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1 Introdugédo

Uma analise comparativa sobre ferramentas de mineracgao
de dados adotadas na academia e na industria

Comparative analysis of data mining tools used in academy and in
industry

Resumo

Hoje em dia, existe uma grande quantidade de dados sendo produzidos através da utilizagdo de
sistemas de informagdo. Todos os dias, muitas informa¢des sdo armazenadas em diversos bancos
de dados, principalmente corporativos. Assim sendo, o processo de mineragao de dados vem sendo
amplamente difundido e utilizado, seja na academia ou na industria, como um método de auxilio a
tomada de decisdo em areas como medicina, meteorologia, areas financeiras, entre outras. O uso de
mineragdo de dados mostra-se eficiente quando se deseja obter informagdes que, a principio, ndo sao
perceptiveis, no entanto, através de combinac¢des promovidas nos dados, podem ser descobertas e
usadas como fontes estratégicas para o apoio na tomada de decisoes. Todavia, esse processo nao ¢
viavel se ndo for realizado de maneira automatizada, ¢ para isso, existem ferramentas que utilizam
a mineracdo de dados para gerar resultados, tornando o processo de descoberta de conhecimento e
minerac¢do de dados mais rapido e eficiente. O trabalho aqui proposto descreve um estudo comparativo
entre trés ferramentas de mineragao de dados, as quais foram escolhidas apds uma pesquisa de uso
na academia e na industria da cidade do Recife-PE. Essas ferramentas foram analisadas sob duas
perspectivas: desempenho, medido a partir do tempo necessario para o processamento dos dados de
cada uma das ferramentas; ¢ precisao, estudada a partir do percentual de acertos ¢ erros gerados nos
dados de saida das ferramentas.

Palavras-chave: Mineracao de dados. Inteligéncia artificial. Andlise comparativa.

Abstract

Today there is a large amount of data being produced through the use of information systems. Every
day a lot of information is stored in various databases, especially corporate ones. Thus, the process
of data mining, has been widely used, either in academia or industry, as a method to help in decision
support in areas such as medicine, meteorology, financial, among others. The use of data mining has
proved his effectiveness when wanting to obtain informations that, in principle, are not noticeable,
however, promoted by combining the data can be discovered and used as sources to support strategic
decision making. However, this process is not viable if not performed in an automated manner, and
for that there are tools that use data mining to generate results, making the process of knowledge
discovery and data mining faster and more efficient. The present work describes a comparative study
of three data mining tools, which were chosen after a research of use in the academia and industry in
the city of Recife / PE. These tools were analyzed on two perspectives: performance, measured from
the time required for processing the data from each one of the tools and precision, studied from the
percentage of right and wrong answers generated in the output of the tools.

Keywords: Data mining. Artificial intelligence. Comparative analysis.

Com o crescimento da automatiza¢ao de manipulagao de informagdes através dos sistemas computacionais, os dados
transitados pelo mundo também cresceram rapidamente. Com o custo de armazenamento cada vez mais barato e seguro,
existem muitos dados guardados que estdo disponiveis e podem ser mais bem aproveitados através de técnicas, ferramentas
de analise e busca de informagodes (LIMA, 2009).
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Os beneficios da utilizagdo de uma busca de informagdes através da mineracdo de dados, processo que analisa
os dados visando a descoberta de padrdes novos e potencialmente titeis (FAYYAD et al., 1996), é algo que podemos
considerar de grande valia. Existe uma quantidade alta de informagdes nos varios bancos de dados existentes que podem
ser importantes e, por muitas vezes, acabam passando despercebidas, servindo apenas a um fim especifico em nivel
operacional de uma empresa, ndo sendo aproveitadas em niveis estratégicos (BENICASA & PAIXAO, 2006).

Os beneficios advindos das técnicas de minerag@o de dados se tornam ainda mais vantajosos ao se utilizar ferramentas
que automatizem a busca, a analise ¢ o processamento dos dados. Assim sendo, a analise das caracteristicas existentes
em varias ferramentas pode fornecer uma resposta mais precisa e confidvel, apoiando a escolha adequada da ferramenta
a ser utilizada.

