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i Resumo

= Introducao

= Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados (KDD)

= Etapas de KDD
= Mineracao de Dados
= Aplicagoes
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i Introducao

= Avancos recentes nas tecnologias
de aquisicao, transmissao e
armazenamento de dados

1

Bases de dados cada vez malores
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Introducao

= Estima-se que a quantidade de dados em
Bases de Dados mundiais dobra a cada 20
meses
= TransacOes bancarias

Utilizacao de cartdes de crédito

Dados governamentais

Medicdes ambientais

Dados clinicos

Informag0es disponiveis na web

Projetos genoma
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Introducao
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i Introducao

Crescimento do GenBank
1982-2009
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Fonte: Genbank

100

90

80

70

60

50 4

40 -

Sequences (millions)

30 1
Pares —
SeqUiéncias -

20 -

1982 1986 1990 1994 1998 2002 2006

Base Pairs of DNA (billions)

i Introducao
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i Introducao
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i Introducao

= Grandes bases de dados nao sao incomuns:

= Informacao de pontos de venda, registros governamentais,
registros médicos e dados de cartdes de crédito, etc.

= Instrumentos cientificos podem produzir terabytes (1012 ou 240) e
petabytes (1015 ou 259) a taxas de gigabytes (10° ou 239) por hora

= Capacidades de armazenamento aumentam

= Bases de dados mais baratas e maiores, crescendo tanto em tamanho
de campo e registro como em ndmero de registros

= Limites humanos!

Slide adaptado do original do Prof. Jodo L. G. Rosa 10
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:_L Introducao

= Dois exemplos:

= Transacoes eletrbnicas

= BD Wal-Mart: 7.2 bilhdes de diferentes
transagoes de compra em 2008

= Controle e monitoramento
= BD NASA: recebe de satélites ~ 50 GB / hora

André Ponce de Leon F de Carvalho
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i Introducao

= Bases de Dados muito grandes podem
conter (esconder) dados preciosos

= EXiste um interesse crescente em
explorar esses dados armazenados
= Descobrir conhecimento novo e Util
= Suporte a decisao

André Ponce de Leon F de Carvalho

12

05/08/2010



:_L Introducao

= Técnicas tradicionais de analise de dados
permitem apenas consultas simples

= P. ex., "Quantos itens de um produto em
particular foram vendidos em um dado dia?”
= Nao conseguem responder consultas do tipo:
= Que tecidos podem estar com tumor?
= Qual a estrutura ternaria de uma nova proteina

= Técnicas mais sofisticadas, capazes de extrair
conhecimento de grandes BD, sdo necessarias

André Ponce de Leon F de Carvalho 13

Conhecimento

Compreensao ou Modelo de um determinado Dominio ou Area

Dados — Informacao — Conhecimento

» Dados:
— quantificagdes de um determinado evento

* Informacao:
— dados contextualizados

+ Conhecimento:
— (modelo das) relacdes existentes entre as informagdes
contidas nos dados e do seu significado
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i KDD

= Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (KDD)
= Extracdo de conhecimento a partir de:
= Registros de compras em grandes supermercados
= Registros de empréstimos financeiros
= Registros de transagOes financeiras
= Registros médicos
= Sequéncias de expressdo-génica

= Engloba a Mineracao de Dados (Data Mining — DM)

André Ponce de Leon F de Carvalho 15

i KDD e DM

= DM se refere especificamente as ferramentas (descritivas
ou preditivas) de processamento de dados para extragao
de conhecimento:

Computagao
Data Mining e KDD 4m) Paralelae
Distribuida
Aprendizado Banco de Dados Visualizagdo
de Maquina Estatistica Data Warehouse de Dados
Information Retrieval

16
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i KDD e DM

= KDD é usualmente definido como um ciclo que envolve DM:

= Formalmente, é o processo ndo trivia/ de identificar padres validos,
novos, potencialmente UGteis e compreensiveis em dados

Fayyad, U. M., Piaetsky-Shapiro, G.
and Smyth, P., “From Data Mining to
Knowledge Discovery: An Overview”
In Advances In Knowledge
Discovery and Data Mining.
AAAI/MIT Press, p. 1-34, 1996.

