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Atividade de Laboratério

Membros da Dupla:

Objetivo do Laboratorio:

Fixar conceitos relativos Mineracdo de Dadosaprendido em sala de aula através de uma
abordagem pratica utilizando o programa WEKA escein linguagem JAVA. Neste
laboratorio teremos a oportunidade de exercitécai¢a de mineracdo de dados intitulado
regressao e aglomeracatugter);

INICIANDO OS MOTORES

- Iniciando as Atividades

Este laboratorio devera ser feilOBRIGATORIAMENTE em dupla.
Iniciaremos nossas atividades praticando nossoBecgonentos através de
um programa que procura representar o conhecinagetca de uma arvore genealdgica.

Inicialmente, execute o programa WEKA instaladossm computador. Pressione o botdo
EXPLORER logo em seguida.
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Desenvolvido com o objetivo de gerar uma regreeéar. Esse protétipo cria a estrutura de uma
funcao linear que é interpretada de acordo conmeficientes encontrados.

A andlise deste laboratdrio segue a seguinte Situlipotética: Um grupo de estudiosos de plantas
orquideas querem identificar uma férmula matemagea defina o tamanho de uma flor, aqui
chamada no banco de dadospelwidth. Para isto, sera utilizada uma técnica de minerdedo
dados chamado degressaoque busca um relacionamento entre atributos alnsompor uma
expressao mateméatica que explique um determinaithotatalvo.

Para isto, foram coletados diversos dados sobresflde orquideas e disponibilizadas em um
arquivo denominadais.arff .

Primeiro abriremos o arquivo iris, disponivel ne sio Moodle, no formato ARFF, pois é o tipo de
arquivo que o WEKA consegue interpretar.

O resultado é o seguinte:
@RELATION iris

@ATTRIBUTE sepallength REAL
@ATTRIBUTE sepalwidth REAL
@ATTRIBUTE petallength  REAL
@ATTRIBUTE petalwidth REAL
@ATTRIBUTE class {lris-setosa, Iris-versicolor, higrginica}

@DATA

5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
5.0,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa

6.1,3.0,4.6,1.4,Iris-versicolor
5.8,2.6,4.0,1.2,Iris-versicolor
5.0,2.3,3.3,1.0,Iris-versicolor
5.6,2.7,4.2,1.3,Iris-versicolor
5.7,3.0,4.2,1.2,Iris-versicolor
5.7,2.9,4.2,1.3,Iris-versicolor

6.8,3.2,5.9,2.3,Iris-virginica
6.7,3.3,5.7,2.5,Iris-virginica
6.7,3.0,5.2,2.3,Iris-virginica
6.3,2.5,5.0,1.9,Iris-virginica
6.5,3.0,5.2,2.0,lIris-virginica
6.2,3.4,5.4,2.3,Iris-virginica

5.9,3.0,5.1,1.8,Iris-virginica



Clicamos no botao “Explorer”, logo sera aberto gusge janela:

L=

Classify. I Cluster I Assoriste I Select sttributes I “isuslize I

COpen file... | Open URL ... | Open DE... | rclar | Save... |
Fitter
Choose INone | Aty |
Current relation ~Selected attribute
Relation: MNone Mame: Mone Type: None
Instances: Mone Aftributes: Mone Mis=zing: Mone Diistinct: Mone Unigue: Mane
- Attribute:
A [dane Irvert

LI Yisualize Al |

REmOvE

‘Welcome to the Yeka Explorer

Shatu
’7 ‘ Log w x0

Clique no botao “Open file...”, abrird uma jandabertura de arquivo:
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Look in: I@ wieka-3-4 LI ﬁl

I5) data
@ doc

File name: I ﬂl
Files of type: IAm data files LI Cancel |

Coloque a localizagdo do arquivo iris.arff e clique botdo “open”, a janela WEKA Explorer
mostra 0s campos, marcamos todos 0s campos para senerados:




& Weka Explorer o ] 4
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~aftribute Label Court |
Iris-setosa a0
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Localize no WEKA a informagéo de quantos atribwiespossui.

Veja no WEKA quantas instancias existe no conjuletalados digitado.

Clique no botdo Visualize All. Conforme o laborddanterior, veja se vocé ja consegue minerar
alguma informacé&o sobre as flores.




Como o algoritmo s6 aceita dados numéricosiamos remover 0 campdass. Selecione-o e
clique o botdadREMOVE .

Para selecionar o tipo do algoritmo que foi impletado clicamos no botdo “choose”, para isso
selecione dentro da pasta weka, a pasta classifi@stro dela functions e logo apos
SimpleLinearRegression. Como mostra a figura abaixo
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Agora que selecionamos o tipo do algoritmo, vaniearcem “use training test”, para dizer que
estamos na fase de treinamento do método de aassid, logo apds devemos escolher o campo
que sera utilizado para explicar a regressdo linear caso escolheremos tamanho da
pétala(Petalwidth), lembrando que a interpretacatematica sera y= ax + b, como mostra a figura
a sequir:



i weka Explorer

Preprocess  Classify I Clusterl Associatel Select aﬂributesl Visualizel
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Classifier
Choose ISimpleLinearRegression |
—Test optiot: Classifier output
(:, u traivii - FELGLLIUILL TrIE-WERH. LIILEL .u.[fsu[_ll-_‘l’_ T5EN, SCCEIOUCE,. FENOVE- RS :I
=& training =
g Instances: 150
 Supplied test zet Sef... | Artributes: 4
sepallength
s A I—
Cross-validation  Folds [10 sepalwidth
 Percentage split % IBE petallength
X petalwidth
Maore options... L.
Test node: evaluate on training data
[Murn) petalvicth Vl === [lassifier model (full training set] ===
Start St | Linear regression on petallength

