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RESUMO

O grande volume de dados gerados pelos mais diversos sistemas de informacdes, em geral,
inviabiliza a possibilidade de andlise humana em um prazo razodvel, sendo dificultada a
identificacdo de relacbes entre dados, com padrdes novos Uteis e validos sobre o
comportamento ou opinido do usuério ou também que fornecam informagBes que possam
impulsionar a melhoria de processos dentro de uma organizacdo e fornecer a obtencdo de
conhecimento aplicavel tanto nas &reas de pesquisas cientificas ou para as areas voltadas para
a inteligéncia de negocios. Este trabalho teve como o principal o objetivo de avaliar e analisar
a potencialidade da integracdo das ferramentas de codigo aberto WEKA e Linguagem R na
construcdo de uma aplicacdo escrita na linguagem de programacdo JAVA para a obtencédo e
geracdo de conhecimento através da Mineracdo de Dados, andlise estatistica, representacdo
gréfica e identificacdo de padrdes inter-relacionados detectando relagdes que contribuam e
auxiliem a tomada de decisOes e a extracdo de conhecimento em grandes bases de dados.
Tomando como base, dados de opiniGes de usuarios de redes socias, e tendo como escolha
para a extracdo desses dados a rede social de micro-blogging Twitter.

Palavras-Chave: Mineracdo de Dados, Extracdo de Conhecimento, Grandes Bases de Dados,
Weka, Linguagem R, Tomada de Decis&o.



ABSTRACT

The big volume of data generated by different information systems, usually prevents the
possibility of human analysis in a reasonable time, to identify relationships between data
being difficult with useful and valid new standards about behavior or user opinion or also that
provide information that may drive improvement processes within an organization and
provide the applicable attainment of knowledge both in the areas of scientific research or for
the areas facing the business intelligence. This work was the principal to evaluate and analyze
the potential of integrating open source tools WEKA and R Language in building an
application written in the Java programming language for the collection and generation of
knowledge through data mining, analysis statistical, graphical representation and
identification of interrelated standards by detecting relationships that contribute and assist the
decision making and the extraction of knowledge in big data. On the basis, data of members
networks users reviews, and with the choice for extracting these data the social network of
micro-blogging Twitter.

Keywords: Data Mining, Extraction of Knowledge, Big Data, Weka, R Language, Decision
Making.
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INTRODUCAO

O uso de sistemas computacionais por pessoas ou organizacdes geram diariamente
uma enorme quantidade de dados através de registros de acdes de usuérios, postagens em
redes sociais, transacoes feitas em sistemas empresariais. Comumente muitos desses dados
sdo ignorados, principalmente pela inviabilidade de se fazer uma analise e relacionar esses
dados para tomar algum tipo de decisao, que possa agregar alguma melhoria ou conhecimento
de uma forma 4gil e sem a ajuda de recursos ou ferramentas associadas a tecnologia da
informagéo.

O termo Big Data é utilizado para representar essa quantidade enorme de dados
gerados diariamente e que podem dar as organizacdes vantagens competitivas e promover
inovacdes, no entanto é um termo no qual ndo hd um consenso capaz de mensurar ou definir
com clareza o que realmente € Big Data, e as tecnologias fundamentais que a sustentam.
[TAURION, 2013]

Para se realizar alguma espécie de analise dentro dessa enorme gama de informacdes
em um prazo razoavel, sera dificil através dos métodos tradicionais pois estes métodos séo
capazes de tratar apenas as informacGes que estdo explicitas, entdo dessa forma torna-se
necessario utilizar-se de ferramentas para se efetuar um procedimento de mineracdo nessas
grandes bases de dados (Data Mining), explorando esses dados em busca de relacbes e
padrGes consistentes, encontrando relacionamentos entre variaveis e identificando dessa
forma novos subconjuntos de dados, utilizando varios recursos e técnicas da estatistica,
inteligéncia artificial e recuperacdo da informacdo, para transformar essa enorme quantidade
de dados brutos em informacdo util, extraindo e gerando conhecimento onde seria
humanamente inviavel. [NAVEGA, 2002]

No contexto de se realizar uma analise inteligente de dados em massa utilizando um
recurso de Data Mining, utiliza-se o uso de um conceito conhecido como KDD (Knowledge
Discovery in Databases) que significa de uma maneira simplificada: extracdo (ou descoberta)
de conhecimentos em bases de dados que € um processo usado para a identificagdo de padrdes
anteriormente desconhecidos e que tenham valor para a organizacdo que ird fazer uso ou
implementar uma ferramenta mineradora, em analise de um certo volume de dados
concluindo assim uma extragéo de conhecimento, podendo revelar informagdes importantes e
relevantes que possam de alguma maneira influenciar de forma positiva a estratégia

corporativa, ou até mesmo ajudar a melhoraria de processos internos e aumentar ainda a
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lucratividade de uma empresa ou comércio.

Existe uma necessidade de se utilizar mecanismos para a mineragdo desses dados de
uma forma eficiente e rapida, de forma com que esses dados possam ser aproveitados para
gerar, extrair ou fazer a descoberta de conhecimentos e assim contribuir para a prevencéo de
situagbes que oferecam risco a operagdes em uma empresa ou integridade do usuério,
melhorar processos internos a fim de reduzir custos e aumentar a rentabilidade de um negdcio,
podendo assim beneficiar uma infinidade de areas [Olson, 2008 e Witten, 2005].

As ferramentas e recursos utilizados para se fazer um processo de mineracdo de dados
utilizam-se de uma série de principios que levam a conclusGes através de processos de
inducdo, diferente das técnicas comuns de banco de dados que oferecem uma conclusdo
dedutiva, que sdo inadequadas para se encontrar novos padrdes. Um Data Mining promove a
possibilidade de se transformar dados brutos e sem utilidades de maneira isolada em
informacdo com utilidade para processos que envolvam tomadas de decisdo, tornando
possivel o levantamento hipoteses através de métodos de inducdo, e os resultados séo
expressos na forma de regras estatisticas, grafos, arvores de decisdo e graficos. [NAVEGA,
2002]

Motivacéao e Justificativa

A internet atualmente é a base que constitui maior fonte de informacdes existente no
mundo e a quantidade de dados gerados cresce exponencialmente. Organizacgdes, instituicdes
de ensino, empresas e até mesmo usuarios em seu dia a dia, acumulam enorme quantidades de
dados, mas apenas acumular dados ndo é o suficiente para se aproveitar de forma eficiente
esses dados em sua totalidade, é necessario que esses dados sejam trabalhados de uma forma
com que se tornem conhecimento valioso para que sejam uteis em um processo de tomada de
decisdo. Coletar, gerenciar e fazer um uso mais eficientes dessas informacdes exigem técnicas
cada vez mais rapidas e inteligentes.

