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Abstract. Currently various techniques and tools are proposed to allow the
end user to interpret large volumes of data stored in organizational databases
for a given decision taking. In this paper, we discuss the ways to interact with
the tools of cluster analysis, focusing on both the grouping as the stages of
interpretation. Investigated how the usability and user experience in such tools
can improve the understanding of the discovered knowledge and thus
improved decision making made on a database. We evaluated four different
cluster analysis tools: Knime, Orange Canvas, Rapidminer Studio and Weka
data mining tools.

Resumo. Atualmente varias técnicas e ferramentas sdo propostas para
permitir que o usudrio final possa interpretar grandes volumes de dados
armazenados em bancos de dados organizacionais para uma determinada
toma de decisdo. Neste trabalho, discutimos as formas de interagir com as
ferramentas de andlise de cluster, tendo em conta tanto o agrupamento quanto
as etapas de interpretacdo. Investigamos como a usabilidade e a experiéncia
do usuario em tais ferramentas pode melhorar a compreensdo do
conhecimento descoberto e assim melhoras a tomada de decisdo feita sobre
uma base de dados. Foram avaliados quatro ferramentas de andlise de
agrupamento diferentes: Knime, Orange Canvas, Rapidminer Studio e Weka
ferramentas de mineragdo de dados.

1. Introducao

Devido ao répido crescimento do volume de dados armazenados em bancos de dados
organizacionais ¢ as limitagdes humanas na analise e interpretagdo de dados, técnicas
apropriadas sdo necessarias para permitir a identificacdo de uma grande quantidade de
informacdo e conhecimento em tais bancos de dados. Esse processo analitico ¢
conhecido como Knowledge Discovery in Databases (KDD), um processo ndo trivial
que visa descobrir novos padroes tteis e acessiveis em bancos de dados [Fayyad, 1996],
e compreende trés etapas principais: o pré-processamento para a preparacao de dados, a
mineracao de dados e o pds-processamento, que inclui a depuragdo e/ou sintese dos
padrdes descobertos.

A mineracao de dados (data mining) ¢ o nicleo do processo de KDD e se baseia
em um conjunto de diferentes algoritmos para extrair padrdes ocultos em bases de
dados, que variam de acordo com o objetivo da andlise, que pode ser, entre outros, a



definicdo de modelos de regressao, classificagdo ou agrupamento de dados.
Agrupamento de dados, de interesse particular neste estudo, pode ser definido como a
identificacdo de grupos ou subconjuntos de dados em que hd uma coesdo interna
elevada entre os objetos que pertencem a um grupo, mas também um grande isolamento
externo entre os grupos.

Assume-se aqui que processo de agrupamento de dados ¢ composto ndo apenas
pela aplicagdo parametrizada de algoritmos para identificacdo de grupos, mas também
por uma segunda etapa, que consiste em realizar a interpretacdo dos resultados gerados
pelos algoritmos de aprendizado ndo supervisionado, o que pode ser feito pela aplicagao
de métodos de visualizacdo de dados. O principal objetivo da visualizagdo de dados ¢é
integrar o usuario final no processo de descoberta de conhecimento, proporcionando
uma representacdo grafica dos dados originais, ou do resultado de agrupamento de
dados.

Neste trabalho, investigamos como os aspectos de usabilidade e a experiéncia do
usuario na interagdo com ferramentas de andlise de agrupamento podem melhorar a
compreensdo do conhecimento descoberto. Para este fim, avaliamos quatro ferramentas
de analise de agrupamento gratuitas e amplamente utilizadas: Knime, Orange Canvas,
Rapidminer Studio e Weka.

Na proxima se¢do, apresentamos alguns conceitos basicos sobre o agrupamento
de dados e visualizagdo de dados. Na Se¢ado 3, descrevemos as ferramentas selecionadas
para o nosso estudo. Na Secdo 4, descrevemos a metodologia de avaliagdo de
usabilidade de adotada. Na Se¢do 5, discutimos os resultados observados. E, finalmente
na Se¢do 6, apresentamos algumas conclusdes e perspectivas da pesquisa.

2. Mineracao e Visualizacio de Dados: Conceitos Introdutorios

Agrupamento de dados ¢ uma denominagdo geral para métodos computacionais que
analisam dados visando descoberta de conjuntos de observa¢des homogéneas [Everitt,
2001]. Considerando uma base de dados com n padrdes, cada um destes medido
segundo p variaveis, o objetivo € encontrar uma rela¢do que os agrupe estes padroes em
k diferentes grupos. Com isto espera-se a visualizagdo da relagdo entre os dados que
anteriormente a operacao do agrupamento de dados nao era explicita.