Este artigo se propde a realizar um estudo comparativo sistematico entre as ferramentas de mineracdo de dados
usadas na academia e na industria. Elas foram analisadas a partir de dois importantes itens: desempenho, estudado a partir
do tempo, em segundos, necessario a geracao da resposta esperada; e precisao, estudada a partir do percentual de acertos
e erros gerados nos dados de saida das ferramentas.

O artigo esta estruturado da seguinte maneira: a Segdo 2 discorre sobre os assuntos de mineragdo de dados, os quais
s80 necessarios para contextualizar os temas abordados neste trabalho. Em seguida, a Se¢do 3 demonstra a metodologia
seguida para o estudo. A Secdo 4 apresenta os resultados obtidos, bem como a sua discussdo. Por fim, a Segdo 5 apresenta
as consideracdes finais, bem como as conclusdes advindas dos resultados deste trabalho.

2 Mineragao de dados

A técnica de mineracdo de dados (GOLDSHMIDT & PASSOS, 2005) surgiu com o processo de descoberta de
conhecimento (BENICASA & PAIXAO, 2006), que busca, através de métodos automaticos baseados em estatistica, a
extracdo de conhecimento de alto nivel, partindo de bases de dados reais. O processo de mineragao de dados visa analisar
os dados no intuito da descoberta de padrdes novos, validos e potencialmente tteis. Nesse contexto, sdo definidas quatro
técnicas de mineragdo de dados: classificagdo, agrupamento, regressao e associagdo (HAN & KAMBER, 2001).

Através das técnicas de classificagio (HAN & KAMBER, 2001) e de agrupamento (CORTES et al., 2002), é
possivel definir a qual grupo pertence um elemento qualquer. Nesse contexto, diversas areas de conhecimento podem ser
beneficiadas, como a area da medicina, classificando, por exemplo, que tipo de doenga ¢ mais caracteristica em pessoas
com sintomas X, Y e Z, baseado em casos anteriores; ou o campo da meteorologia, obtendo resposta sobre a possibilidade
de um dia com caracteristicas A, B e C ser chuvoso ou ensolarado.

Por outro lado, as técnicas de regressdao (LENZ, 2009) sdo capazes de realizar previsdo sobre valores numéricos,
permitindo, por exemplo, a previsdo de cotagdes de acdes na bolsa de valores (AMORIM et al., 2010) ou, ainda, a faixa
de crédito a se disponibilizar para um determinado cliente (FERNANDES & JUNIOR, 2007).

Por fim, as técnicas de associagdo permitem a criagcdo de regras com as conexdes das informagdes de uma base de
dados. Isso ¢ possivel a partir de formagdes logicas, tais como “se X ocorre em um dado contexto, entdo, Y ocorre”. Um
exemplo de aplicacdo dessa técnica ¢ a identificacdo dos padrdes que aparecem em uma base de dados sobre clientes
que sdo bons ou maus pagadores. Nesse caso, ¢ possivel a criagdo de regras como: “se o cliente é casado, entdo, é bom
pagador”, “se o cliente possui renda maior que R$ 500, entdo, é bom pagador”, ou ainda “se cliente possui trés filhos,
entdo, é mau pagador”.

3 Metodologia

O estudo comparativo se iniciou a partir da definicdo de quais ferramentas seriam consideradas na avalia¢do. Foi
realizada uma pesquisa na academia e na industria para definir quais sdo as ferramentas de mineragdo de dados mais
utilizadas no contexto local da cidade de Recife-PE. Para a academia, foram selecionadas quatro instituigdes de ensino
superior, sendo trés publicas (UFPE, UPE e IFPE) e uma privada (AESO). A escolha dessas instituicdes se deveu ao
melhor acesso da equipe envolvida neste trabalho a elas. Para a industria, foram selecionadas quatro empresas inseridas
no Porto Digital da cidade do Recife.

A escolha foi dada apds o levantamento de quais atuam no desenvolvimento de sistemas e utilizam técnicas de
mineragao de dados. Por questdes particulares, elas ndo permitiram a publicacdo de seus nomes no presente artigo,
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passando a serem referenciadas apenas como Empresa 1, Empresa 2, Empresa 3 e Empresa 4. O resultado da consulta
pode ser visualizado na Tabela 1.

A partir desse resultado, foram escolhidas trés ferramentas como alvo de estudo: Tanagra (RAKOTOMALALA,
2005), Matlab (MATHWORKS, 2011) e Weka (HALL et al., 2009).