Possuindo quantidades de contedo imensuravel e possibilidades ainda néo
exploradas, a web tem se mostrado como um excelente objeto de estudo na area de mineracéo
de dados em massa. Essa quantidade imensa de dados torna inviavel a andlise humana em um
tempo praticavel, tornando imprescindivel uma ferramenta simples e intuitiva capaz de
realizar a mineracdo dessa enorme de dados e fornecer ao usuario relagdes importantes a cerca
dessas informagdes para que o mesmo tenha a capacidade de tomar decisOes cada vez mais

assertivas nas mais diversas areas.
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Objetivos Gerais

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um prototipo para extracdo e
obtencdo de conhecimento através de algoritmos de mineracdo de dados e computacao
estatistica, com estudo de caso a partir de dados postados na web de usuarios do microblog
Twitter. Para se atingir a principal meta do trabalho, os objetivos especificos a seguir deverao
ser alcangados:

e Realizar um levantamento bibliografico dos métodos estatisticos,
representacdes graficas e algoritmos de extracdo de conhecimento a serem
utilizados;

e Selecionar os termos utilizados e informagdes providas pela APl do Twitter
para o estudo;

e Adquirir uma colecdo de dados para a realizagdo do processamento desejado;

e Implementar o protdtipo, utilizando as ferramentas WEKA e Linguagem R de
forma integrada;

e Testar a aplicacdo em funcionamento, e avaliar os resultados obtidos

Ao concluir este projeto, espera-se obter uma aplicacdo que possua um potencial para
reconhecer padrdes inter-relacionados em grandes bases de dados, e apresentando de forma
grafica e intuitiva os dados devidamente minerados, sendo capaz de permitir ao usuario uma
maior eficiéncia ao analisar dados para a tomada de deciséo independente da area de atuac&o,
prevenindo possiveis problemas e capaz de gerar novos conhecimentos através dos métodos
implementados durante a execucdo do projeto da aplicacgéo.

Sendo assim, possivel explorar na pratica todas as etapas envolvidas durante o
desenvolvimento de uma aplicacdo de Data Mining de forma plena e efetiva. Comprovando a
importancia de sua utilizacdo em fontes massivas de dados (Big Data) tanto para analise
preditiva ou para melhorar 0s processos internos de uma empresa ou organizacao atraves da
extracao e geracao de conhecimento.

Fornecendo também uma avaliagdo das ferramentas visando esclarecer as principais
vantagens de se utilizar a Linguagem R e a ferramenta WEKA, para se construir ou projetar

uma aplicacdo utilizando-se de conceitos de extracdo de conhecimento em bases de dados,
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para se efetuar mineracdo de dados, geracdo e obtencdo de conhecimento em tempo &gil
dentro do contexto Big Data, fornecendo relacGes e representacdes em forma grafica e por fim
avaliar os resultados alcancados, e as contribui¢bes alcangadas com os estudos, pesquisas,
desenvolvimento da aplicacdo e a analise dos resultados para diversas areas do conhecimento,

verificando se as mesmas foram satisfatorias no caso de estudo.

Organizacao do Trabalho

Para facilitar a apresentacao deste trabalho, ele foi estruturado da seguinte forma:

Os Capitulos 1, 2 constituem toda a parte relacionada ao Referencial Tedrico do
trabalho. Onde no capitulo um séo abordados os conceitos de Big Data e KDD (Extracdo de
Conhecimento) e estabelecido uma relacdo entre os dois. No capitulo 2 é abordado o conceito
de Data Mining, sua estruturacdo e os métodos para analise das informac@es resultantes de um
processo de mineragao.

O Capitulo 3 descreve como foi desenvolvido o projeto de software apds as revisoes
bibliogréaficas, abordando a metodologia adotada, ambiente de desenvolvimento a interface
grafica com o usuério e os testes realizados.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e as conclusdes a respeito da validade e

contribui¢des do trabalho, bem como as possibilidades para trabalhos futuros.
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1 Big data e Extracdo de Conhecimento

Durante este capitulo serdo apresentadas as definicdes dos conceitos de BIG DATA, e

Extracdo de Conhecimento de uma maneira sucinta sobre como sdo constituidas essas

abordagens e estabelecer uma relagao entre mesmos.

11

Big Data

Para melhor entender o conceito de Big Data, existe uma explicacdo simples que

permite um entendimento e torna o contexto no termo qual esta inserido o termo um pouco

mais claro. A explicacdo consiste na seguinte formula: O Big Data pode ser conceituado ou

representado através de 5 "V"s: volume, variedade, velocidade, veracidade e valor.
[TAURION, 2013]

Volume: Diariamente sdo gerados quantidades enormes de dados. Sejam em
sistemas empresariais ou mesmo usuarios através de computadores pessoais ou
dispositivos moveis.

Variedade: Esses dados gerados sdo provenientes de sistemas estruturados e
ndo estruturados. Os dados de sistemas estruturados sdo minoria, enquanto 0s
ndo estruturados fazem parte da imensa maioria desses dados gerados através
de envio de e-mails, redes sociais (Twitter, Facebook, Blog's, Youtube e
outros), documentos eletrénicos, cAmeras de video, fotos, mensagens de voz e
etc.

Velocidade: Muitas vezes, para se fazer uso de uma maneira eficaz, é
necessario que essas informacGes sejam analisadas praticamente em tempo
real.

Veracidade: E necessario ter a certeza de que os dados analisados s&o
auténticos e tenham seguranga para que as conclusfes e tomadas de decisdes
provenientes das informacBes geradas atraves da analise desses dados sejam
assertivas.