&

Target
Data

Interpretation/
Evaluation

A
m

Transformed
Data

Preprocessed
Data

Patterns

(Tan et al., 2006)

i KDD e DM

= DM e KDD podem ser vistos como uma evolucao dos processos
tradicionais de analise de BDs:

Passo Tecnologias Provedores Caracteristicas
evolutivo existentes de produtos
Colegao Computadores, IBM, Retrospectivo,
de Dados fitas, CDC. fornecimento estatico
(1960s) discos. de dados.
Acesso RDBMS, Oracle, Retrospectivo, fornecimento
aos Dados saL, IBM, dinamico de dados
(1980s) ODBC. Microsoft. ne nivel do registro.
Data Relational NCR, Business Retrospectivo,
Warehousing Data Warehouse, Objects, fornecimento dinamico
(1990s) OLAP, MDDB. COGNOS, de dados em
Hyperion. varios niveis.

Data Algoritmos SAS, Prospectivo,
Mining avancados, SPSS, informacéo proativa
(2000s) Bases de Dados IBM, Oracle, e fornecimento de

muito grandes. NCR. conhecimento.

Slide adaptado do original do Prof. Jodo L. G. Rosa 18
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!L KDD e DM

= Podem tratar com terabytes, ou mais...

= Hoje, petabytes ndo sao incomuns...

= Qudo grande é um petabyte?
= 250 bilhGes de paginas de texto,
= 20 milhdes de arquivos de aco de 4 gavetas,
= 1 torre de mais de 3.000 km de altura de 1 bilhdo de disquetes:

= O Pico da Neblina, a mais alta montanha do Brasil, tem quase 3 km

foto: http://www.ecotour.nl/Reizen/Expeditie%20Pico%20da%20Neblina/neb4.jpg.

Slide adaptado do original do Prof. Jodo L. G. Rosa
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Tamanho dos Dados

= Tamanhos de conjuntos de dados
= Pequeno
= Conjunto de dados pode ser gerenciado pela ferramenta de
KDD sozinha, geralmente em um arquivo e computador Unico
=« Médio
» Necessaria a integracdo do ambiente de KDD com Sistemas
Gerenciadores de BDs (SGBDs), que gerenciam os dados
= Grande

= Quando o volume de dados é grande demais para ser
gerenciado pelas ferramentas de um SGBD

= Necessario sistemas mais sofisticados

André Ponce de Leon F de Carvalho 20
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Voltando a KDD e DM...

Conhecimento
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Dados Fayyad et al 1997
originais André Ponce de Leon F de Carvalho 21

i Selecao

= Comeca por entender o dominio de aplicagao
= Determinar o que ja é conhecido sobre o problema
=« Identificar claramente os objetivos do usuario

=« Exemplo

= Diagnosticar paciente de acordo com conjunto de sintomas

André Ponce de Leon F de Carvalho 22

05/08/2010

11



* Exemplo

BD com registros

= BD de um hospital de pacientes
= Composto por conjunto o 1.000.000
de registros de pacientes o" | codigo interno, nome,
. , 1 2 profissdo. peso. altura,
» Cada registro € composto iao i 'da,
de atributos
= Informagbes pessoais
as,
= Sintomas N
André Ponce de Leon F de Carvalho 23

* Selecao

= Toma-se entao um subconjunto de interesse
dentre os dados disponiveis

= Subconjunto de registros

= exemplos, instancias ou objetos
= Subconjunto de atributos
= Campos, variaveis ou caracteristicas

= considerados relevantes para o problema

os demais sdo claramente irrelevantes e descartados “manualmente”

André Ponce de Leon F de Carvalho 24
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* Exemplo

. 1.000.000 Conjunto com dados clinicos

o | codigo interno, nome, dos pacientes

1 2 | profiss3o. peso. altura, 1 o 986
da, o | cédigo interno, nome,

17 | profissdo. peso. altur; b

1
as,
N, ..
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Relembrando...

