parametro?

* Tente adicionar um experimento de operador de log. A YAGGA néo sé permite um
operador interior, vocé tem que acrescentar um simples operador da cadeia (a partir
do "nlcleo” do grupo) para YAGGA. Clique com o botéo direito do mouse sobre o
operador da validacéo cruzada e experimente cortar e colar para acrescentar o
armazenamento da validagdo para a cadeia. Adicione um experimento de operador
de log na cadeia. Adicione os valores que gostaria de utilizar como parametro da
lista do experimento do operador de log. Consulte o tutorial RapidMiner para mais
explicacoes.

Um simples operador de cadeia para fundir varios operadores.

Retire o operador, de um operador arvore.

Cole o operador cortado anteriormente para o operador de cadeia selecionado.

__
"3 RapidMiner@Danicla-FC (12, WrapperValidationxmi)

-5 S |

File Edit view Process Tools Help

f ] - n G 5 ar
PMUE RS @ s =B B ¥V I
7% PerformanceVectar . & Altribute Weights

Criterion Selector B
squared_error: 9.552 +/. 4.022 {mikro: 9.552 +i- 10.276)

]
(created by WrapperEvaluation)
AttributeWeights (containing weights for & attributes)
(created by Wrappervalidation)
Oct 21, 2008 9:53:42 PM: [NOTE] Process finished successiully

™

Save..

9:53:45 FM

26 — Conjunto de Atributo Ideal

Na experiéncia anterior foi um conjunto do atributo 6timo pesquisado (Certifique-se
de ter realizado a experiéncia anterior antes desta experiéncia pois é um pré-

requisito).
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Raoot

| e

=
1 ExampleSource
ExampleSource

j AttributeCanstructionsLaoader
AttributeConstructionsLoader

'1 AttributedyeightsLoader
AttributeeightsLoader

% AttributeVeightSelection
a AdtributeifeightSelaction

Este conjunto ideal de atributo é carregado e aplicado a outra entrada de dados.
Isto é necessario para aplicar um modelo que foi aprendido a partir de dados com a
mesma representacao de entrada.

Bl RapidMiner@Daniela-PC (20 VAT

File Edit View Process Tools Help

= Y 9 e [ o o 3
PrE&s vy =“ =% pB ¥ 4 Z ¥
3 Data Table

@) Meta Data View: Data View Flotiew

ExampleSet (200 examples, 1 special atribute, 10 regular attributes) E]
Type Marme Yalue Type Statistics Range Unkrown

lahel label real awg=180.418 +- 183.951 [0.143;926.739] 0
regular a2 real avg = 4.812 +- 2,950 [0.009 ; 9.986] o
regular a3 real avy=15.150 +/- 2.858 [0.001 ; 9.5949] a
regular a5 real avg = 5.035 +- 2.968 [0.030, 9.864] o
regular gensym41 nurmeric avy=37,471.114 +- 86,090.315 [0.000; 601,131.200] a
regular gensyma3d numeric avg =124 576 +- 148162 [0.007 , 775.327] o
regular gensymas nurmeric avy = 287,260.936 +- 750,619.310 [0.000; 5,197 544.832] a
regular gensym24 numeric avg = 23885 +- 21 612 [0.029 ; 88.996] o
regular gensymad nurmeric avy=18,815,626,662.765 +/- 38,759,5. [0.000; 361,358,719,809.329] a
regular gensym7r3 numeric avg = §26.322 +- 1,286,587 [0.001 ; B,652.084] o
regular gensymez nurmeric avy=16,445535.6871 +- 56,031,669 [0.000; 466,072,596.658] a
special afinbutes =1 [~

label = #5: label {realfsingle_value)
{created by AttributeConstructionsLoaden

Oct 24, 2008 7:39:38 AM: [NOTE] Process finished successfully
(&] 7:40:19 AW

- — {E L sz |}

Experimente o seguinte:

« Comece a experiéncia. Depois de alguns instantes o exemplo de entrada de
dados usa o recurso de representacdo 6tima que foi encontrado na experiéncia
anterior.



27 — Operadores de geracao

=

&7 RapidMiner@Daniela-PC (12 Fea
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Esta experiéncia carrega dados de arquivos numéricos e gera alguns atributos com

a caracteristica de operadores de geracao. Este operador também pode gerar

atributos de acordo com um atributo arquivo que foi salvo no arquivo de antemao.
Desta forma, n&o é s possivel usar o atributo criado automaticamente, mas
também atributos definidos pelo usuério. Por isso o parametro lista "fungfes" da
geracao de operador deve ser editado.