Valor: Para se implementar um projeto relacionado a Big Data em uma
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organizacdo (empresa, comércios, &rea académica, salude e etc) €
absolutamente necessario que a solucdo implementada traga retorno dos
investimentos feitos, do contrario isso resultaria em um grande prejuizo e
desperdicio de recursos da organizacdo. Um exemplo se aplica na area de
seguros, onde uma andlise de fraudes pode se tornar mais &gil e imensamente
melhor, minimizando riscos, fazendo o uso de andlise de dados que ndo se
encontram nas fontes de dados estruturadas que as seguradoras fornecem,
como por exemplo dados que estdo circulando em diversas midias sociais.
[TAURION, 2013]

1.2 Extracdo de Conhecimento

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, segundo Han e
Kamber (2006, p. 7) consiste em um método ndo trivial de extracdo de informagdo
previamente ndo conhecida e potencialmente Gtil dos dados de grandes bases. Com esse
processo de descoberta de conhecimento sdo gerados inimeros beneficios, como diz Pinheiro
(2008, p. 99) “Os maiores beneficios pela execucdo de processos de mineragdo de dados ¢ a
criacdo de inteligéncia de negdcios sobre determinado assunto. Também referenciado como
KDD - Knowledge Discovery in Databases — ou descoberta de conhecimento sob bases de
dados.”

O processo de extracdo de conhecimento (KDD) envolve varias etapas, tais como
preparacdo, selecdo dos dados, avaliacdo de padrdes, dentre outras. Assim, passando por todas
as fases € alcancado o conhecimento, que também poderé visualizado de uma forma objetiva
para que o usuario interprete facilmente. De acordo com Han e Kamber (2006, p. 7), cada
passo possui funcbes bem definidas para ser possivel chegar ao conhecimento, sdo elas:

1. Limpeza de dados: realiza a remocdo de ruidos, valores nulos e dados
inconsistentes.

2. Integragdo de dados: combina multiplas fontes de dados, quando necessério,
em uma Unica fonte coerente de dados.

3. Selecdo de dados: seleciona os dados da base que serédo relevantes para realizar
a analise.

4. Transformacgdo de dados: transforma os dados em grupos apropriados para a
etapa de mineracdo realizando, por exemplo, processos de sumarizagéo ou

agregacao.
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5. Data Mining: aplica métodos inteligentes para extrair padrées dos dados de
forma automatica.

6. Avaliacdo de padrdes: baseia-se em medidas para visualizar os padrdes que
representam conhecimento interessante obtido na etapa de Data Mining.

7. Apresentacdo do conhecimento: utiliza técnicas de representagdo e
visualizagdo para apresentar ao usuario o conhecimento extraido nos dados

existentes.

A sequéncia dos passos necessarios para completar o processo de descoberta de

conhecimento em base de dados é demonstrada na figura a seguir:

INTERFRETALCAD E
AVALIACAD

LE TREANSFORMACAD DATA MIMNING
i i PROCESSAMENTO RPN sy

e[ T o [T o A NN EE Ry

DADg

A DO
PROCESSADD :

TRANESFORMAID

T

AMALISADO PFADROES COMHECIMENTD

Figura 1. Processo de KDD(Fayyad, apud, Gongalves, 2001)

1.3 Relagéo entre Big Data e Extracdo de Conhecimento

Ao trazer os conceitos de extracdo e descoberta de conhecimento, para dentro do
contexto de Big Data, podemos abrir uma nova gama de possibilidades para se criar
ferramentas que integrem os dois conceitos para se atender uma necessidade especifica ou até
mesmo identificar necessidades anteriormente ndo identificadas, de forma a auxiliar tomadas
de decisdo, podendo resultar em melhoria de processos em organiza¢des, mudancas nas
estratégias coorporativas e apresentar resultados de uma maneira mais rapida, eficiente e
assertiva.

Existem maneiras de se relacionar esses conceitos de forma préatica através de
conceitos j& estudados, como a mineracao de dados. Existem diversas solugdes disponiveis de
forma gratuita, como por exemplo, utilizar-se de ferramentas fornecidas pela tecnologia da
informacdo para se construir uma solucdo de Data Mining é uma forma de se explorar de

forma prética a relacdo entre os conceitos abordados durante o projeto.
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2 Mineracdo de Dados

Durante este capitulo serdo apresentadas as definicdes dos conceitos de Data Mining
(Mineracdo de Dados) e de uma maneira sucinta e definir teoricamente as etapas da

construcdo de uma ferramenta para realizar o trabalho de mineracéo de dados.

2.1 Data Mining

Data Mining (Mineracdo de Dados) trata-se da etapa mais importante na extracao de
conhecimento. E nessa etapa que os dados sdo efetivamente transformados em conhecimento
através de algoritmos que exploram esses dados em buscas de associagdes entre variaveis, e
estabelecendo relagdes entra as mesmas, revelando padrdes que podem ser importantes na
interpretacdo desses dados.

e Classificagdo — arruma os dados em grupos predefinidos.

e Clustering — arruma os dados em grupos nao predefinidos encontrando padrbes
de semelhanca entre os dados.

e Regressdo — tenta encontrar uma funcdo que modele os dados com o menor
indice de erros possiveis.

e Aprendizado de regras de associacdo — procura por relacionamentos entre as

variaveis.

As ferramentas utilizadas para se fazer um processo de mineracdo de dados utilizam-
se de uma série de principios que levam a conclusdes através de processos de inducéo,
diferente das técnicas comuns de banco de dados que oferecem uma conclusdo dedutiva, que
sdo inadequadas para se encontrar novos padrdes. [NAVEGA, 2002]

Um Data Mining promove a possibilidade de se transformar dados brutos e sem
utilidades de maneira isolada em informacdo com utilidade para tomadas de deciséo, é
possivel se levantar hipoteses através da inducédo, e os resultados sdo expressos na forma de
regras estatisticas, grafos, arvores de decisdo. [NAVEGA, 2002]

Recursos de mineracdo de dados podem ser utilizados em uma infinidade de areas,

promovendo resultados satisfatorios em diversos casos [Olson, 2008 e Witten, 2005], como
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Prevencdo: Detectar fraudes ou crimes, possibilitar medicos a darem
diagndsticos mais precisos em um tempo menor, verificar probabilidade de
prejuizo em operacg0es, evitar acidentes de transito ou situacfes que coloquem
uma pessoa em risco antes mesmos que elas acontecam através de uma analise
preditiva.