Tabela 1: Resultado da consulta sobre ferramentas de minera¢do de dados mais usadas na academia e na industria no
contexto de Recife-PE.

Instituicio Ferramentas Usadas
UFPE MATLAB, Weka
IFPE Weka
UPE Weka, MATLAB, Tanagra
AESO WEKA
Empresa 1 MATLAB, Weka
Empresa 2 MATLAB
Empresa 3 MATLAB, Weka
Empresa 4 MATLAB

3.1 Ferramentas envolvidas no estudo

Esta subsecdo prové uma breve explicagdo das ferramentas de mineragdo de dados que foram utilizadas no estudo
definido por este artigo: Tanagra, Matlab e Weka.

3.1.1 Tanagra

Tanagra ¢ um software gratuito para mineragdo de dados, usado normalmente para fins académicos e de pesquisa
na area de mineracao de dados. A partir da andlise exploratdria destes, propde varios métodos. O Tanagra possui alguns
algoritmos de agrupamento, analise fatorial, regras de associagdo, entre outros. E um projeto de codigo aberto, acessivel
e pode ser baixado e alterado caso se concorde com os termos da licenca de distribui¢do, mas muitos pesquisadores
utilizam esse codigo ja pronto para inserir modificagdes e, com isso, continuar os experimentos. O principal objetivo do
Tanagra € fornecer aos pesquisadores uma ferramenta gratuita que possa auxiliar na analise de dados reais ou sintéticos.

3.1.2 MATLAB

O MATLAB ¢é um sofiware comercial, pago e robusto, voltado para os calculos numéricos ¢ oferece um alto
desempenho na produg@o de seus resultados. Além de calculos numéricos, essa ferramenta também serve para a
visualizacdo ¢ analise de dados.

Esse software permite exportar, em forma de grafico ou relatorios completos, os resultados apresentados, fazendo
com que a importagdo para programas como Word ou PowerPoint seja viavel. O codigo MATLAB também pode ser
publicado automaticamente em HTML, Word, Latex e outros formatos. Algumas importantes caracteristicas podem
ser notadas no MATLAB, como a linguagem de alto nivel para computacao técnica, as ferramentas interativas para a
resolugdo de problemas, o design ¢ a exploragdo interativa, e as ferramentas para a construgao de interfaces graficas.

3.1.3 WEKA

O Weka ¢ uma colegdo de algoritmos de aprendizado de maquina para mineragdo de dados. E comumente usada
na academia para pesquisas e aplicagdes de estudos. Hoje, ¢ pertencente ao pacote Pentaho (BOUMAN & DONGEN,
2009). A ferramenta trabalha com dados no formato .csv, mas possui um formato proprio, em que € possivel, através de
metadados, delimitar informagdes e realizar um pré-processamento destes. A ferramenta possui uma interface facil e
conta com um conjunto de dados para testes, pesquisas ¢ estudos. Além de ser uma ferramenta gratuita, pode ser usada
para fins comerciais e, como pdde ser visto na Tabela 1, duas das quatro empresas a utilizam com esse fim.
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3.2 Bases de dados utilizadas no estudo

Para os testes do estudo comparativo, foram escolhidas duas bases de dados consideradas classicas na academia: Iris
e Wine, que sao disponibilizadas e podem ser acessadas a partir do site UCI Machine Learning Repository (FRANK &
ASUNCION, 2010).

« Iris: E uma base de dados de espécies de flores da familia das Iridiceas chamada Iris. Existem trés classes
nesse banco de dados: a Iris-setosa, a Iris-versicolour e a Iris-virginica, e possui para cada classe 50 instancias,
totalizando 150 instancias. Cada classe possui 4 atributos: o comprimento da sépala, a largura da sépala, o
comprimento da pétala e a largura da pétala.

+ Wine: E uma base de dados utilizada para determinar a origem dos vinhos a partir de uma analise quimica.
A andlise foi realizada na Italia, em trés cultivos diferentes. Existem 59 exemplos do primeiro cultivo, 71 do
segundo e 48 do terceiro, totalizando 178 exemplos na base de dados. Cada um deles possui 13 atributos.