Root

B Process

1
g
1

[Nt

ExampleSource

Generation
FeatureGeneration

Catput

ExampleSetiiriter

Eile Edit View Process Toals Help

Pod &

3 Data Tahle

2) Meta Data View

ExampleSet (200 examples, 1 special aftribute, B reqular attributes)

Data Yigw

'} ) My

Plot View

§2

label

regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular

o

special afinbutes =1{

icreated by Input)

Type MName Walue Type Statistics Range Unknown
lahel real avwg=180.418 +- 183951 [0.143 ;826 739] 0
al real awg = 5.000 +- 2685 [0.081;9.840] 0
a2 real awg= 4.812 +/- 2950 [0.009 ; 9.995] i
ad real awg=5.160 +- 2.858 [0.001; 9.899] ]
a4 real awy = 4.839 +- 2773 [0.092 ; 9.950] i
£ real awg = 5.035 +/- 2.968 [0.030; 9.864] 0
sum numeric avg=9.812 +- 34970 [0.884 ;18.884] o
product nurmeric avg = 25.501 +/- 21.835 [0.004;89.719] a
nested numeric avg = 30340 +- 23.868 [0.116 ; 99.554] o
B
label = #5: label (realfsingle_valug)
Oct 24,2008 7:41:23 AM: [NOTE] Process finished successfully
L)
I'g RapidMiner Tutorial [ 2 ]) 74120 2M
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Experimente o seguinte:

» Comece a experiéncia. Use o breakpoint para verificar a geracdo do passo. O
paréametro "keep_all" define se todos os atributos devem ser utilizados para o
exemplo dado como resultado ou apenas o recém-gerado.

« Edite o parémetro lista "functions" e acrescente algumas outras funcdes. As
funcBes sado escritas em ordem de prefixadas e a maioria das fun¢cdes matematicas
definidas pelo Java podem ser usadas. Valores constantes sdo definidos por "const
[valor ]J()". Nao esquecer o vazio entre colchetes.

28 — Validacéo da cadeia interna

=

Esta é outra amostra de experiéncia mais complexa. Ela usa uma validagé&o interior
da cadeia (neste caso uma simples validac¢éo ao invés da validacédo cruzada) para

estimar o desempenho de um Learner no que diz respeito aos pesos dos atributos.
Estes sdo adaptados com uma ponderacao de abordagem evolutiva.

Root

B Process

j ExampleSource

ExampleSource

Evolutionanteighting
Ewalutionaneighting

E%H

ap#  Simplevalidation
ay
B "‘6' Simplevalidation

MHearesttleighbors
= MearestMeighbors

ApplierChain

=
- OperatarChain

ModelApplier
“ Modelapplier

_Z Perfarmance
FPedformance

Frocesslog

"ﬂ FrocessLog

Como vocé pode ver, a estrutura geral do experimento € muito semelhante ao
recurso a selecéo e geracao de experimentos. Em todos os casos, uma validagéo
da cadeia interna é usada como alicerce para a estimativa de desempenho. O
operador ("EvolutionaryWeighting", neste caso) realiza algumas operacdes em
conjunto com as caracteristicas que sao avaliadas pelo operador (simples
validacao).
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File Edit View FProcess Tools
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Help

PYE &S

[ Processlog . (@ Data Table

") Table View (&) Plot View

Ny == pPE ¥ & Ll

eg Attribute Weights ‘% Performancevectar

] Log Scale
Plots

— Generation
— BestPerf
— Ferm

Jitter

S

lines_and_points ¥

unknown A

icreated by Performance)

Last message repeated 2 times

©

Oct 24,2008 7:43:40 AM: [NOTE] Process finished successfully

Oct 24, 2008 7:43:41 AM: [NOTE] Cannat use plotter 'Surface 30" Data table must have betaeen 0 and 90 rows, was 500,

( - =7 [r-a4:25 Am
il ool =

Experimente o seguinte:

« Comece a experiéncia. Mude para "Results" e veja linha plotter. Pressione o icone
parar na barra de icones para parar a experiéncia. O operador atual ira parar o seu

funcionamento em segundo plano e pode durar algum tempo até que a experiéncia
seja completamente interrompida.

Embora vocé possa alterar a atual experiéncia e reinicia-la, ela ira mais devagar até
a antiga experiéncia estar totalmente parada.