Aumento da rentabilidade de negdcios: identificar inconsisténcias e
oportunidades de melhoria em processos, reducdo de despesas selecionando 0s
melhores fornecedores e servicos terceirizados de uma empresa.

Fidelizacdo de clientes: possibilita identificar perfis de consumidores de um
determinado produto, relacBes entre a compra de varios produtos e melhorar
gerenciamento de relacionamento com o cliente.

Cientifica: Colaboracdo em pesquisas cientificas (como na area de inteligéncia

artificial, ou reconhecimento de padrdes em c6digos genéticos)
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2.2  Etapas de construcao de um Data Mining

De acordo com Han e Kamber (2006, p. 8) a arquitetura basica de um sistema

elaborado para se efetuar a mineracao de dados é apresentado da seguinte forma:

Interface com o Usuéario

; T

Avaliagdo de Padrdes

i

Mineragéo de Dados

i

Fonte de Dados

Base de Conhecimentos

AvAYAYA

5

Selecao, Integragéo e Limpeza de Dados

_

Data
Warehouse

World Wide Bancos de

Qutros

Web Dados

Figura 2. Arquitetura bésica de um sistema de Data Mining (HAN, KAMBER 2006)

No processo de avaliacdo de padrdes, uma ferramenta de Data Mining utiliza-se de
algoritmos que nada mais sdo que mecanismos que criam 0s modelos para a mineragdo. Para
se criar este modelo, o algoritmo realiza uma analise de um conjunto de dados e identifica
padrdes inter-relacionados entre variaveis e também encontra tendéncias nos dados. Dentre 0s

varios modelos de algoritmos usados nas ferramentas de Data Mining destacam-se:
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e Algoritmos para classificacdo dos dados;
e Algoritmos para regressao;

e Algoritmos para segmentacéo;

e Algoritmos para associagdo de variaveis;

e Algoritmos para analise de sequéncias;

2.3  Métodos de Analise

Para se apresentar os dados, na hora de promover facilidade de interpretacdo do
conhecimento extraido das bases de dados, é necessario que a apresentacdo seja facilitada, de
forma com que o usuério possa analisar de forma intuitiva e tomar decisfes assertivas.

Para isso, uma atencdo especial é voltada para a parte de interface com o usuario no
qual deve apresentar a visualizacdo dos resultados obtidos, pois em grande parte, a
informacéo extraida ndo é muito clara. A melhor forma de estabelecer esse relacionamento
dos conhecimentos obtidos com o usuario é através de graficos, tabelas e outras formas
visuais que devem ser exploradas com o objetivo de facilitar a interpretacdo de saidas da
ferramenta de mineracédo de dados.

Os mais utilizados, por gerar uma maior facilidade de interpretacdo para pessoas que
ndo possuem um grande conhecimento em estatistica sdo os graficos em barra/colunas,
graficos de setores, arvores de decisdes e tabelas por permitir que com um olhar genérico,
possam se tomar diversas linhas de raciocinio e entender os resultados mesmo nédo possuindo
grandes conhecimentos em estatisticas.

Por fim, a etapa de anélise dos dados deve verificar se a informagdo que gerou o
conhecimento é importante para o assunto estudado, ou seja, deve ser validada, e deve ter
relevancia para o objeto de estudo, através de métricas que devem ser quantitativas e analises

qualitativas que deverao ser interpretadas por um especialista.
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3 MINERACAO DE DADOS PARA OBTENCAO DE
CONHECIMENTO EM BIG DATA

Dada importancia dos estudos de Mineracdo de Dados, Extracdo de Conhecimentos e
a contextualizacdo do Big Data, nota-se a necessidade de uma forma de auxiliar um usuario
ou gestor em um processo de tomada de decisdo dado a impossibilidade de analise de uma
quantidade imensurdvel de dados. Onde o principal objetivo da mineracdo de dados, é
possibilitar de forma automatica de descoberta de conhecimento que se encontra oculta em
grandes quantidades de dados, permitindo uma agilidade nas tomadas de decisdes.

Diante deste contexto, é interessante que se desenvolva o prototipo de uma ferramenta
que forneca uma melhor visualizacdo das informac6es coletadas durante todo o processo de
mineracao e extracdo de conhecimento em bases de dados de grande porte.

3.1 Metodologia

A fim de se atingir os objetivos gerais e especificos deste projeto, em primeiro lugar
foi efetuado o levantamento bibliogréafico de estudos contemplando os assuntos alvos de
abordagem deste trabalho, nos quais serviram de base de fundamentacdo tedrica para a
aquisicdo de elementos que definiram este projeto.

Tomando como base as literaturas, foi tracado um quadro tedrico para sustentar o
desenvolvimento de toda a pesquisa, consolidando-o e alinhando-o com os objetivos do
projeto.

Posteriormente a fundamentacdo teorica, foi feito o levantamento das tecnologias e
ferramentas disponiveis de forma gratuita para a implementacdo do projeto de software, e
escolhidas através de critérios como facil acesso a documentacdo e desempenho em relacdo a
outras ferramentas disponiveis, suportadas em sistemas operacionais Linux e Windows, e
possibilidade de integracdo das ferramentas com a linguagem de programacao Java, as quais
duas ferramentas foram escolhidas como alvo de estudos: WEKA e Linguagem R.

Em seguida, foram definidas as fontes de dados que seriam alvo de estudo para o
desenvolvimento da aplicacdo de mineracdo de dados, nas quais deveriam estar a disposicao
de forma gratuita. Para o projeto, foi definida a utilizacdo do microblog Twitter, por oferecer

uma API com boa documentacéo.
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Durante as pesquisas chegou-se a conclusdo de que devido a facilidade de
documentacao e facil integracdo a Linguagem JAVA seria utilizada.

