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“Leis”, Gigantes e Monstros

JLei de Moore: Capacidade de
processamento dobra a cada 18 meses
(CPU, memodria, cache)

dCapacidade de armazenamento dobra a
cada 10 meses

JO que estas duas “leis” combinadas
produzem?
= Um gap crescente entre nossa habilidade de

gerar dados e nossa habilidade de fazer uso
dele




“Leis”, Gigantes e Monstros

Biblioteca do Congresso (EUA)

= ~10 Terabytes de texto
= ~3 Petabytes, incluindo video, audio, etc
d Etimologia
= Gigabyte (10°) termo do Latim Gigas para Gigante

= Terabye (107%) termo do GregoTeras para Monstro
= Proximos prefixos: Peta, Exa e entao
“Zeta (1027): ultima (letra)
“Yota (10%4): apos...
JEm 2000, 11% de toda informacao gerada pela
humanidade foi gerada em 1999 apenas

A maior parte da informacao nunca vista por um
ser humano




Por qué Mineracao de Dados?

J Numero de fontes de
dados tem aumentado de gy, Decistes Alto
modo exponencial Volume Valor

1 Os dados tém a tendéncia Conhecimento
de crescer de modo a A
"

preencher seu contéiner
Dados

= Alta dimensao (muitos

campos)
= Muitos registros

= Novas fontes
Alto Dados Brutos Baixo

d U~sua,r|o final us,ue.xlmente Volum- Valor
nao € um estatistico




O que é Mineracao de Dados?

JEncontrar estruturas interessantes nos
dados

= O que ¢é estrutura? Padrdes interessantes,
modelos preditivos, relacionamentos ocultos

JExemplos de tarefas abordadas em
Mineracao de Dados

= Modelagem Preditiva (classificacao, regressao)
= Segmentacao (Clustering)

= Afinidade (Sumario/Resumo dos Dados)
‘*Relacoes entre campos, associacoes, visualizacao




KDD & DM

 KDD — Knowledge Discovery (in Databases): Descoberta
de Conhecimento

J DM — Data Mining: Mineracao de Dados
1 Uma area cientifica em rapido crescimento

d Um campo multidisciplinar:
= Bancos da dados e data warehousing
Metodos de modelagem e visualizagcao de dados
Aprendizado de Maquina
Estatistica
Sistemas Especialistas e Aquisicao de Conhecimento

 Recursos
= Fundamentos tedricos/matematicos
= Aprendizado de Maquina e Inferéncia Ldgica
= Estatistica e sistema dinamicos
= Sistemas gerenciadores de bases de dados
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Etapas do Processo de KDD
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Etapas do Processo de KDD
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Etapas do Processo de KDD
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Etapas do Processo de KDD
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Etapas do Processo de KDD
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KDD & DM

JKDD: O processo de selecionar e processar 0s
dados que permitam identificar estruturas
Interessantes:

= Pré-processamento
**Preparacao de dados
**Reducao de dados

= Mineracao de Dados
= Pos-processamento ou Analise da Solucao

JDM: Uma etapa no processo de KDD
= Descoberta automatica de padroes
= Desenvolvimento de modelos preditivos e explicativos
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KDD

JResultados Possivels:
= Confirmacao do obvio
= Conhecimento novo

= Nenhum relacionamento encontrado (dados
aleatorios)

JProblemas:
* |dentificacao dos dados relevantes
* Representacao dos dados
= Busca por modelos ou padroes validos
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Pre-Processamento

JdPreparacao
= Especificacao do Problema (Objetivos)
= Qualidade dos Dados
= Definicao de Atributos
= Extracao e Integracao
= Transformacao de Dados
* Limpeza
= Composicao de Atributos
JReducao

15



Especificacao do Problema

JSolucionar o(s) problema(s) correto(s)

JDefinicao precisa do problema
* Problema solucionavel pela analise de dados

JConsiderar tempo-de-vida da solucao
= SolucbOes devem se adaptar ao longo do tempo
= Solucao sera utilizada uma vez e descartada
ldentificar a entidade de interesse = objeto
* Paciente
= Gene

dMaiores detalhes em (Pyle, 1999)
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Qualidade dos Dados

A Missing values

JRuido (dados incorretos, dados redundantes)

J Ramificacoes

= Pode nao ser possivel descobrir conhecimento, porque

nao ha padroes estatisticamente significantes nem
relacOes que caracterizam os dados minerados

= 0 Conhecimento de_scoberto € inconsistente com o
conhecimento previo extraido

= Os padroes descobertos sao muito especificos ou
muito genericos; em todo caso, eles nao sao uteis

= O conhecimento extraido pode levar a decisoes
Incorretas

JAssegurar a qualidade dos dados pode consumir
entre 20-40% de todo processo de KDD
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Preparacao de Dados

Conhecimento
do Dominio

TN

A

A

Dados Brutos

Objetivos

Conjunto Inicial de Objetos
(Exemplos)
no Formato Padrao
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Definicao de Atributos

d Com base nos dados brutos e no conhecimento prévio do
dominio, é necessario definir quais atributos sao
Importantes para atingir a meta do processo de KDD