Pressione o icone "stop" para interromper a experiéncia

29 — Combinacé&o de Resultados

Nesta experiéncia, carregaremos um conjunto de dados e aplicaremos uma
ponderacdo dos esquemas de recurso disponiveis no RapidMiner sobre este
conjunto de dados.
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Foot

B Process

B

1
g

File Edit View Process

ExampleSource

ExampleSource

ChiSguaredieinhting
ChiSquaradWWeighting

Toolz Help
— Yol 4 e & [+] v
s vy =2y PE ¥V & ®

el LY

3 Data Table | &g Attribute Weights

ExampleSet (208 examples,

Data View FlotView

1 special attribute, 60 regular attributes)

Type
label
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
regular
remnlar

AABTEVEIgHTS (Cantainmg

MName Value Type Statistics Range Unknown
class nominal rmode = Mine (111) Rock (373, Mine ¢111) a
attribute_1 nominal mode = range? [0.015 - 0.029] (75} rangel [-s - 0.015] (56), range2 [0.01 0
attribute_2 nominal mode =rangel [oo- 0.024] (B4) ranged [-o0 - 0.024] (84), range2 [0.02 0
attribute_3 nominal mode = rangel e - 0.032] (87} rangel [ - 0.032] (87), range2 [0.03 0
attribute_4 nominal mode =rangel [oo- 0.048] (117) ranged [-oo- 0.048] (117), range2 [0.0 0
attribute_5 nominal mode = rangel [-e - 0.046] (7E) range [ - 0.046] (78), range2 [0.04 0
attribute_6 nominal mode =range2 [0.047 - 0.085] (64)  rangel [-oo- 0.047] (23), range2 [0.04 0
attribute_7 nominal mode = range3 [0.077 - 0.114] (81} rangel s - 0.040] (13), range? [0.04 0
attribute_8 nominal mode=range3 [0.096- 0.142] (58)  rangel [-o0- 0.051] (22), range2 [0.05 0
atribute_9 nominal mode = range? [0.075 - 0.143] (52)  rangel s - 0.075] (34), range2 [0.07 0
attribute_10 nominal mode=range2 [0.081 - 0.151](58)  rangel [-oo- 0.081] (27), range2 [0.08 0
attribute_11 nominal mode = ranged [0.240- 0.311] (48)  rangel [-s - 0.089] (35), range2 [0.08 0
attribute_12 nominal mode =ranged [0.228- 0.297] (43}  rangel [o0- 0.092] (31), range2 [0.09 0
attribute_13 nominal mode = ranged [0.227 - 0.296] (45)  rangel [-s - 0.088] (12}, range? [0.08 0
attribute_14 nominal mode=range3 [0.221- 0.318] (48}  rangel [oo- 0.124] (23), range2 012 0
atribute_15 nominal mode = range? [0.103 - 0.202] (52)  rangel s - 0.103] (24), range2 [0.10 0
attribute_16 nominal mode=range2 [0.114- 0.213](52)  rangel [oo- 0.114] (16), range2 011 0
attribite 17 nnminal mnde = ranna? 131 -1 3381748 ranned koo - M3 (18 ranne? M43 0

Save.

Welgnts Tor 6U atnputEs)

icreated by ChiSguaredWeighting)
Oct24, 2008 8:05:53 AM: [NOTE] Process finished successfully
Oct 24,2008 8:05:53 AM: [NOTE] Cannot use plotter 'Scatter Matrix® Data table must hawe hetween 0 and 50 calumns, was 61
Oct 24,2008 8:05:54 AM: [NOTE] Cannot use plotter ‘Surface 30" Data table must have hetween 0 and 50 rows, was 208

[B:07:18 AM
| NP [}

Assim que a experiéncia tiver terminada, basta mudar a plot view do exemplo do
conjunto e conferir o high-dimensional disponivel como plot paralelo, vistoria
parcela, RadViz ou GridViz parcela, histogram matrix, quartile matrix e as variantes
desta plots colorida. Vocé vai ver que algumas das colunas sdo marcadas por uma
cor amarelada, por exemplo, por um retangulo em torno ou diretamente na parcela.
Estas marcas amarelas indicam que o peso dos atributos e os correspondentes, a
cor é mais intensa se o0 peso correspondente € superior.

Esta experiéncia demonstra a capacidade do RapidMiner de apresentar varios
resultados através da combinacao deles. E claro que vocé ainda pode ter que olhar
a tabela ou os pesos de diferentes pontos de vista do plot do atributo de pesos.
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30 — Operador de Normalizacéo

Esta experiéncia gera um conjunto de dados e executa uma normalizacdo ( ou seja,
a média é de 0 e 1 depois do desvio-padrao).