ConheC|mento
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i Pré-Processamento e Limpeza

= Melhorar a qualidade dos dados e facilitar
sua posterior utilizacao

= As principais operagoes sao
= Eliminar dados duplicados
= Lidar com valores ausentes

= Lidar com ruido
= p. ex. em imagens de fendmenos bioldgicos

27

i Transformacao

= Inclui diversas operacoes, tais como:
= Selegdo “automatica” de atributos
= para eliminar atributos irrelevantes e/ou redundantes
= Extracdo de caracteristicas
= para obter um menor no. de atributos mais relevantes a partir dos dados brutos
= DiscretizagGes e conversoes
= entre atributos de diferentes naturezas
= Normalizagbes

= para que os atributos ou mesmo os objetos apresentem determinadas
propriedades de interesse

tipicamente propriedades estatisticas

28
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i Relembrando...

e Avallagao
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i Mineracao de Dados (DM)

= Principal passo no processo de KDD
« DM e KDI? sao freqlientemente utilizados
COMmo SINoNIMOS
= Fronteiras da etapa de DM no processo
de KDD sao de dificil identificacao

= Pré-processamento e transformacao de
dados sao freglientemente vistos como
uma parte de DM

André Ponce de Leon F de Carvalho 30
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Agrupamento de

dados

Sl R Associacdo

Tarefas Fundamentais de DM
{ =s_ =
. o i siine. g
222 Aok i o Kl A
&)

Detecgao de
Anomalias

Analise de
(Tan et-ak; 2006):::=

i Interpretacao / Avaliacao
= Interpretacao dos padroes obtidos na etapa de DM

= Verifica se os padrdes encontrados sao:
= validos, novos, Uteis e compreensiveis
= Uma das etapas mais complexas

= Em geral inclui andlise estatistica
= Mas pode envolver elevado grau de subjetividade em algumas aplicagdes

= Normalmente requer muito conhecimento de dominio

= Possivel retorno a qualquer uma das etapas anteriores

= Ferramentas de visualizagdao de dados podem ter um
André Ponce de Leon F de Carvalho

papel de suporte importante
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http://www.crisp-dm.org

i CRISP-DM

= Projeto CRISP-DM
s CRoss-Industry Standard Process for Data Mining
= Concebido em 1996 por 3 empresas:
= Daimler-Chrysler
Aplicava DM em suas operagbes de negdcios
= SPSS
Prestava servigo de DM desde 1990
Desenvolveu primeira ferramenta comercial de DM ( Clementine)
= NCR

Tinha o proposito de adicionar valor aos seus produtos e negdcios em
Data Warehousing

André Ponce de Leon F de Carvalho 33

i CRISP-DM

= Projeto CRISP-DM
= Desenvolveu um fluxo de processo para
descoberta de conhecimento

= A partir do processo anterior
Fayyad, Piatesky-Shapiro and Smyth
= Em resposta a requisitos de usuarios
= Definiu e validou processos de DM utilizado em
varios setores industriais

André Ponce de Leon F de Carvalho 34
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$ CRISP-DM

= Metodologia torna os projetos
= Mais rapidos
= Mais baratos
= Mais confiaveis
= Mais facilmente gerenciaveis
= Pode ser aplicada a pequenos projetos

= Metodologia padrao da industria

André Ponce de Leon F de Carvalho
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:_L Entendimento do Negocio

= Entender os objetivos do projeto
= e requisitos do negdcio (problema)
= definir critérios para medir sucesso

= Converter o entendimento em
definicao de um problema de DM

= Tragar um planejamento preliminar
para atingir objetivos

André Ponce de Leon F de Carvalho
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i Entendimento dos Dados

= Tem inicio com uma coleta dos dados
= Segue com atividades para:
= Familiarizar-se com os dados
« Calcular estatisticas basicas
= Explorar os dados
= Investigar atributos
=« Identificar problemas de qualidade nos dados
= Realizar descobertas iniciais sobre os dados
= Detectar subconjuntos interessantes