Result list (right-click for options) 0.42 * petallength - 0.37

21:15:25 - functionz SimpleLinesrRegressian

o ¥ pleLires I
Time taken to build model: 0 seconds

Click left: mouse button while holding <alt= and <shift> to display a save dialog.
)

=== Ewaluation on trai ‘‘‘‘‘

=== JUmmary ===

Correlation coefficient 0.9628
Mean abzolute error 0.1573
Root mean soquared error 0.2056
Relatiwe ahanlute Frror 23 AARA &

|
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0.42 * petallength - 0.37

Analisamos o coeficiente de correlacéo se esta piiwo de 1, € um indicativo de que os dados

estdo bem ajustados.

Para testar, pegue uma linha qualquer do bancadigsc calcule o tamanho da pétala conforme a

formula apresentada.
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Logo acima vemos a equacdo da regressdo que esphraanho da pétala:

Selecione um outro atributo para encontrar a féaneutompare seus resultados com o banco de

dados original.




Selecione outros algoritmos de regresséo, tais ecoReceRegressio® oLinearRegression As
formulas encontradas foram melhores ou piores#idustsua resposta sob o ponto de vista de um
consultor que deseja verificar todas as possiliédaossiveis de analise.

Escreva abaixo 0 que vocé descobriu minerando os da dos com
esta técnica de mineracdo. Que outros usos pode ela ter?

Examinando Aglomeracoes.

Carregue o arquiviis.arff que representa dados sobre orquideas.

Clique na abaluster e selecione o algoritmo EM.

Clique sobre a palavra EM na tela. Configure o marde clusters para 3.

4. weka.gui.GenericObjectEditor o ] 4
weka.cluskerers, EM
About
Cluster data using expectation maximization Mare |
debug IFaIse LI

maxIterations |1IIIIZI

minstdDev |1.0E-6

nurmClusters |3 [ st minimum allawable standard deviakion

seed |1IIIIII

Cper. ., | Save... Zancel |
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~Clusterer

Choose IEM -1 100-M 3 -5 100 -1 1.0E-6 |

~Cluster mode ~Clusterer oukpuk
% Use training set Attribute: petalwidth LI
(" Supplied test set Set,.. | Normal Distribution. Mean = 0.244 3cdbev = 0.1061
i o I
¢ Percentage spit IS Cluster: 2 Prior probability: 0.253
" Classes ko clusters evaluation
{Mum] petalwidth vl Attribute: sepallength
7 st N Normal Distribution. Mean = 6.8085 StdDev = 0.5339
v Store cluskers For visualization Attribute: sepalwidth
Normal Distribution. Mean = 3.0709 StdDew = 0.2867
Ignore attributes | hrtribute: petallength
Normal Distribution. Mean = 5.7233 StdDew = 0.4991
Start atop | Attribute: petalwidth

Normal Distribution. Mean = 2.1055 StdDew = 0.2456
|St0ps a running clusterer l’a.nces

~Result list (right-click For options)

12:00:53 - EM
12:03:01 - EM .
12:04:29 - EM T g; ! :gfj
12:05:19 - EM [ 33%)

2 36 | 2d%)

Log likelihood: -2.055
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Analisamos o Log likelihood, quando maior for egaler, melhor ser a definicdo dos grupos, logo
apos clicamos no botdo “direito”, sobre o “Resulit'Le solicitamos para exibir o grafico dos
cluster.
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Prepracess | Classify Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

Clusterer
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 Use training set Attribute: petalwidth |
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Start Stop | Attribute: petalwidth

Hormsl Distribution. Mean = 2.1055 $tdDev = 0.2456
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Click left mouse butkon while holding <alk =
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Clique nas figuras ao lado do grafico. Ela mostracluster de acordo com a
orientacao dos atributos no eixo X e Y.

Em sua opinido, quais atributos melhor separantussecs ?

Cligue em um dos elementos do cluster no grafidoidx Sera aberta uma tela com seus
atributos. Tente identificar no banco de dadosssauster conseguiram separar os trés
tipos de flores (iris-setosa, iris-versicolor s-iirginica). Dé exemplos abaixo de casos do
cluster corretamente separados.

Escreva abaixo o que vocé descobriu minerando os da dos com
esta técnica de mineracdo. Que outros usos pode ela ter?




QUESTAO DESAFIO

Consiga uma base de dados qualquer e aplique @Bisagale regressdo e algomeracao.
Escreva o que vocé achou durante a mineracdo daes.dBdta resposta deve contemplar
uma explicacdo sobre a base de dados e a explidas&mnhecimentos aprendidos a partir
da mineracdo de dados.
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