Root

| prgoens

=
j ExampleSetGeneratar
ExampleSetFeneratar

% MHoiseGenerator
7

Maoizezenaratar

% Marmalization
&)

Marmalization

MHearesthleighbors
= MNearastMeighbars

j Modelritar
hdod e liriter

~1 Parameters =ML || £ comment @ Mew Operator

return_preprocessing_model )

O

create_view
z_transfarm )
min 0o

max 1.0
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& RapidMiner@Daniela-PC (21 Pre

File Edit View Process Tools Help

NMUBBe o “=% PE ¥ & ® "

J KMNClassification | 8w Z-Transformation

KNNClassification

KINClassification (prediction model for label labelj

Save.

[Tatte = mean: -UL7 308 UTIF 3430967 vanance, 3062 BUUYETE HE
attd --= mean: -1.3554622057 180086, variance: 27 237280018684704
«. 3 more attributes ...

{created by Normalization)
Oct 24, 2008 8:09:48 AM: [NOTE] Process finished successfully

8:09:54 AM

B - SRSV L)

Observe que alguns pré-operadores como o operador de Normalizagdo também
sdo capazes de produzir um modelo, ou seja, um modelo prévio. O parametro
"return_preprocessing_model" do operador de Normalizagc&o deve ser verificado de
forma a criar um modelo desse tipo.

Este modelo pode ser utilizado, a fim de aplicar a mesma transformacao nos dados
de testes que ndo tenham sido vistos antes. O modelo prévio é automaticamente
pré-combinado com uma previsdo modelo, neste experimento com vizinhos mais
proximos ao modelo entregue pela IBk. A combinagédo do modelo pode ser salva
em um arquivo e, mais tarde, recarregada e aplicada a novos conjuntos de dados.
Combinando modelos, assim, garantindo que 0s mesmos passos prévios com as
mesmas configuracdes também sejam aplicados aos novos conjuntos de dados.

Observe que, assim que a experiéncia tiver terminado vocé pode ver o modelo na
guia resultado combinado e utilizar o modelo seletor com um clique do botdo
esquerdo do mouse para escolher o modelo que deve ser exibido.
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31 — Combinacé&o de modelos diferentes de arquivos

Este experimento faz uso da experiéncia anterior e carrega o texto e combinando
modelo semelhante de arquivo apés a geragdo, mas nao iguais, do conjunto de
dados (provocado por diferentes sementes aleatérias na experiéncia de operadores
em arvore). A combinacdo do modelo é entdo aplicada ao conjunto de dados
exibido.

Foot

B Process

Bl

; ExampleSetGenearatar

ExampleSetGeanarator

% MoiseGenerator
9

MaoizeGenarator

; Maodelloader
ModelLoader

 ModelApplier
L ModelApplier

[#] Rap'\'meDanielafPC (22 Py

File Edit View Process Tools Help

il 2 3 * i - ™
RMUER% vy =“=% pPE ¥ 2 Ll
3 Data Tahle
@) Meta Data View Data View Plot iew
Exarnpleset (100 examples, 4 special atributes, 8 regular attributes) E]
Type Mame Walue Type Statistics Range Unknown
lahel label nominal maode = negative (50} negative (50), positive (50) 0
prediction prediction(label) norminal rmode = positive (54} negative (46), positive (54) o
confidence_negative confidenceinegative) real avg = 0.463 +- 0,408 [0.000;1.000] 0
confidence_positive confidencelpositive) real avy = 0.537 +- 0,408 [0.000; 1.000] o
regular att1 real avg =-0.033 +- 5,520 [9.758;59.119] 0
regular attz real avy = 0.580 +- 5783 [-9.852;8.537] o
regular att3 real avg = 0176 +- 5878 [9.731;5.886] o
regular attd real avg=-0.383 +- 5724 [-9.827 ; 5.954] o
regular atts real avg=-0.149 +- 5743 [9.344 ;5.764] o
regular random real avg = 0.005 +~1.001 [-2.803,2.278] o
regular random? real avg=0.004 +-1.015 [2.510; 2.640] o
regular random?2 real avg = 0.056 +- 0,947 [-2.322; 2.156] o

Save.