Existem varios algoritmos para agrupamento de dados, que utilizam de maneiras
diferentes para a identificag@o e a representacdo dos resultados do algoritmo. A escolha
de cada algoritmo depende do tipo de dado que se pretende explorar, da aplicagdo e
objetivos de analise. Neste trabalho, optamos por utilizar apenas o algoritmo k-means
[Macqueen, 1967], por estar disponivel em todas as ferramentas analisadas e ser um dos
mais simples e mais utilizados para a tarefa de agrupamento.

No k-means, inicialmente define-se o nimero de grupos k a serem identificados.
Em seguida, s3o definidos os k centroides iniciais, podendo-se utilizar diversas
heuristicas. Para a etapa seguinte cada item da base de dados ¢ associado ao centroide
mais proximo, de acordo com uma medida de distdncia pré-estabelecida e ao final,
recalculam-se os k centroides calculando a média para cada atributo entre os itens
associados ao centroide analisado no momento. Este processo ¢ repetido até que nao
haja mais mudanca nos grupos formados.



A ideia principal da visualizacao de dados ¢ integrar o usuario final ao processo,
oferecendo-lhe uma representacdo grafica dos dados. Técnicas de visualizagdo sdo
utilizadas apos a mineragdo de dados para permitir ao usudrio final interpretar os
resultados de um determinado algoritmo. No caso de agrupamento de dados, por
exemplo, atua identificando caracteristicas de um determinado grupo, relagdo entre
padrdes e distingdes entre grupos, distribui¢do espacial de padrdes, entre outros. O
usudrio também podera interagir com a representacdo grafica para interpretar de uma
melhor maneira o resultado gerado pelo método aplicado [Wong, 1999].

Hé diferentes técnicas de visualizacdo de dados, porém, a grande maioria ¢
limitada pela dimensionalidade da base de dados a ser explorada. Com o passar do
tempo, varias técnicas foram desenvolvidas para diferentes tipos de dados e também
para diferentes dimensionalidades.

3. As Ferramentas Analisadas

As ferramentas selecionadas para avaliagdo neste trabalho sdo brevemente descritas a
seguir. Para cada uma, primeiramente foram identificadas as técnicas de agrupamento
de dados disponiveis e também as técnicas de visualizagdo aplicaveis a agrupamento de
dados.

O Knime [Knime, 2013] ¢ uma ferramenta proposta para o uso na mineragdo de
dados, estatistica e outras areas. Possui diversos métodos que possibilitam uma extragdo
de conhecimento completa de uma determinada base de dados. O funcionamento da
Knime ¢ todo baseado na ideia de adigdo de nodos de métodos a um fluxo de execugao.
Porém a ferramenta apresenta algumas funcionalidades ainda ndo explicitadas, o que
pode dificultar o seu uso.

Para o k-means, traz como resultado textual somente a formacgao dos centroides,
apresentando os valores que cada atributo foi composto, € por quantos padroes este
centroide foi constituido.

O Orange Canvas [Canvas, 2013] ¢ uma ferramenta open source de mineragao
de dados com enfoque para classificacdo de dados, regressdo de dados e mineracdo
visual de dados, mas também possui métodos de associacdo de dados. O fluxo de
execugdo da ferramenta ¢ simples, e como a Knime apresenta a estrutura de nodos em
que cada nodo adicionado ao campo de fluxo ird executar uma determinada tarefa.
Também apresenta um sistema de feedback para cada método, que retorna ao usuario os
dados de entrada e de saida de cada método.

O Rapidminer Studio [Rapidminer, 2013] ¢ uma ferramenta proprietaria, que
possui uma versao de testes, de mineragao de dados também voltada a estatistica, banco
de dados e processos de andlises em dados. Tem como o principal foco disponibilizar
um ambiente de trabalho totalmente grafico, com a presenca de elementos graficos que
significam uma operacdo em questdo, por exemplo, um método de mineragdo de dados.
A ferramenta possui um fluxo de execugdo intuitivo, seguindo a ideia de fluxo de
execucdo baseada em nodos que representam um determinado processo. O retorno ¢
textual, apresentando o nimero de grupos formados e por quantos padrdes estes sdao
formados, e também uma tabela de dados.