André Ponce de Leon F de Carvalho 38
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:_L Preparacao dos Dados

= Cobre todas as atividades necessarias
para construir o conjunto de dados final
= Provavelmente executadas varias vezes
= Sem uma ordem pré-definida
= Inclui:
= Selecao de tabelas, instancias e atributos

=« Limpeza de dados
= Transformacgao de dados

André Ponce de Leon F de Carvalho 39

i Modelagem

= Escolha e aplicacao de diferentes técnicas
= bem como o ajuste de seus parametros

= Nota:

= Existem varias técnicas para o mesmo tipo
de problema de DM...

= Algumas tém necessidades especificas para o
formato dos dados

« Freqlientemente é necessario voltar a fase de
preparacao de dados

André Ponce de Leon F de Carvalho 40
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:_L Avaliacao

= Prototipo do modelo estara construido

= Antes do seu desenvolvimento final:
= E importante avalid-lo e revisar os passos
executados para sua construgao

« Para ter certeza de que atende adequadamente aos
objetivos do problema

= Verificar se algum aspecto importante nao foi
suficientemente considerado

= Decide se os resultados da DM serao usados

André Ponce de Leon F de Carvalho 41

i Desenvolvimento

= Modelo em geral ndo atende as necessidades
dos usuarios finais, por diferentes razoes, p. ex.:
= Conhecimento precisa ser organizado e apresentado
em uma forma que o usuario possa utiliza-lo
= interfaces, ferramentas de geragao de relatorios, etc.
= Usuario muitas vezes nao é analista de DM !
= Conhecimento em geral precisa ser explorado sob
diferentes perspectivas por diferentes usuarios e/ou
em diferentes instantes de tempo
= ferramentas de analise exploratoria

42
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$ CRISP-DM

= Versao 2.0 em elaboragao
= Special Interest Group esta sendo consultado

= Possiveis mudancas
= Divisdo da fase de preparagao de dados

= Métodos de avaliacao preliminares dentro da fase
de modelagem

« Inclusao de fase de monitoramento

André Ponce de Leon F de Carvalho
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http://www.kdnuggets.com

i Pesquisas KDnuggets

= Pesquisa realizada em 2004

Poll

What main methodology are you using for data mining? [170 votes total]

CRISP-DM (72) . P
SEMMA (17) I 1

Wy organization's (113

My own (48) I o

Other (10) 6o

None (12) I 7

André Ponce de Leon F de Carvalho 45
= Pesquisa realizada em 2007
Poll
‘What main methodology are you using for data mining ? [150 votes total]
CRISP-DM (53) I 4
My vvn (29) I 1k
SEMMA (19 I
KDD Process (11) 7%
My organizations' (5) - 508,
Domain-specific methodaology (7 S%
Cther methodology, not domain-specific (6 [T
Mone (73 I =
André Ponce de Leon F de Carvalho 46
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i Aplicacoes

= NUmero crescente de aplicacdes

= Ciéncia e Medicina: descoberta de padroes de risco,
diagndstico de pacientes, analise de genoma, ...

= Financas: analise de risco (p. ex. de crédito),
deteccao de fraudes, gerenciamento de carteiras, ...

= Internet: algoritmos de busca, marketing na web, ...

= Industrias: previsao de falhas, diagndstico de
qualidade, ...

= Marketing: segmentacao de mercado, ...

André Ponce de Leon F de Carvalho 47

i Exemplos de Aplicacoes

= Siemens Medical

= Ferramenta de DM para o Tratamento de
Ataques cardiacos

= Combina informagdes médicas de diversas
fontes

= Busca automatica em registros combinados
de 6 milhoes de pacientes

André Ponce de Leon F de Carvalho 48
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i Exemplos de Aplicacoes

= Siemens Medical

= Descobriu centenas de casos onde os melhores
procedimentos médicos ndo haviam sido seguidos

= Mas ainda havia tempo para intervir
= Identificou pacientes elegiveis para estudos médicos
= Ganhou o 2005 ICDM Data Mining Practice Prize