~ confidence_posifive = #11. confidence{posiive] {realisingle_value)
b}
(created by ModelApplien
Oct 24, 2008 8:11:57 AM: [NOTE] Process finished successfully
Oct 24, 2008 8:11:57 AM: [NOTE] Cannot use plotter ‘Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 100

= : = —

B
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32 — Operador de Otimizacao

Muitas vezes os diferentes operadores tém muitos pardmetros e ndo ficam claros
quais valores do parametro sdo melhores para a aprendizagem da tarefa pela
frente. O pardmetro do operador de Otimizacéo ajuda a encontrar um parametro
otimo estabelecido para os operadores usados.

Foot

B Process

j [hpt
ExampleSource

==t ParameterQptimization
=o | H
Leeeeed izridP arameterOptimization

B

ay@  Malidation
af
B ‘{ X\ alidation

Training
= LibSvMLearner

ApplierChain

=
- OperatarChain

Test
Z Modelfpplier

'Z Evaluation

RegressionPedormance

Log
'ﬁ FrocessLog

j FarameterSetiyriter
FarametarSetiifriter

j Griuplotyriter
Grnuplotirriter

A validacéo cruzada inserida das estimativas do desempenho de cada um dos
parédmetros estabelecidos. Nesta experiéncia dois parametros da SVM estéo
sintonizados. O resultado pode ser plotted em 3D (utilizando o gnuplot) ou em modo
cores.
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Experimente o seguinte:

» Comece a experiéncia. O resultado é o melhor parametro estabelecido em que o
desempenho foi conseguido com este parametro estabelecido.

« Edite o parédmetro da lista do operador ParameterOptimization e encontre outro
pardmetro estabelecido.

&Y RapidMiner@Daniela-PC (01 Pi

File Edit View Process Tools Help

AUEBRS oy =“ =% pE ¥ 2 R

[ Log | [F] Parameterget | % PerormanceVector

ParameterSet
Parameter set:

Performance:

PerformanceVector [

————— root_mean scguared error: 12.098 +/- 3.591 (mikro: 12.620 +/- 0.000)
————— ahsolute_error: 8.377 +/- 2.363 (mikro: 8.377 +/- 9.438)

————— normalized shsolute error: 0.075 +/- 0.041 (mikro: 0.065)

————— sguared_error: 159.258 +/- 85.077 (mikro: 159.2Z58 +/- 416.979)

Training.c = 250

Training.degree = 3

Save.

f ahsolute_erar U075 +- U047 (Fikro: U.UG5)
! ----- squared_error: 1589.258 +- 85077 (mikro: 159.258 +- 416.978)
{created by Evaluation)

Oct 24, 2008 8:13:47 AM: [NOTE] Process finished successfully

'U [@ RapidMiner Tutorial li‘]’ 8:14:01 AM

33 — Operador Enabler

Esta meta experiéncia mostra automaticamente outra possibilidade para otimizar a
experiéncia layout. O operador "OperatorEnabler" pode ser usado para ativar ou
desativar um dos seus filhos.
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Foot

B Process

B

; ExampleSource

ExampleSourze

CperatorEnahler
OperatarEnabler

te

:-z’ Aalidation
: X alidation

MHaiveBayes
L MaiveBayeas

QperatarChain

=
- OperatarChain

mModelApplier
L ModelApplier

Perfarmance

Ferformance

Processlog

'd Processlog

File Edit View Process Tools Help

DrvdERs vy = =9 pPE ¥ & g

[1] ProcessLog ParameterSet | % PerformanceVector 3 Data Tahle

ParameterSet
Parameter set:

Performance:

PerformanceVector [

————— accuracy: 0.00% +/- 0.00% (mikro: 0.00%)

confusionMatrix:

16086164
1

.08904024
1

L26317168
1

.12706142
1

.49656200
i

.63202139
i

.144791686 -0.19131316
1 1

True: a
o a

1: a

0.16086164:
0.08004024:
0.26317168:
0.12706142:
0.49656200:
0.63202150:
0.14479166:
-0.19131316:
0.22483671:
0 232721288

hbooooooooooo e

a.
1
a
a
a
a
a
a
a
a
a
a
n

soooocoocooooo
bocooococooocooeo
boooocoooocoo
Soooococoooooeo
boooocoooocoo
Soooocoocoooooeo
bcooococooococo
boooocoooocooeo
Soooococooooo
boooocoooocooeo
soooocoocooooo
bocooococooocooeo
boooocoooocoo
Soooococoooooe
boooocoooocoo

Oct 24, 2008 8:14:54 AM: [NOTE] Process finished successfully &3
Oct24, 2008 8:16:13 AM: Procese stopped. Completing current operator...