3.2 WEKA

Trata-se de software livre que consistem em uma colegdo de algoritmos de
aprendizado de maquinas e para tarefas de mineragdo de dados desenvolvidos na linguagem
de programacao Java. Os algoritmos podem ser aplicados diretamente a um conjunto de dados
ou chamado a partir de um coédigo em um programa escrito em Java. WEKA contém
ferramentas para pré-processamento de dados, classificagdo, regressdo, clustering, regras de
associacao e visualizacdo. Também é adequado para o desenvolvimento de novos sistemas
para aprendizado de maquina. [Mark Hall, Eibe Frank, Geoffrey Holmes, Bernhard
Pfahringer, Peter Reutemann, lan H. Witten, 2009]

Weka possui uma interface que possibilita ao usuério utilizar e executar rotinas de
Data Mining, onde podem ser feitos: pré-processamento, classificacdo, clustering, associacéo,

selecdo de atributos e apresentacdo de graficos:

[+ Weka GUI Chooser ™ (o o= e S|

Program Visualization Tools Help

Applications

WEKA | o

The University |

J ﬂf WEIHHH:I Ey_‘perimenter
AL .
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.1
(c) 1999 - 2009
The University of Waikato Simple CLI

Hamiton, New Zealand

Figura 3. Tela Inicial da Interface com o usuéario - WEKA
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WEKA também pode ser utilizada através de linha de comando, ou também pode ser
utilizada através de seu proprio cddigo fonte, usando a linguagem de programacéo Java, e
pode ser executado nos sistemas operacionais Linux, Windows e Mac.

Para o desenvolvimento deste projeto, foi usada a interface com o usuario para se
testar a ferramenta, e foi definida a utilizacdo do seu codigo fonte para o desenvolvimento de
uma aplicagdo escrita em Java, para utilizar-se dos recursos da linguagem para mineragéo,
pré-processamento, classificacdo, regras de associacdo e visualizacao.

Durante o desenvolvimento, foram definidos os algoritmos e funcbes que seriam
utilizados alguns algoritmos e func¢des oferecidos. Em WEKA, foi escolhido o algoritmo J48,
gue é um algoritmo para classificacdo de dados. Segue um exemplo de grafico de arvore de

decisdes resultante do algoritmo J48:

= 2011/2014= 19112014 = 211112014 = 197112014 = 17112004 = 16111/2014 = 15112014 = 141112014

Y -/\----

=Postiva = Negativa

L

Figura 4. Exemplo de Gréafico de Arvore de Decisdes J48.
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|48 pruned tree

Data = 20/11/2014: Ubuntu (11.0/5.0)
Data =19/11/2014

| Atitude = Positiva: Debian (30.0/8.0)
| Atitude = MNegativa: Mint (2.0/1.0)
Data = 21/11/2014: Ubuntu (7.0/3.0)
Data = 18/11/2014: Ubuntu (5.0/2.0)
Data =17/11/2014: Mint (11.0/4.0)
Data =16/11/2014: Mint {10.0/2.0)
Data = 15/11/2014: Mint (4.0)

Data =14/11/2014: Ubuntu (1.0)

Number of Leaves g

Size of the tree : 11

Figura 5. Exemplo textual de Arvore de Decisdes J48.
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O cddigo desenvolvido para a implementacdo no prototipo foi o seguinte:

public String mostraArvore48)() throws Exception{

// Cria o classificador

048] cls = new [123();

Instances data = new Instances(new BufferedReader({new FileReader("archives/dados.arff"}));

// Deleta os atributos indesejados pelo indice
data.deleteAttributeAt(0);
data.deleteAttributeAt(?);
data.deleteAttributedt(7);
data.deleteAttributeAt(6);
data.deleteAttributeAt(5);
data.deleteAttributeAt(3);

// Indice utilizado na classificacao
data.setClassIndex(0);

// Cria a classificacao dos dados
cls.buildClassifier(data);

// Mostra em uma janela, uma arvore de decisdo resultante da classificacao
final javax.swing.JFrame jf = new javax.swing.JFrame("TwitGoldMiner - Arvore de Decisdo : "};
jT.set5ize(800,600);
jf.setlocationRelativeTo(null);
jT.getContentPane().setlayout (new BorderLayout());
TreeVisualizer tv = new TreeVisualizer(null, cls.graph(), new PlaceNode2());
jT.getContentPane().add(tv, BorderLayout.CENTER);
jT.addWindowListener(new java.awt.event.WindowAdapter() {
public void windowClosing(java.awt.event.WindowEvent e) {
jf.dispose();
}
Hi

jf.setVisible(true);
tv.TitToScreen();

return(cls.toString());

Figura 6. Cadigo implementado - Algoritmo J48.
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3.3 Linguagem R

Algumas ferramentas para se fazer andlises estatisticas de dados computacionais e
representacdo em forma gréfica disponiveis como Software Livre sobre os termos da GNU
com licenga GPL (General Public License), dentre elas a Linguagem R se destaca
demonstrado uma certa superioridade em vaérios fatores, com relacdo a outras ferramentas

para analise estatisticas disponiveis gratuitamente. Como demonstra a imagem a seguir:

-D:sc PROB| ANOVA1 {ANOV+{EXPER|SLR |MLR|LOG |LOGIT ANCOY: Nmnlwtm'mcsmrcr CA|DISCRCLUST

prwior [V |V (V| V|V |V V|V v V| V| (V] |V

psme V|V |V Vv Vi iv|v v V|V

L V|V |V VIVIVIV |V |V v 4 v

wur: (VIVIV|V |V VIV vV |V V|V

wewmos |V |V (V| V | V VIiV|IV |V V| v v Vv 4

yicrosws| V' |V |V | V | V viv 4 v vViviv v

v vlvlv[v v vivlelvviv[v v Iv]v]vlvv]vi]v]v]

TAVIGRY |V 4 VvV 4 Viv| [V|V |V

wi |V |V vV |V vViv v v v v

wDas |V |V 4 viv V| V|V Vi v
Figura 7. Ferramenta Estatistica Gratuita.(FREE STATISTICS, 2014)

LEGENDA:

DESC: Descriptive Statistics ANCOVA: Analysis of Covariance

FREQ: Distribution Frequencies NONPAR: Non Parametric Test

PROB: Probability Distributions LOGLIN: Log-Linear Analysis

ANOVA1: One Way Analysis of Variance TIME: Time Series

ANOVA+: Two or Three Way Analysis of Variance SURV: Survival Analysis

EXPER: Experimental Design PCA: Principal Component Analysis

SLR: Simple Linear Regression FACT: Factorial Analysis

MLR: Multiple Linear Regression CCA: Canonical Correlation Analysis

LOG: Logistic Regression CA: Correspondence Analysis

LOGIT: Logit Model DISCR: Discriminant Analysis

PROBIT: Probit Model CLUST: Cluster Analysis

GLM: Generalized Linear Models

Figura 8. Legenda — Estatistica Gratuita.(FREE STATISTICS, 2014)
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Trata-se de um ambiente ou linguagem de programagao para computacdo estatistica e
gréaficos. O R fornece uma variedade recursos para analises estatisticas e apresentacdo em
forma gréfica, sendo assim uma ferramenta e um conjunto integrado de facilidades de
software para a manipulacdo de dados, célculo e exibicdo grafica [R-PROJECT, 2014]. E
inclui:

e Uma manipulagdo de dados eficaz e instalagdo de armazenamento.