3.3 Execugao dos testes de desempenho e precisao

Objetivando realizar uma analise comparativa entre as ferramentas levantadas neste estudo, foram escolhidos dois
parametros de comparag@o: desempenho, baseado no tempo necessario para o processamento dos dados; e precisdo,
baseado no percentual de acertos e erros gerados nos dados de saida das ferramentas. Utilizando-se das bases de dados
citadas na Secdo 3.2, cada uma das ferramentas foi utilizada para a mineracdo de dados nas quatro técnicas existentes,
descritas na Secdo 2: classifica¢do, agrupamento, regressdo e associacgao.

Os testes foram executados em um mesmo computador, para nao haver divergéncias de resultados por parte de
configuragdo de hardware. Durante o processamento dos dados, foram coletados, através de um mesmo crondmetro, 0s
tempos de execugdo, dando origem aos valores de desempenho relatados na Sec¢do 4. Apds o processamento dos dados,
os resultados gerados por cada uma das ferramentas foi comparado ao resultado ideal esperado. Assim, foi gerado um
percentual de erro ¢ de acerto para cada ferramenta na aplicagdo de cada técnica. Os resultados e a discussdo estdo
relatados a seguir.

4 Analise dos resultados

Apds a aplicacdo de algoritmos de cada uma das técnicas de mineragdo de dados (classificagdo, agrupamento,
regressdo ¢ associagdo) em cada uma das ferramentas, foram obtidos os resultados apresentados nas tabelas que se
seguem.

Na Tabela 2 ¢ na Tabela 3, é possivel observar os resultados obtidos nas trés ferramentas para os algoritmos de
classificaciio na base de dados Iris (Tabela 1) ¢ na base de dados Wine (Tabela 2). E possivel observar que, em relagao ao
desempenho, as trés ferramentas apresentaram um comportamento similar, ndo havendo diferenca significativa entre elas,
destacando-se a ferramenta Weka como a de melhor desempenho, apesar de ser uma diferenga realmente muito pequena.
Ja no quesito precisdo, ¢ possivel observar que 0o MATLAB se destacou dos demais, apresentando 98% de acerto para a
base Iris ¢ 92% para a base Wine. O Tanagra e o Weka obtiveram uma precisdo muito similar entre si, sendo o Weka um
pouco melhor.

Tabela 2: Resultado do processamento da base de dados Iris com algoritmos de classificagao.

Ferramenta Desempenho (segundos) Dados de saida corretos Dados de saida incorretos
Tanagra 0,19s 91% 9%
MATLAB 0,16s 98% 2%
Weka 0,15s 94% 6%
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Tabela 3: Resultado do processamento da base de dados Wine com algoritmos de classificagao.

Ferramenta Desempenho (segundos) Dados de saida corretos Dados de saida incorretos
Tanagra 0,19s 80% 20%

MATLAB 0,16s 92% 8%

Weka 0,16s 82% 18%

Na Tabela 4 ¢ na Tabela 5, é possivel observar os resultados obtidos nas trés ferramentas para os algoritmos de
agrupamento na base de dados Iris (Tabela 4) e na base de dados Wine (Tabela 5). E possivel observar que, em relagio ao
desempenho, o MATLAB se destacou bastante dos demais, executando os seus algoritmos em um tempo 39% melhor ao
do Tanagra e 36% melhor ao do Weka. Nesse mesmo quesito, o Tanagra e o Weka apresentaram resultados similares, com
um leve melhor desempenho por parte do Weka. Ja no que diz respeito a precisdo, ¢ possivel observar que o MATLAB e
o Weka alcangaram um 6timo resultado na base de dados Iris, enquanto o Tanagra possuiu um resultado bem inferior. J&
na base de dados Wine, o MATLAB obteve um 6timo resultado, com 100% de acerto, enquanto o Weka apresentou um

bom resultado, com 80% de acerto, ¢ o Tanagra ficou com 60%, um resultado bem inferior.

Tabela 4: Resultado do processamento da base de dados Iris com algoritmos de agrupamento.

Ferramenta Desempenho (segundos) Dados de saida corretos Dados de saida incorretos
Tanagra 0,43s 75% 25%
MATLAB 0,26s 100% 0%
Weka 0,41s 100% 0%

Tabela 5: Resultado do processamento da base de dados Wine com algoritmos de agrupamento.