André Ponce de Leon F de Carvalho 49

i Exemplos de Aplicacoes

= The Mitre Coorporation
= Ferramenta de DM para detecgao de fraudes no IR

= Sistema de DM usa Aprendizado de Maquina e
Analise Estatistica para descobrir sonegacoes
= Resultados
= Encontrou casos ndo descobertos por auditores
« Reduziu tempo de andlise
2 semanas para poucas horas (dados de 2001)

= 29 Jugar no 2005 ICDM Data Mining Practice Prize

André Ponce de Leon F de Carvalho 50
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Aplicacdes em Dados Biologicos

. Analise de expressao génica

. Reconhecimento de genes

. Previsao de estruturas de proteinas
. Alinhamento de sequéncias

Reconstrugao de arvores filogenéticas

51

Andlise de Expressao Génica

. Medicdo do nivel de expressao de grande
quantidade de genes sob diversas condi¢des
. Aplicagdes
. Agrupar genes com expressdes similares
. Atribuir fungdes a genes nao anotados
. ldentificar novas subclasses de doencas
. Classificar tecidos
. Algoritmos de
. Agrupamento
. Classificacao
. Selecao de atributos

52
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Reconhecimento de Genes

. Encontrar genes em sequéncias de DNA

> HSCKIIBE, Human gene for casein kinase II subunit beta (EC 2.7.1.37)
ggggctgagatgtaaattagaggagctggagaggagtgcttcagagtttgggttgctttaagaaagggt
ggttoccgaattctocogtggt ccagaggr

gaacttgagutttautgacactgttcttLLtc:tagl:tgal:gtgaagatgagcagctcagaggaggtgtc
ctggatttcctggttctgtgggoctocgtggcaatgaattottotgtgaagtgagt totct tcaacctee
ctacttgccagct tcacatatct toocaccagacgt toct tocacatat tocact totacactgttotot
saagctttta tgtaggtgaact caagtacttctgctgagttgggagtg
agaascaagcacaacagatgcagttgtgttgatgataaggcatcacttagageattttgcccaggtoaa
agatgaggattttgatatgggtt\:l:l:tc:tngc:tLl:c:aigtcctgacaggtggatgaagactacatc:c:a
ggacaaatttaatcttactggactcaa: t tcactat tctagacatgatctt
ggacctggagcctggtgaggcaccctcagggttgttttgtgtgtgtgcgtg:actattttt:tctt:aa
atctotattcactigoctgasttttgocasatticottiggtictotgatttctttaaccocaaattoa

tgctttat
tgcaagge

ggtgctac ~ 9 [aaaaaca
agtagtte tgacct:
z=: Onde estao os genes? =
gcccagat tcctgea
goaagaac faacttgg

cootgocctaatt 1337 ag t

ctggacagagt tggaaggagtgccgacagagt tggtatgggt tgggctgogaagggagt tgcetot tot

ttacatctacctgccaaccocttocattgtattcacctcagt tggaasagtaccagcaaggagactttg

gttactgtcctegtgtgtactgtgagaaccagocaatgot teocat tGgtgagtgt tgaagaagggasa

ggaa: gtggcagtctta ttgggg ttggagcctgagtoctgagg

ggaggttaggtaggaatagggggatacctggoctgotgagtotggotgtctoccaggect ttocagacat

cccaggtgaagecatggtgaagoctotactgcococcaagtgoatggatgtgtacacaccocaagtcatcaag

acaccatcacacggatggcgoctact toggoactggtttecctcacatgotottcatggtgocatocega

gtaccggoccaagagacctgocaaccagt t tgtgocoaggtagggageagggagagtoat taagggtca

tggccotitottgaggtctgctictce

cagaats toctcocctgotgagtgactg ttatttgattatctgtgcttgagttacct

tattgtagaatgttcttgagctgagaagttgggaaccacgaggctttagoctotgagocaggtecatagag

gagctcaggtggggaggtgggaatgcaggtgactggcagggcctggatggggoteatgotgctgoctet

ctgacct. mgccmggcmaggcm tacggtttcasgatccatcogatggoctaccagotgoagotoca

agacgat tcgotgat tccctoococccacctgtooctgoagte

tttgtcttttcctttcttttttgccac:cttt:aggaaccctgtatggtttttagtttaaattaaagga
tegttatcgtggtgggaatatgaaataasagtagaagasaaggccatgagoctagtotgotggtgotige
gaagggggtggagegtggccatggasategggotocacggoccagggatag 53