e Um conjunto de operadores para calculos em matrizes, em especial as
matrizes.

e Uma grande colecdo, coerente e integrada de ferramentas intermediarias para
andlise de dados, instalacdes gréaficas para analise de dados e visualizagdo, quer
na tela ou em cOpia impressa.

e Uma linguagem de programacdo simples e eficaz bem desenvolvida que inclui
condicionais, lacos, funcdes recursivas definidas pelo usuario e recursos de
entrada e saida. [R-PROJECT, 2014]

Uma das vantagens de se utilizar a Linguagem R para se construir gréaficos é a
velocidade com que ela associa as varadveis informadas e gera o grafico de forma

extremamente rapida. Como no exemplo a seguir: associando os valores de “Busca” e

“Atitude”:

1 #----- Lé os dados do arquivo csv
2 dados <- read.table("archives/dados.csv", head=T, sep=",")
3 attach(dados)

5 #----- Cria as tabelas com as informagdes para utilizar nos graficos
b busca.atitude =- table(Busca,Atitude)
atitude.busca <- table(Atitude,Busca)

Figura 9. Cédigo de Associacdo de Variaveis em Linguagem R.
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Para o desenvolvimento do protétipo as funcbes escolhidas da Linguagem R para
serem utilizadas no software, foi escolhida a funcao “PIE” (torta) que realiza associagdes em

uma unica variavel que resulta em um Gréfico por Setores. Exemplo:

Quantidade Buscas

Fedora

Debian

Mint

Ubuntu

(Comparagéo da quantidade encontrada dos termos buscados)

Figura 10. Exemplo de Gréfico de Setores.

Exemplo de cddigo em Linguagem R que resulta no grafico de setores acima:

18 doeees Cria um pdf para armazenar os grafices criados
11 pdf("archives/relatorio.pdf", width=6, height=4)

B - Grafico em pizza - Quantidade Buscas

14 par(bg="Ghosthhite")

15 par(mar=c(5,2,5,2))

16 par(cex=1)

17 pie(table(Busca), radius = 1)

18 title(main = "Quantidade Buscas', xlab = "(Comparacdo da quantidade encontrada dos termos buscados)",cex.main = 1.8, cex.lab = 1.6, font.main = 4, font.lab = 3)

0 #---- Salvo os grafices no arquive PDF criado
21 dev.off()

Figura 11. Codigo para geracao de Gréfico de Setores em Linguagem R.



associacfes em uma ou mais variaveis que resulta em um Grafico de Barras. Exemplo:

B D00 O LR

[N

#
p

par(mar=c(5,5,5,3))
par(cex=1)
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Também foi utilizada no projeto do protétipo foi a funcdo “BARPLOT” que realiza

Quantidade

Exemplo de codigo em Linguagem R que resulta no gréfico em barras acima:

Atitude x Busca

Ledte et rretrrretirttttl

—1 Il

T

Debian
Fedora
Mint

Ubuntu

BEOCOMN

Negativa Positiva

Atitude

(Comparagao entre a atitude identificada nos tweets e 0s termos buscados)

Figura 12. Exemplo Grafico de Barras.

----- Cria um pdf para armazenar os graficos criades
df("archives/relatorio.pdf", width=6, height=4)

----- Grafico em barras - Atitude x Busca
par(bg="GhostWhite")

barplot(busca.atitude,axes = F, beside = T, legend = T,col = rainbow(??7))
title(main = "Atitude x Busca", xlab = "Atitude

(Comparagdo entre a atitude identificada nos tweets e os termos buscados)", ylab = "Quantidade", cex.main = 1.8, cex.lab = 0.8, font.main = 4, font.lab = 3)
axis(2, at=x, label = F)

#
d

----- Salvo os graficos no arquivo PDF criado

ev.oTf()

Figura 13. Cédigo para geracdo de Gréfico de Barras em Linguagem R.
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3.4  Ambiente de Desenvolvimento

A concepcdo do software foi realizada utilizando o sistema operacional Linux Mint e a
Eclipse — IDE, todo o projeto foi escrito em linguagem de programacgdo JAVA em conjunto
com a Linguagem R e a WEKA, também fazendo uso de algumas bibliotecas externas, e para
persistir as informac6es pesquisadas pelo usuério, foi utilizado o banco de dados Firebird 2.5.

Bibliotecas Externas utilizadas durante a implementacao do prototipo de software para
mineragdo dados:

e TWITTER 4J. (http://twitter4j.org)
e CSVReader. (http://www.csvreader.com/)

e PDFRenderer. (https://java.net/projects/pdf-renderer)

3.5 Interface da Aplicacao

Ao iniciar a aplicacdo, o usuério ird visualizar a janela de Autenticacdo, que darad
acesso as demais funcionalidades do protétipo, para isso informando o usuério e senha

previamente inseridos no banco de dados.

TwitGoldMiner

Autenticacao

Usuario | |

Senha | |

| Entrar || Cancelar |

Figura 14. Tela Autenticacao.