Last message repeated 249 times.
Oct 24,2008 8:16:14 AM: [NOTE] Cannot use plotter 'Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 250

(=) fg RapidViner Tutoril

I=

] 8:16:33 AM
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File Edit View Process Tools Help

BEdEs vy =9 pPE ¥ & gl

[1] ProcessLog ParameterSet | % Perfarmancevectar | (@ Data Table
Critetion Selector

() Tale View () Plotview

accuracy: 0.00% +i- 0.00% (mikro: 0.00%)

true 0 true 1 trug 0.1BOBE trus 0.0B904 trus 0.26317 true 012706 brue 04856 true 0163202 true 014479 trus-01813 true 032483 true 0.32721 true 033407 true 0.41]
pred. 0 1 1 1 1 i 1 1 i 1 1 1
pred. 1
pred. 0.1608
pred. 0.0890
pred. 0.2631
pred. 0.1270
pred. 0.4865
pred. 0.6320
pred. 01447
pred.-0.191:
pred. 0.2248
pred. 0.3272
pred. 0.3340
pred. 0.4116
pred. 0.4469
pred. 0.2895
pred. 0.4727

arad nn1oa

<|

bhooooooooooooooooo
bhocoocooocooococoocoocoooo
hoooooooooooooooo =
hoocooocoooocooceoooe
bCocoocoocoocoocoocooooo
boooooooocoooooo oo
bocoocooocoooocoocooooo
boooooooooooooooo
bhoooooooocoooooo oo
bocoocooooocococoocooooo
bhoooooooooooooooao
hoocooocoooocoocooooe
Cocoocoocoocoocoocooooo
boooooooocoooooo oo

Oct 24, 2008 8:14:54 AM: [NOTE] Process finished successfully &3
Oct24, 2008 8:16:13 AM: Procese stopped. Completing current operator...

Last message repeated 249 times.
Oct 24,2008 8:16:14 AM: [NOTE] Cannot use plotter 'Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 250

9 _ fg RapidViner Tutoril

I

] 81657 AW

File Edit View Process Tools Help

B B 3 @ o fmy o
B vy = =9 B ¥ & ® ¥
[1] ProcessLog ParameterSet | % Performancevector | (@ Data Table
J Meta Data View () DataView () PlotView
ExampleSet (250 examples, 1 special attribute, 2 regular attributes) B
Type Marme Yalue Type Statistics Range Unkrown
lahel label naminal made = 016086164 (1) 0400, 1 (03, 0.16086164 (1), 0.089040; 0
regular att1 real awg=7 +l- 7 [20,-20] 250
regular attz real avy=0.557 +- 0.232 [0.000; 1.000] a
Oct 24, 2008 8:14:54 AM: [NOTE] Process finished successfully £y
Oct24, 2008 8:16:13 AM: Procese stopped. Completing current operatar,
Last message repeated 249 times
QOct 24,2008 8:16:14 AM: [NOTE] Cannot use plotter 'Surface 30" Data table must have between 0 and 50 rows, was 250
|~/
[ fg Rapidliner Tutoril L = ) 8:17:26 AM

Juntamente com um dos operadores de otimizagc&o deste pardmetro pode ser
usado para verificar que os operadores devem ser utilizados para melhores
resultados. Isto é especialmente Util, a fim de determinar quais os operadores
prévios devem ser usados para determinar um conjunto de dados — Learner
combination.
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34 — Experimento de Otimizacao de Operadores

Essa experiéncia tenta encontrar a melhor selecdo limiar para os pesos fornecidos
por um SVM Learner. Os pesos e o exemplo é encaminhado a um parametro de
otimizagdo. O parametro "peso” da Sele¢do operador é otimizado com uma
pesquisa de grid. O desempenho deste limiar é avaliado com a validacédo cruzada
de building block. Consulte a meta amostra de experimentos para mais detalhes
sobre o parametro de otimizacéo de operadores.
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beeed GridF arameterOptimization

CperatarChain {2)
- OperatarChain

{‘} Selection
AttributeieightSelection
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J
= "{ X\ alidation 4
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= UMySVhLearner
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=
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¥ Modeldpplier
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File Edit View Process Tools Help