André Ponce de Leon F de Carvalho

Reconhecimento de Genes

. Encontrar genes em sequéncias de DNA

> HSCKIIBE, Human gene for casein kinase II subunit beta (EC 2.7.1.37)
ggggctgagatgtaaat tagaggagctggagaggagtgct tcagagtt tgggttgct ttaagaaagggt
ggttcogaattctocogtggt
gaact.tgagctttav:tgacar:tgtLDtt,LLtc:cagr:tgar:gtgaagatgagcagr:tDagaggaggtgtc
ctggatttcoctggttctgtgggotoocgtggoaatgaattcttotgtgaagtgagt totct tcaacctee
ctacttgccagct tcacatatct tcccaccagacgt toot tcacatat tocact totacactgttotot
asagctttta tgtaggtgaact caagtacttctgctgagttgggagtg
agasacaagcacascagatgcagttgtgttgatgatasggoatcacttagagcatt ttgcccaggteaa
agatgaggattttgatatgggttccctottggottecatgtoctgacagatagatgaagactacateea
ggacaasatttaatcttactggactcaat ccctoactat totagacatgatctt
ggacctggagoctggtgaggcaccotoagggttattttgtgtgtgtgogtgoactatttttotcttoaa
atctctattcacttgoctgaattttgocaaatttoctttggtictotgatttctttaaccocasattca
tgctttattttgatcctccacctgactcttgtotagttttgtgacgtatatcacttgttctoatgtbtt
tgcaagggtcagaagoccaggt ttotgggtocoatgoccagatgt tggangggLaaggccc:aaaagta

ggtgct. tgaat. gga.
agtagttgcattt tgtggttcagat tggaagacaaccccaaccagagtgac:tg
attgagcaggcagocgagatgotttatggattgat tacatcctta gtggcatc
gccmagatggtgaggcc:tctctgcmctacctgcctcctLctgagcagLaagagacacaggtt:ctgca
goaagaagtcatgtttaagoootgttt age r-l‘r‘auaal‘ttgg
ccctgocctaattt Ltt

ag
ctggacagagt tggaaggagtooogacagagt tagtataggt taggetgogangagagt tacotet ot
ttacatctacctgccaaccoottocattgtattcacctcagttggaaaagtaccagcaaggagactttg
gt tal:Lgtcl:tcgtgtgtactgtgagaaccagccaatgDL toocattGataagtat taaagaagagasa
gtcttat ttggagcctgagtectgagg
ggaggttaggtaggaatagggggetacctggcctgctgagtctggctgtct:acaggcctttcagacat
cccaggtgaagocatggtgaagotctactgocccaagtgcatggatgtgtacacacccaagtcatcaag
acaccatcacacggatggogectact toggocactggtttcoctcacatgotottcatggtgoatecega
gtav:l:ggcv:l:aagagacc:tgccaaccagh ttgtgcccaggtagggagcagggagagtcat taagggtca
tggocotttottgaggtotgotictos
cagaatcagggcatctl::l:tgctgagtgectgtgggaaagttatttgattatctgtgcttgagtta:at
tattgtagaatgttct tgagotgagaagt tgggaaccacgaggct t tagototgagoaggtocatadad
gagctcaggtggggaggtgggaatgocaggtgactggcagggcctggatggggctecatgctgotge
-:tgau:-:tmgccmggcmaggctctacggttm:aagam:catncgatggcutaecagmgcagc .
to agacaat tegctgat toce teccocacoiatectae. INOS S€res humanos:
TETatatettonttiar it ttanoanootttoaguaacantatataatt e tagt ttasat tan
togttatogtagtyggaatatgaaatasagtagasgasasggocatgagetagictactastas ~22 000 genes
/gaagggggtggagegt ggccatggaaatcgggcteccacageccagggatag ,o
~1.5% do DNA humano