O Weka [Weka, 2013] ¢ a uma ferramenta de aprendizado de maquina aberta
usada para tarefas de minera¢ao de dados, contém técnicas para pré-processamento de



dados, classificagdo, regressao, agrupamento, regras de associagdo e visualizagdo. Como
resultado da execucdo do método k-means, Weka apresenta o numero de iteragdo, a
soma do quadrado do erro dentro dos grupos e os centroides formados. A técnica de
grafico de dispersao da Weka ndo mostra a dispersdo dos dados de um determinado
grupo, e sim a dispersao dos dados de acordo com um de seus atributos em fun¢ao do
grupo que esta pertence.

4. Metodologia de Avalia¢ao

Na avaliacdo das ferramentas realizou-se a inspe¢do por meio do Percurso Cognitivo,
um método de avaliagdo de IHC por inspeg¢do cujo principal objetivo ¢ avaliar a
facilidade de aprendizado de um sistema interativo, através da exploragao de sua
interface [Whartonm, 1994]. Além disso, testes de usabilidade foram realizados. Para
este fim, foram definidos dois grupos de usudrios, profissionais e estudantes da area das
ciéncias exatas com algum contato prévio com a area de mineracdo de dados, que apos a
realizagdo de uma atividade proposta em um cenario real, com duragdo de tempo
necessaria para cada um percorrer o percurso e as tarefas dadas, responderam um

questionario contendo questdes sobre o perfil do usuario e da usabilidade da ferramenta.

As seguintes tarefas foram definidas para serem executadas em todas as
ferramentas:

1. Carregar arquivo de dados "Iris.arff";

2. Escolher a Tarefa de Agrupamento de Dados — método k-means com k = 3. Para
os demais parametros foram utilizados os valores default;

Executar o algoritmo;

4. Visualizar os resultados.

4.1 Percurso Cognitivo

Embora os percursos para realizar as acoes sejam diferentes em cada ferramenta, pode-
se concluir que o usudrio vai tentar atingir o resultado correto desde que ele saiba o
funcionamento teorico dos métodos implementados para a realizacdo de ajustes dos
parametros, bem como o conteudo da base de dados a ser analisada para verificagdao
semantica dos resultados obtidos.

Para tal, as seguintes agdes deveriam também ser realizadas:

e Identificar botdes que possibilitem carregar a base de dados e especificar o
caminho;

e Identificar botdes que possibilitem inserir o método k-means e configurar os
parametros de entrada;

e Identificar botdes que possibilitem inserir métodos de visualizagdo e interpretar
resultado.

Ademais, ha particularidades de interagdo entre elas. O usudrio necessita saber
em que categoria um determinado item ¢ classificado para poder encontra-lo nas
ferramentas. No Weka, para a agdo de abrir/carregar a base de dados pode acontecer



erros na identificacdo do componente da ferramenta. Por exemplo, em alguns pontos o
componente chama-se “ARFF Reader” e noutros, ¢ disponibilizado como “FILE”,
ficando implicito que este componente também podera abrir/carregar um arquivo de
extensdao ".arff". Caso ndo saiba a priori, o usudrio devera aprender enquanto realiza a
tarefa qual ¢ o fluxo necessario para realizagdo das atividades de mineragdao de dados
almejadas, em cada uma das ferramentas.

5. Analise de Resultados

Conforme ilustrado na Figura 1, pode-se observar que o grupo de professores, num total
de quatro, possuia maior experiéncia com as ferramentas que os oito alunos que
participaram do experimento. Além disso, os graficos mostram que a maioria dos
usuarios esta bem familiarizada com Weka, enquanto muitos nunca usaram Knime ou
Orange Canvas.
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Figura 1. Nivel de expertise (acima) e familiaridade com as ferramentas (abaixo)
de dois grupos diferentes de usuarios.

A Figura 2 apresenta os resultados da avaliagdo das ferramentas pelos usuarios.
As ferramentas Knime, Rapidminer Studio e Orange Canvas deixam o usudrio interagir
mesmo quando uma agado esta sendo feita de forma errada, avisando-o do erro somente
quando se tenta executar o fluxo do processo de mineragdo de dados. Este
comportamento faz com que o usuario perca tempo na sua interacao, podendo fazer com
que o fluxo seja refeito, por ndo saber onde exatamente ocorreu o erro. Uma solugdo
para isto seria o monitoramento das agdes do usuario e a notificacdo imediata de um
possivel erro.
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Figura 2. Proporgao de usuarios que avaliaram positivamente (a) a distribuicao
de informagdes, (b) os icones e comandos na interface, (c) a descrigdo das
tarefas disponiveis nas ferramentas e (d) a disponibilidade de mensagens de
erros.