Apos isso, 0 usuario terd visibilidade para todas as fun¢des do protdtipo a partir da tela

principal, na qual se encontra a aba Mineracao, selecionada na opcao de “Pesquisa”.
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TwitGoldMiner - x T
TwitGoldMiner
[ Mineracdo [ Arvore de Decisées | Informacées Adicionais |
Pesquisa
e * Termos da Busca Definicdo de Tipo
[Mint, Ubuntu, Fedora | [Linux |
Obs: Utilize apenas virgula para separar os termos. ("Campo Obrigatéria) Ex Termo de Busca = Linux | Definigdo de Tipa: Sistema Operacional
Realizar Mineracéo
Dados Obtidos

Usuario Busca Data Hora Atitude |Linguagem| Retuite Favorito | Qtd.Retui...|Qtd.Favor...
fangsfor... [Mint 22/11/2014|05:23:08 |Positiva EN N&o N&o 0 0 -
brs007 Mint 21/11/2014(17:54:20 |Positiva ES N&o Néo 0 0
prol00sp... |Mint 21/11/2014|17:52:29 |Positiva RU N&o N&o 0 0 3
bpptwiter  |Mint 21/11/2014|08:48:35 |Positiva N MNao MN&o 0 0 i
0_ursinho  |Mint 20/11/2014|17:42:53 |Positiva FR N&o N&o 0 0
KaluMaillii Mint 20/11/2014|06:34:42 |Positiva EN MNao MN&o 0 0
MobileArti... Mint 19/11/2014(21:34:21  |Positiva 1N N&o Nao 0 0
Marsang... [Mint 18/11/2014(12:45:05  |Positiva ML N&o N&o 0 0
Kokiriwas... |Mint 17/11/2014|20:55:07 |Positiva ES Sim Nao 1 0

enturil... [Mint 17/11/2014|20:54:07 |Positiva ES N&o Nao 1 0
DerBeile Mint 17/11/2014|20:53:06 |Positiva DE N&o Nao 0 2
vedernik  [Mint 17/11/2014|20:05:05 |Positiva EN N&o N&o 0 0
xboxone2... Mint 17/11/2014|16:13:48 |Positiva EN N&o Nao 0 0
GandralD  |Mint 17/11/2014(15:59:40 |Positiva 1N N&o Néo 0 0
ciacon Mint 17/11/2014|07:19:50 |Positiva EN N&o Nao 0 0

®or Mint 16/11/2014|19:08:20 |Positiva BG N&o Néo o] o]
Daninten... |Mint 16/11/2014(18:46:11  |Positiva ES N&o Nao 0 3 -

Salvar Pesquisa | | Visualizar Relatorios | | Cancelar

Bem Vindo: disner

Figura 15. Tela Mineragéo — Pesquisa.

Para realizar uma mineragdo o usuario devera fornecer os termos da busca separados
por virgula, e se desejar definir um “Tipo” para a busca. Apos isso clicar no botdo “Realizar
Mineragao”. Ao realizar a mineragdo o usudrio ira visualizar as informagodes extraidas do
Twitter em uma tabela e serdo habilitadas as opgdes “Salvar Pesquisa”, “Visualizar
Relatérios” e a opgio “Visualizar Arvore” na aba “Arvore de Decisdes”.

Ao selecionar a opgao “Salvar Pesquisa” a ferramenta ird gravar a pesquisa no banco
de dados que podera ser consultada novamente através da opgdo “Historico” e reiniciar a tela,
possibilitando que seja efetuada uma nova pesquisa.

Ao selecionar a opcao “Visualizar Relatorios”, a aplicacdo ird mostrar ao usudrio a

tela de visualizacdo de relatorios.



KIS EIY
=4

SwingLabs PDF Viewer: relatorio.pdf

Quantideds Buscas —

Quantidade Buscas

Fedora

Mint

Debian

Ubuntu

(Comparagdo da quantidade encontrada dos termos buscados)

O usuério pode também selecionar a aba “Arvore de decisdes” e selecionar a opgdo

“Visualizar Arvore”, que ird mostrar em uma nova janela um grafico da Arvore de Decisoes

gerada.

Figura 16. Tela Visualizar Relatdrios.
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TwitGoldMiner - x T

TwitGoldMiner

Mineracdo | Arvore de Decisdes r Informacies Adicionais |

48 pruned tree

Data = 20/11/2014: Ubuntu (14.0/8.0)
Data =19/11/2014

| Atitude = Positiva: Debian (30.0/8.0)
| Atitude = Negativa: Mint (2.0/1.0)
Data = 18/11/2014: Ubuntu (5.0/2.0)
Data =17/11/2014: Mint (11.0/4.0)
Data = 16/11/2014: Mint (14.0/8.0)
Data =15/11/2014: Mint (7.0/1.0)
Data = 14/11/2014: Fedora (4.0/2.0)
Data = 21/11/2014: Ubuntu (1.0)

Number of Leaves : 9

Size of the tree: 11

Visualizar Arvore

Bem Vindo: disner

Figura 17. Tela Arvore de Decisdes.

TwitGoldMiner - Arvore de Decisao : J48 -+ x T

Tree View

= 201142004 = 13112014 = 18112014 = 1712014 = 16112014 = 1512014 = 141172014 = 2112014

Figura 18. Tela Visualizar Gréfico - Arvore de Decisdes

Caso 0 usuario deseje, ele pode visualizar outras pesquisas feitas através da opg¢ao “Histérico”
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na aba “Minera¢cdo”. Onde podera escolher em uma lista, todas as opg¢des de pesquisas
efetuadas e salvas, selecionando a pesquisa e clicando no botdo “Visualizar Pesquisa”, tendo

as opcOes de visualizar os relatdrios e arvore de decisdes habilitadas.