Ferramenta Desempenho (segundos) Dados de saida corretos Dados de saida incorretos
Tanagra 0,43s 60% 40%
MATLAB 0,26s 100% 0%
Weka 0,41s 80% 20%

Na Tabela 6 ¢ na Tabela 7, é possivel observar os resultados obtidos nas trés ferramentas para os algoritmos de

regressdo na base de dados Iris (Tabela 6) e na base de dados Wine (Tabela 7). E possivel observar que, em relagdo ao
desempenho, o MATLAB se destacou bastante dos demais, executando os seus algoritmos em um tempo 36% melhor ao
do Tanagra e 12% melhor ao do Weka. Nesse mesmo quesito, o Weka apresentou um melhor desempenho, comparado ao
Tanagra. Ja no quesito precisdo, € possivel observar que 0o MATLAB se destacou dos demais, possuindo 90% de acerto
para a base Iris e Wine. O Tanagra e o0 Weka obtiveram uma precisdo muito similar entre si na base de dados Iris, sendo o
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Weka um pouco melhor. Ja na base de dados Wine, o desempenho do Weka foi significativamente superior ao do Tanagra.

Tabela 6: Resultado do processamento da base de dados Iris com algoritmos de regressao.

Ferramenta Desempenho (segundos) Dados de saida corretos Dados de saida incorretos
Tanagra 0,55s 80% 20%
MATLAB 0,35s 90% 10%
Weka 0,40s 83% 17%

Tabela 7: Resultado do processamento da base de dados Wine com algoritmos de regressao.

Ferramenta Desempenho (segundos) Dados de saida corretos Dados de saida incorretos
Tanagra 0,55s 70% 30%
MATLAB 0,35s 90% 10%
Weka 0,40s 79% 21%

Na Tabela 8 ¢ na Tabela 9, ¢ possivel observar os resultados obtidos nas trés ferramentas para os algoritmos de

associagdo na base de dados Iris (Tabela 8) e na base de dados Wine (Tabela 9). E possivel observar que, em relago
ao desempenho, o Weka ¢ o MATLAB se destacaram em relagdo ao Tanagra, sendo o Weka um pouco melhor em
comparacdo ao MATLAB. Ja no quesito precisdo, ¢ possivel observar que o MATLAB se destacou dos demais, possuindo
90% de acerto para a base Iris e 85% de acerto para a base Wine. E possivel, ainda, observar que o Weka obteve uma

precisao bem maior que o Tanagra nas duas bases de dados.

Tabela 8: Resultado do processamento da base de dados Iris com algoritmos de associag@o.

Ferramenta Desempenho (segundos) Dados de saida corretos Dados de saida incorretos
Tanagra 0,50s 75% 25%
MATLAB 0,35s 90% 10%
Weka 0,30s 83% 17%

Tabela 9: Resultado do processamento da base de dados Wine com algoritmos de associagao.

Ferramenta Desempenho (segundos) Dados de saida corretos Dados de saida incorretos
Tanagra 0,50s 65% 35%
MATLAB 0,35s 85% 15%
Weka 0,30s 75% 25%

Apbs a andlise dos resultados, um valor médio foi obtido a partir dos dados gerados pela execucdo das ferramentas

nas duas bases de dados usadas neste trabalho. A Tabela 10 demonstra o valor médio dos desempenhos de cada uma das
ferramentas. Nela, estdo destacados os melhores valores para cada técnica de mineragio de dados. E possivel observar
que 0 MATLAB apresentou o melhor desempenho nas técnicas de agrupamento e regressdo, enquanto o Weka apresentou
melhor desempenho nas técnicas de classifica¢do e associagdo, embora, nesses casos, o valor apresentado pelo Weka néo
tenha sido significativamente melhor se comparado ao MATLAB.

A Tabela 11 demonstra o valor médio da precisdo, baseado nos percentuais dos dados de saida corretos de cada
uma das ferramentas, sendo destacados os melhores valores para cada técnica. E possivel observar que o MATLAB
apresentou, em todas as técnicas, um resultado significativamente melhor. Contudo, os valores apresentados pelo Weka

podem ser considerados bastante satisfatorios, possuindo uma média de 84% de acerto nas quatro técnicas de mineragdo
de dados.
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Tabela 10: Resultado médio de desempenho das ferramentas nas duas bases de dados.