A definicao dos atributos inicialmente é efetuada de forma
manual, quando o especialista humano seleciona um
subconjunto do total de atributos disponiveis nos dados
brutos

d Como isso implica que muitas decisdes de um ser
humano estao envolvidas, em caso de duvida, deve-se
incluir atributos extras. Isso deve-se ao fato que os
algoritmos de aprendizado tém facilidade de lidar com
atributos extras, mas possuem dificuldades no processo
de compor novos atributos com maior capacidade de

predicao.
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Definicao de Atributos

JEscolha dos atributos depende da tarefa de
modelagem
= Analise Preditiva
*»Atributos independentes (entrada)
*»Atributo(s) meta
= Segmentacao/Clustering

*»Atributos sao escolhidos para “definir’ similaridade
entre objetos

= Resumo (itemsets frequentes, regras de
associacao)
“s*Atributos = itens de interesse
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Extracao e Integracao

1 Os dados brutos podem se encontrar sob
diferentes formas de armazenamento: arquivos,
base de dados ou dataware house

JAssim, € necessario realizar a extracao e
iIntegracao dos dados provenientes de diferentes
fontes em diferentes formatos, para o formato
padrao

dNo caso de dados relacionais, isso pode requerer
a juncao ou projecao de varias tabelas com
relacdes de diferentes cardinalidades (um-para-
muitos ou muitos-para-muitos) em uma unica
tabela
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Construcao de um Dataset

10ODbjeto = entidade de interesse
J1Objeto = exemplo = caso = registro = linha
JConstrucao do dataset = coletar/calcular

atributos (campos) que descrevem o objeto

= Conhecimento especifico do dominio €
benéfico

= Evitar atributos dependentes ou redundantes
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Representacao dos Objetos

JCada objeto (dado) é representado usualmente
por um vetor de atributos

d Tipos de Atributos

= Numerico (inteiro, real)
= Categorico (booleano, conjunto de valores)

JPor exemplo: Amostra de dados clinicos

= Objeto: Paciente
= Atributos:

**Idade (atributo numeérico: inteiro)
“*Peso (atributo numérico: real)
“»*Sexo (atributo categdrico: masculino, feminino)

“*Cor da pele (atributo categorico: branca, marrom, amarela,
preta)

**Doente? (atributo booleano: Sim, Nao)
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Transformacao de Dados

J Resumo de dados

= dados exames individuais podem ter sido armazenados, mas um
resumo diario talvez seja mais indicado para a tarefa em questao

 Transformacao de tipos de dados

= um algoritmo de aprendizado pode nao ser capaz de lidar com
atributos do tipo data, o que pode requerer que este atributo seja
transformado no numero inteiro de segundos a partir de uma

determinada data inicial ou em periodos, tais como semanas,
meses ou anos

J Normalizacao de valores

= embora os dados no formato padrao possam ser usados por uma
variedade de algoritmos, alguns deles podem requerer dados
normalizados de forma a obter melhores resultados; neste caso,
os dados sdo colocados em um intervalo especifico de valores,
por exemplo, entre -1 e +1
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Limpeza

1De forma geral, elas podem ser divididas
em dois grupos de tarefas:

= tarefas especificas do dominio: verificacao de
consisténcia dos atributos, remover repeticoes
iIndevidas

= tarefas independentes do dominio:
fornecer/definir missing values, remocao de
ruido, tratamento de conjuntos de exemplos
nao balanceados, selecao de um subconjunto
de atributos, construcao de atributos
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Limpeza

26



Composicao de Atributos

JEm alguns casos, existem transformacoes
adicionais que podem apresentar um
impacto muito grande nos resultados

JNeste sentido, a composicao de atributos €
um fator determinante na qualidade dos
resultados, muito maior do que o proprio
meétodo de mineracao adotado para
produzir os resultados

JEm muitos casos, a composicao de
atributos € dependente do dominio da
aplicacao
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Composicao de Atributos

dDefinicido: processo de construcao de
novos atributos diretamente relevantes a
partir de atributos iniciais (atributos
primitivos)

JPode ser interessante aplicar a
Composicao de Atributos antes da
utilizacao de metodos de selecao de
atributos (FSS), de modo que atributos
possivelmente relevantes nao sejam
descartados
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Composicao de Atributos

dCombinacao de atributos (AM Construtivo)

2:ggii:
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Exemplo de Rob6s Amigos e
INnimigos

Atributo-valor

sorri segura lem-gravata Cdbé?d corpo

classe

sim balao sim quadrada quadrada amigo
sim bandeira  sim  triangular triangular amigo
sim espada sim redonda triangular inimigo
sim espada sim quadrada redonda 1nimigo
nao espada nao  triangular quadrada inimigo
nao bandeira  ndo  triangular redonda 1nimigo