= A [+]
RUudERs vy «“ =% NIEB ¥ 3 B ¥
“# Performancevectar
~Criterion Selector | @ ) Plotview
classification_error: 18.00% +/- 4.29% (mikro: 18.00%)
frue negative true positive class precision
pred. negative 182 44 81.36%
pred. positive 46 218 82.58%
class recall 8067% 83N%
W IS AT U] W T AT
+ OperatorChain(0] (CperatorChain)
+- ModelApplier[0] (ModelApplier)
+- ClassificationPerformance] (ClassificationPerfarmance)
F Oct 24, 2008 8:19:03 AM: [NOTE] XValidation: Breakpoint reached -
@ [1]Root 95 = [1] GridParameterOptimization 95 = [1] OperatorChain (2) 95 8:19:12 A
i — Lzl
[0
File Edit View Process Tools Help
= A [»]
MUudlds vy =“ =% NIB ¥ & B ¥
‘# Perfarmanceyectar
~ Griterion Selector | O Tanieview @
ICnmusinn Matrix g true class, v pred. class, 2 counters)
X A

Y T ] e YT
+- OperatorChain(0] (OperatorChainy
+- ModelApplier[0] (ModelApplier)
+ ClassificationPerormance[0] (ClassificationPerormance)
Oct 24, 2008 8:18:03 AM: [NOTE] XValidation: Breakpoint reached

Maxt | B4t HE
Forhit bt 1

18:19:23 AM

O [1]Root 205 = [1] GridParameterOptimization 20s = [1] OperatorChain (2) 20 s
jur 2

rﬁE'II’ - | 52
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[-+7] Rap'\‘d Miner@Daniela-PC (17

File Edit View Process Tools Help

PUBRS oy “+~% PE ¥ & @ ¥

[#] Parameterset | % Performancevector

ParameterSet
Parameter set:

Performance:
Performance¥ector [

————— classification error: 0.60% +/- 0.92% (mikro: 0.60%)
ConfusionMatrix:

Trus: negative positive

negative: z38 3

positive: [ 259

1

Selection.weight =0.2

Save.

[regarezau o
positive: 0 259
|1

{created by ClassificationPerformance)
Oct 24, 2008 8:20:04 AM: [NOTE] Process finished successfully

8:20:145 AW

© _ P — I

35 — Operadores de validagcao de desempenho de um
Learner

Muitos operadores RapidMiner podem ser usados para estimar o desempenho de
um Learner, um passo prévio, ou uma caracteristica espago em um ou varios
conjuntos de dados. O resultado da validacdo destes operadores é um vetor de
desempenho que coleta os valores utilizando um conjunto de critérios de
desempenho. Para cada critério, o valor médio e desvio-padrao sdo dados no diz
respeito ao parametro de otimizag&o operadores.

A questéo é saber como esses vetores podem ter seus desempenhos comparados?
Testes de estatistica de significAncia como ANOVA ou pairwise t-testes podem ser
usados para calcular a probabilidade de que os valores médios reais sejam
diferentes.
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File Edit View Process Tools Help

=1
#8t

BrvdERs vy = =% pE ¥ &

Aﬁ Performancevectar (RegressionPerfarmance (2)) | % Performancevector (RearessionPerformance) || %5 Anova Test | %5 Painwise ETest

Critetion Selector

ahsolute_error: 20,290.492 +- 4,820.037 (mikro: 20,200.492 +)- 12,878.160)

LIS e AT S
0:20,280 492 +/- 4 520,037

1.6,387.145 +i- 5,305 268

{created by T-Test)

F Oct24, 2008 8:22:44 AM: [NOTE] Process finished successfully

8:22:56 AM

File Edit View Process Tools Help

BrvdERs vy = =% pE ¥ & B ¥

‘% Perfarr tor \Performance (2)) | % Performanceyector (RegressionPerformance) | % Anova Test | %5 Pairwise tTest

Anova Test

Source Square Sums |DF | Mean Squares F Prob

Between |066,515,326.088 |1 || Dd6,515,326. 088 | 57.623 | 0.000
Residuals | 462,407,660.573 || 18 | 25,689,314 478 |

Total 1,428,922,986.661 |19

Prohahility for random vahies with the same result: 0.000
Difference between actual mean walues is probably significant, since 0.000 < alpha = 0.050!

LSO e v e
0:20,2080.492 +/- 4 820.037

1: 6,387 145 +i- 5,305 268

(created by T-Tesh

F Oct24, 2008 8:22:44 AM: [NOTE] Process finished successfully

- Ym——
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[+7] RapidMiner@Daniela-PC (13 Sig

File Edit View Process Tools Help

BrvdERs vy = =% pE ¥ & ®

%% Perforr tar Performance (2)) | % Performancevector (RegressionPerformance) | %5 Anova Test 95 Pairwise tTest

Pairwise t-Test

20,200,492 +/- 4,820,057 | 6,387 145 +/- 5,305 268

20,290,492 +/- 4,820,037 0.000

6,387.145 +/- 5,305,268

Probahilities for random values with the same result
Bold values are smaller than alpha=0 050 which indicates a probably significant difference hetween the actual mean walues|

Save.