TwitGoldMiner - x T

TwitGoldMiner

[ Mineracdo [ Arvore de Decisées | Informacées Adicionais |

Pesquisa . . . . .
Histerico  Selecione paravisualizar os resultados de pesquisas anteriores
|Data: 21/11/2014 | Hora: 05:36 | Termos: Mint, Ubuntu, Fedora, Debian | Definicdo: Linux |v|
Visualizar Pesquisa
Dados da Pesquisa
Usuario Busca Data Hora Atitude |Linguagem| Retuite Favorito | Qtd.Retui...|Qtd.Favor...
0_ursinho  [Mint 20/11/2014|17:42:53  [Positiva FR N&o N&o 0 0 -
KaluMallii  [Mint 20/11/2014({06:34:42 |Positiva EN N&o N&o 0 0
MobileArt... Mint 19/11/2014{21:34:21 |Positiva 1IN N&o N&o 0 0 =
Marsang... [Mint 18/11/2014|12:45:05 [Positiva NL N&o Néo 0 0
Kokiriwas... [Mint 17/11/2014{20:55:07 |Positiva ES Sim N&o 1 0 —
enturiD... [Mint 17/11/2014{20:54:07 |Positiva ES N&o Néo 1 0
DerBeile Mint 17/11/2014{20:53:06 |Positiva DE N&o N&o 0 2
vedernik  Mint 17/11/2014|20:05:05 [Positiva EN N&o Néo 0 0
wboxone2... Mint 17/11/2014|16:13:48 [Positiva EN N&o N&o 0 0
GandralD  [Mint 17/11/2014[15:59:40 |Positiva IN N&o N&o 0 0
ciacon Mint 17/11/2014({07:19:50 |Positiva EN N&o N&o 0 0
®or Mint 16/11/2014|19:08:20 [Positiva BG N&o N&o 0 0
Daninten... [Mint 16/11/2014[18:46:11 |Positiva ES N&o N&o 0 3
GandralD  [Mint 16/11/2014[15:26:54 |Positiva IN N&o N&o 0 0
Arsipweb  Mint 16/11/2014(13:29:14 |Positiva IN N&o N&o 0 0
DikyDiwo31 [Mint 16/11/2014|12:33:456 |Positiva FR N&o Nao 0 0
erdin_eray [Mint 16/11/2014/09:10:21 |Positiva EN Ndo N&o 0 1
abangkis  [Mint 16/11/2014/02:01:13 |Positiva EN N&o N&o 0 0 =
Visualizar Relatérios | | Cancelar

Bem Vindo: disner

Figura 19. Tela Mineragéo - Histérico

3.6  Testes Efetuados

Foram efetuados testes, comparando a popularidade de algumas distribui¢des Linux
através dos graficos comparando a quantidade de opinides negativas e positivas de cada uma e

a quantidade total de opiniGes positivas e negativas. Como demonstram os gréaficos a seguir:



Quantidade

Quantidade Buscas

Debian

Fedora

CentOS
Mint

Ubuntu

(Comparagao da quantidade encontrada dos termos buscados)

Figura 20. Testes - Distribui¢bes Linux (Quantidade de Buscas)

Busca x Atitude
E 1
= B Negativa
E r| O Positiva
S .

CentOS Debian Fedora Mint Ubuntu

Busca
(Comparagao entre os termos buscados e a atitude identificada nos tweets)

Figura 21. Testes — Distribui¢cdes Linux (Busca x Atitude)
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Atitude Geral
Classificacao - Positiva/Negativa

Negativa

Positiva

(Comparacgao da atitude identificada nos tweets)

Figura 22. Testes — Distribui¢cdes Linux (Atitude Geral)

As arvores de decisbes geradas pelo prototipo, também permitiram avaliar as opinides em
uma perspectiva diferente, associando os termos buscados e as atitudes dos usuarios em

relacdo aos termos buscados, com a data em que foi feita a postagem do contedo no Twitter.

|48 pruned tree

Data = 24/11/2014: Ubuntu {10.0/3.0}
Data = 23/11/2014: Ubuntu (12.0/3.0)
Data = 22f11/2014: Ubuntu {(7.0/2.0}
Data = 21/11/2014: Ubuntu (8.0/4.0)
Data = 20/11/2014: Ubuntu (12.0/2.0)
Data =19/11/2014

| Atitude = Positiva: Debian (21.0/2.0)
| Atitude = Negativa: Ubuntu (2.0/1.0)
Data = 18/11/2014: Mint (4.0/2.0)
Data = 17/11/2014; Mint (7.0)

Data = 16/11/2014; Mint (3.0)

Mumber of Leaves 10
Size of the tree : 12

Figura 23. Testes - Distribui¢des Linux (Arvore Decisdes Textual)



= 24/11/2014 = 231112014 = 2112014 = 217112014 = 201

-
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12014 = 151112014 = 141172014 = 177112014 = 15112014

\R\.\X.

= Positra = Negativa

Figura 24. Testes - Distribui¢des Linux (Arvore Decisdes Grafico)

Os mesmos testes também foram feitos com algumas marcas conhecidas de

fabricantes de diversos produtos como notebooks, celulares, carros, roupas e artigos

esportivos. Chegando ao mesmo tipo de concluséo, acerca da popularidade e opinides sobre

0s termos buscados postados pelos usuarios do Twitter.
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4 Resultados e Contribuicdes

Apb6s a implementagdo, ficou claro, que ao se realizar um estudo dos temas
apresentados e através da metodologia aplicada, pode-se concluir que é possivel desenvolver
uma aplicacdo para encontrar conhecimento Util nas mais diversas fontes de dados, que
ofereca um bom desempenho e entregue ao usuario final, uma interface amigavel e intuitiva,
sem que haja uma grande alocagéo de recursos.

Dado a simplicidade do protétipo desenvolvido no projeto, é possivel notar que para
se aplicar esse s conhecimentos em grandes projetos, voltados para diversas areas como
pesquisa cientifica e empresarial, torna-se extremamente Util, e aplicavel, pois é possivel
utilizar-se apenas de recursos oferecidos de forma gratuita, ficando a cargo apenas 0s custos
de despesas para o desenvolvimento e implantacdo de uma ferramenta de Mineracéo de Dados

em bases de dados complexas e com grande volume de dados.



40

CONCLUSAO

Ao realizar o estudo sobre os temas envolvidos no trabalho, ap0s a reviséo
bibliografica observou-se que os projetos relacionados & Mineragdo de Dados e Big Data sdo
campos promissores, principalmente se associados a Web, que fornece uma infinidade de
dados que se trabalhados, selecionados e analisados de maneira inteligente e automatizada,
possuem um enorme potencial de se transformar em conhecimento Util para organizacdes ou
pessoas.

O grande mérito do trabalho é a conclusdo de que através do protétipo de Data Mining
implementado, foi possivel evidenciar a possibilidade de se desenvolver uma ferramenta para
extrair conhecimento no contexto Big Data. Utilizando para desenvolver apenas recursos
disponiveis gratuitamente, desde o Sistema Operacional, IDE para a codificacdo, diversas
APT’s e ferramentas para mineracdo e representacdo grafica/estatistica como Linguagem R e
Weka.

Como proposta para possiveis trabalhos futuros, uma possibilidade seria utilizar as
coordenadas geogréaficas oferecidas pelo Twitter, para desenvolver um gréafico que possibilite
observar e comparar a polaridade das opinies dos usuarios em relacdo a um termo buscado
em um mapa, facilitando a visualizacdo das opinides positivas e negativas dos usuarios por

regides.
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