Exemplo de Rob6s Amigos e

InNiIM1gos

Atributo-valor

sorri segura  tem-gravata cabeca corpo

sim  baldo sim quadrada quadrada
sim bandeira sim triangular triangular

sim espada sim redonda triangular
sim espada sim quadrada redonda
nao espada nao triangular quadrada
nao bandeira nao triangular redonda

classe

amigo
amigo
Inimigo
inimigo
1nimigo
1nimigo

Arvore
5 de Regras:
ecisao L
. ) Se sorri = sim e segura = espada
Sim nao

entao inimigo.

inimigo Se sorri = sim e segura = balao ou bandeira
s entdo amigo.
espada alao : ~
P bandeira Se sorri = ndo

g entao inimigo.
inimigo
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Exemplo de Rob6s com o Atributo
mesma-forma

Atributo-valor
sorri Segura tem-gravata cabega COT’pO mesma _forma

sim baldo sim quadrada quadrada \ amigo
amigo
Inimigo

classe

sim bandeira sim triangular triangular \4
sim espada  sim redonda redonda f
sim espada  ndo quadrada quadrada f INimigo
f
f

Inimigo

ndo espada  nao triangular triangular
Inimigo

nao bandeira nao redonda redonda
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Exemplo de Rob6s com o Atributo
mesma-forma

Atributo-valor

classe

sorri segura tem-gravata cabega corpo mesma_forma

sim balao sim quadrada quadrada v amigo
sim bandeira sim triangular triangular \4 amigo
sim  espada sim redonda  redonda f inimigo
sim  espada nao quadrada quadrada f inimigo
nao  espada nao triangular triangular f inimigo
ndo bandeira nao redonda  redonda f inimigo

Regras:
Arvore Se mesma_forma =v
de mesma_forma T
entao amigo.

Decisao
Se mesma_forma = f

entdo inimigo.

inimigo
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Reducao de Dados

d Considerando a etapa de preparacao de dados, €
possivel que uma grande quantidade de dados
brutos resulte em um conjunto de exemplos, no
formato padrao, de tamanho relativamente
moderado

1 Neste caso, € possivel aplicar algoritmos de
mineracao diretamente

d Entretanto, para grandes conjuntos de exemplos,
é bem provavel que a etapa reducao de dados
seja necessaria antes da utilizacao dos
algoritmos de mineracao
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Reducao de Dados

Reducéao

de Dados

Conjunto Reduzido

Conjunto Inicial de de Exemplos

Exemplos

Conjunto de
Aprendizado

\ 4

Conjunto de
Avaliagéo
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Reducao de Dados

JReducao da dimensao dos dados:
* remocao de um exemplo;
= remocao de um atributo (maior impacto);

* reducao do numero de valores de um atributo
(suavizar, discretizar ou agrupar valores de um
atributo)

JEstas operacoes tentam preservar a
caracteristica dos dados originais pela
eliminacao dagueles nao essenciais,
suavizando ou discretizando algumas
caracteristicas
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Selecao de Atributos - FSS

1 Objetivo: selecionar um subconjunto de atributos para
fornecer ao indutor (Feature Subset Selection)
J Motivacao:
= Alguns indutores nao trabalham bem com muitos atributos
irrelevantes
= Melhoria da precisao
= Melhoria da compreensibilidade

J Abordagens: W Glasse
= Embutida /S e
= Wrapper

= Filtro n
Exemplos

37



Mineracao de Dados

\ 4

Amostras

Método de
Mineracao

Conjunto de
Aprendizado

v

Conjunto de
Treinamento

\ 4

\ 4

Método de
Mineracao

Alterar
Parametros
u Méto

A

‘m/daliar )

Conjunto
de Teste
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Algoritmos de DM: Componentes

J Modelo: contem parametros que devem ser
determinados a partir dos dados

* funcao do modelo
*»Classificacao/regressao
»*Segmentacao (Clustering)

**Afinidade (Sumario/Resumo dos Dados)
= representacao do modelo

 Critério de preferéncia: base para escolha de um
modelo ou conjunto de parametros sobre outro

 Algoritmo de busca: especificacido de um algoritmo
para encontrar padroes particulares, a partir do
modelo e critério de preferéncia
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Representacao do Modelo

Ifa=2 A
°
then classe=bom °
If b=2 and ¢ = quente o
® (]

then classe=ruim

Arvores de decisdo Regras Modelos lineares

» A - ~»
Modelos ndo Modelos baseados em Modelos
lineares distancias (CBR & k-NN) relacionais
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Analise da Solucao

Analise de Erro /Q
ou Complexidadeg Solugao Final

Conjunto de Exemplos
de Avaliacao
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Analise da Solucao

dInterpretacao dos resultados: avaliacao dos
padroes descobertos, visualizacao dos padroes
extraidos, remocao de padroes irrelevantes ou
redundantes e tradugao de padroes Uteis em
termos inteligiveis pelos usuarios

dUso do conhecimento extraido: incorporacao do
conhecimento no desempenho do sistema,
tomando acoes baseadas no conhecimento ou
simplesmente documentando e relatando para as
partes interessadas o conhecimento obtido, bem
como remocao de conflitos potenciais com
conhecimento previamente tido como correto (ou
extraido)
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