A respeito da interface, o grupo dos alunos indicou as telas carregadas de
informagdes, ja o grupo de professores ndo. Foi citado que Weka tem fungdes que ndo
sdo acessadas de forma intuitiva. De acordo com os usudrios, as ferramentas dispdem de
informagdes bem distribuidas e destacadas, o que contribui para o aprendizado.
Somente Rapidminer Studio, quando avaliada pelos alunos, ndo obteve boa avaliagao.
Isso se da quando o conjunto de objetos necessario para execug¢do de uma tarefa é
grande e complexo, fazendo com que seja necessario um conhecimento prévio das suas
funcionalidades, conhecimento ja presente no grupo dos professores.

As ferramentas foram mal avaliadas no que diz respeito a objetividade dos
icones e botdes disponiveis nas telas, ou seja, ha elementos que atrapalham e/ou
dificultam a escolha de uma determinada acdo. Obtiveram ma avalicdo também no que
diz respeito das descrigdes dos elementos contidos na interface e nas op¢des de ajuda
online.

Os resultados em relagdo a facilidade da utilizagdo de cada ferramenta podem
ser observados na Figura 3. De acordo com os estudantes, a Orange Canvas ¢ que
apresenta a interface onde € mais facil encontrar as informacgdes e elementos desejados e
a Rapidminer Studio foi a pior avaliada. Ja os professores, mostraram um resultado mais
homogéneo entre as ferramentas, pois ja& houve um contato com uma ou mais
ferramentas.
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Figura 3. Avaliagcdo dos usuéarios em relacdo a facilidade de uso de cada
ferramenta.

Os resultados da avaliacdo da importancia da visualizag¢do para interpretagdo dos
resultados por parte dos usudrios podem ser observados na Figura 4. Observa-se que os
resultados foram semelhantes tanto de acordo com os alunos, quanto pelos professores.
O Orange Canvas obteve a melhor avaliagdo, enquanto o Rapidminer Studio teve o pior
resultado. As outras ferramentas tiveram desempenho regular pela avaliagdo realizada.
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Figura 4. Avaliacdo dos usuérios em relacdo a importancia da visualizacédo para
interpretacéo dos resultados.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Pdde-se perceber que, em geral, as ferramentas analisadas ddo uma forte énfase a
visualizagcdo de dados. Muitas das ferramentas discutidas neste trabalho permitem ao
usudrio visualizar os grupos gerados pelos métodos de agrupamento, favorecendo a
compreensdo, interpretacdo e extragdo de conhecimento sobre o conjunto de padrdes e
agrupamentos.

De modo geral, a usabilidade e a facilidade de operacdo dos métodos de cada
ferramenta sdo boas, e pode abranger publicos com qualquer nivel de conhecimento
sobre a ferramenta, ou até mesmo sobre os métodos que as ferramentas disponibilizam,



ja que para a execucao todas as ferramentas apresentam um fluxo de execugdo bastante
claro, que tem um inicio, meio e fim.

Acreditamos que a integragdo interdisciplinar da KDD e IHC pode trazer
significantes contribui¢des, tal como aumentar o potencial das ferramentas utilizando-se
do conhecimento do usuario e ajudando os usuarios a obter resultados cada vez mais
expressivos das bases de dados através das ferramentas de mineragdo. Entretanto, as
ferramentas analisadas mostram que outros aspectos de IHC necessitam ser abordados
mais cuidadosamente.

Como trabalhos futuros tem-se a ampliagao do percurso cognitivo que o usuario
tera que seguir para ao término responder um novo questiondrio de avaliacdo das
ferramentas selecionadas. Para o percurso serdo adicionadas novas tarefas de mineragao
de dados, abrangendo um método de cada uma das tarefas que constituem a mineragao
de dados (Classificacdo, Associagdo, Agrupamento e Regressdo). Com isso, tem-se a
inten¢do de avaliar mais profundamente as ferramentas e quao experiente o usuario tem
que ser para poder usar estes métodos e ao fim propor uma ontologia que disponha
todos os métodos de mineracdo de dados de forma que melhore a interagdo do usudrio
com a ferramenta.
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