Ferramenta Classificacao Agrupamento Regressiao Associacao
Tanagra 0,19 0,43 0,55 0,50
MATLAB 0,16 0,26 0,35 0,35
Weka 0,15 0,41 0,40 0,30

Tabela 11: Resultado médio de precisdo, baseado apenas nos percentuais dos dados de saida corretos das ferramentas

nas duas bases de dados.

Ferramenta Classificacao Agrupamento Regressiao Associacao
Tanagra 85,5% 67,5% 75% 70%
MATLAB 95% 100% 90% 87,5%
Weka 88% 90% 81% 79%

Podemos, com estes dados, concluir que, tratando-se de bases de dados como as apresentadas por este trabalho, o
MATLAB ¢ uma ferramenta que possui grandes qualidades de desempenho e precisdo. O seu reconhecimento também
pode ser observado, conforme descrito na Tabela 1, com o seu uso sendo constatado em duas das quatro institui¢des de
ensino e em todas as quatro empresas utilizadas como fontes deste trabalho.

Dentre as varias qualidades apresentadas pelo MATLAB, pode-se salientar o alto nimero de algoritmos presentes
na ferramenta, além do fato de permitir exportar os resultados apresentados em forma de grafico ou relatdrios completos,
fazendo com que a importagdo para programas como Word ou PowerPoint seja viavel. Algumas importantes caracteristicas
podem ser notadas ainda: a linguagem de alto nivel para computagdo técnica, as ferramentas interativas para a resolugao
de problemas, o design e a exploracdo interativa, e as ferramentas para a constru¢ao de interfaces graficas.

Contudo, para utilizar o MATLAB, ¢ necessario realizar o pagamento da sua licenga, o que, em muitos casos, pode
ser inviavel para algumas empresas e mais ainda para institui¢des de ensino e pesquisa. Sendo assim, os resultados
apresentados demonstram que, para bases de dados simples e que representem comuns exemplos académicos, tais como
sd0 as bases usadas neste estudo, o Weka apresenta resultados bastante proveitosos e viaveis para a aplicagdo das técnicas
de mineragdo de dados. Além de ser gratuito e ter foco académico, foi possivel constatar neste estudo, conforme a Tabela
1, que todas as quatro institui¢cdes de ensino e duas das quatro empresas utilizadas como fonte de pesquisa neste trabalho
usam o Weka.

5 Conclusao

Este trabalho procurou realizar um estudo comparativo entre ferramentas de mineracdo de dados utilizadas na
academia e na industria na cidade de Recife-PE. Para tal, foi realizada uma pesquisa de utilizagdo em quatro institui¢des
de ensino e quatro empresas da cidade. Apos o levantamento das ferramentas, elas foram avaliadas sob duas perspectivas:
desempenho, baseado no tempo necessario para a execugao das técnicas de mineracao de dados; e precisdo, baseada no
percentual de acerto e erro gerado pela comparagdo entre a saida gerada pelas ferramentas e a saida correta esperada.
Todos os testes foram gerados usando duas bases de dados comumente empregadas como exemplos académicos.

Apos a coleta e analise dos resultados, foi observado que a ferramenta MATLAB apresentou o melhor desempenho
¢ precisdo na maioria das técnicas de mineragdo de dados. Corroborando com este resultado, pode-se observar que
as quatro empresas ¢ duas das quatro instituigdes de ensino usadas como fonte deste estudo fazem uso do MATLAB.
Sendo assim, ele ¢ uma 6tima opg¢@o para aqueles que tenham interesse em adquirir a sua licenga. Caso contrario, o
estudo demonstrou que, para bases simples, especialmente as utilizadas em exemplos académicos, o Weka apresenta um
comportamento satisfatorio, de modo que duas das quatro empresas e todas as instituigdes de ensino usadas como fonte
deste estudo fazem uso dele.

Este estudo ¢ um pequeno exemplo de comparagdo possivel entre ferramentas de mineragdo de dados. Tendo em
vista que ¢ uma tecnologia em ascensao, trabalhos que venham somar sdo bem-vindos e suas conclusdes servem de ajuda
para o apoio a decisdes ¢ pesquisas relacionadas a essa area.
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