[CrsTOT T TETe vaTT s
0:20,280 492 +/- 4 520,037
1.6,387.145 +i- 5,305 268
{created by T-Test)
Oct 24, 2008 8:22:44 AM: [NOTE] Process finished successfully

(EE L T |] [B:a3:15Am

Presumindo que vocé tenha atingido o desempenho de varios vetores e queira

compara-los. Nesta experiéncia, utilizaremos o mesmo conjunto de dados para
ambas as validagbes cruzadas (dai o IOMultiplier) e faremos uma estimativa de
desempenho de um sistema linear e de uma aprendizagem baseada RBF SVM.

Executar a experiéncia e comparar os resultados: as probabilidades de uma
diferenca significativa sdo iguais, uma vez que s6 foram criados dois vetores de
desempenho. Neste caso, SVM é provavelmente melhor adaptado para o conjunto
de dados a méo desde que os valores médios reais sejam provavelmente
diferentes.

Por favor, note que os vetores de desempenho como todos 0s outros objetos que
possam ser transmitidos pelo operador RapidMiner podem ser escritos e
carregados de um arquivo.

36 — Criacdo de arquivo de Log a partir da experiéncia
predefinida na macro

Nesta experiéncia, varias macros sdo utilizadas. O operador utiliza a experiéncia
raiz predefinida na macro (% {experiment_name}, a fim de criar um arquivo de log
com 0 mesmo nome como arquivo base de experiéncia arquivo. O operador
MacroDefinition € entao usado para definir uma macro para um arquivo de entrada
e saida e que é usado em varios lugares do experimento (neste exemplo de apenas
duas vezes). A macro é definida no parametro da lista "macros" deste operador.
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Root
=l ‘=
FPracess
) MacroDefinition
= MacreDefinition
j [OContainendritar
IACantaineniriter
j [QContainerReader
IAContainerReader
% Parameters | =/ ¥ML | [Z] Comment | @ Mew Operator
logverbosity [ init o l
logfile [%{experiment_name}.log ]D
resultfile [ ]D
randorm_seed 2001

notification_email

encoding SYSTEM

Os usuarios podem definir macros arbitrariamente para além das macros
predefinidas. Todas as macros séo fechadas com % (e) durante o uso.

~} Parameters =xmL | 2 Comment | W New Operatar

macros Edit List {1)...

Para além destas macros de alto nivel, existem vérias extensdes predefinidas como
parametro igual a a% (substituido pelo nimero de vezes que o operador era
chamado) ou% t (o tempo atual). Por favor, consulte o tutorial escrito para obter
mais informacgdes sobre este topico.
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&J; RapidMiner@Daniela-PC (08 MacroDefinifion kil

File Edit View Process Tools Help

P EBRSs vy @« 2% pB ¥

Mo results produced.

§2
<

[T T T T T 1 ST TR
+ [OCaontainerReader1] (I0ContainerReadear)
Oct24, 2008 8:27:15 AM: Produced output:
[0Cantainer (0 ohjects)
Oct 24, 2008 8:27:15 AM: [NOTE] Process finished successfully

.'\/ {E [ sz n 8:27:25 AM

Parabéns!

Vocé terminou o tutorial RapidMiner online. Vocé deve ser capaz de executar muitos dos possiveis
processos. Agora, como vocé sabe os mais importantes building block de possiveis processos de
definicdes data mining. Evidentemente esses block podem ser arbitrariamente encaixados no
RapidMiner desde que os seus tipos de entrada e de saida se encaixem. Para uma referéncia de
todos os operadores, por favor, consulte o Tutorial RapidMiner. Verifique também os outros
processos de configuracdes que podem ser encontrados na amostra do diretério RapidMiner.

Acrescentamos muitos passos pré conhecidos de aprendizagem e operadores para RapidMiner. A
maior parte dos formatos de dados também podem ser tratados. Se vocé precisar adaptar o
RapidMiner vocé deve ler o capitulo do tutorial RapidMiner que descreve a cria¢éo de operadores,
bem como o0 mecanismo de extensao. O RapidMiner pode facilmente ser estendido. Divirta-se!
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