André Ponce de Leon F de Carvalho

05/08/2010

27



Reconhecimento de Genes

. Encontrar genes em sequéncias de DNA
. Analise em laboratério

— Dificil e cara
. Analise computacional

— Duas abordagens
» Busca por sinal
» Busca por contetdo
— Ambas utilizam algoritmos de Classificagao

55

Previsao de Estruturas de Proteinas

. Predicao da estrutura espacial de proteinas

— Importante uma vez que sua estrutura determina
ou prové indicios de sua funcao

. Métodos tradicionais
— Cristalografia
. Métodos computacionais

— Se baseiam em estruturas ja conhecidas
— Aplicagao de métodos de classificagao

56
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Alinhamento de Sequéncias

« Busca por sequéncias similares
— Possivelmente possuem ancestral comum
—  Histéria evolutiva dos organismos
— Diferencas entre sequéncias
» Delecodes
* Insercdes
» Substituicoes
. Algoritmos
— Programagéo dinamica (BLAST)
— Algoritmos genéticos

57

Reconstrucdo de Arvores
Filogenéticas

. Arvores filogenéticas

— Ancestralidade, relacionamento entre espécies
ou grupos de espécies

— Construidas com base em similaridades, por
exemplo, entre sequéncias de bases

. Métodos computacionais

— Meétodo Neighbor-Joining, baseado no conceito
de vizinho mais proximo.

— Algoritmos de agrupamento hierarquicos

58
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i Pesquisas KDnuggets

= Aplicagoes de DM
= Em que indUstrias / areas vocé esta
atualmente aplicando DM

= Fonte:
« http://www.kdnuggets.com/polls/2006/data mi

ning applications industries.htm
« Data: junho de 2006
= 278 votos de 111 votantes

André Ponce de Leon F de Carvalho 59
Pesquisas KDnuggets
Poll
Industriesffields where you applied data mining in the past 12 menths [111 voters,
278 votes total]
CRM (43) I 30 1%
Fraud Detection (24) | ______HE
Direct Marketing/ Fundraising (22) 20.0%
Credit Scoring (21) I 10 1%
Biotech/Genomics (17) I 15 59
Web content mining/Search (15) I 13 6%
Other (15) 13.6%
Telecom (14} 127
Web usage mining (12) I 109%
Science (12) I 10 9%
Insurance (12} 10.9%
Retail (11) I 10.0%
Investment / Stocks (11) I 10.0%
Medicall Pharma (8) M 7.2%
Manufacturing (7) Tean
Government/Military (7) 6.4%
e-commerce (6) 5.5%
Travel/Hospitality (5) | PR
Security / Anti-terrorism (5) 4.5%
Health care/ HR (5) W as%
Junk email / Anti-spam (2) 1.8%
Entertainment/ Music (2) 118%
Banking (1) lo.9% 60
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i Pesquisas KDnuggets

= Aplicagoes de DM
= Em que indUstrias / areas vocé esta
atualmente aplicando DM

= Fonte:
« http://www.kdnuggets.com/polls/2007/data mi

ning applications.htm
« Data: junho de 2007
= 138 votantes

André Ponce de Leon F de Carvalho 61
Pesquisas KDnuggets
Poll

Industries/fields where you applied data mining in the past 12 months [138
voters]

CRM (36) I s 1%
Banking (33) [
Direct Marketing/ Fundraising (28) 20.3%
Science (26) | REER

Fraud Detection (26) I 15 5%
Telecom (21) I 15 0%

Credit Scoring (19) 13.8%

Other (18) I 3 0%
Biotech/Genomics (16) I 11.6%

Web usage mining (14) I 101%

Retail (14) 10.1%

Medicall Pharma (13) Bl o 4%

Insurance (12) e

Health care/ HR (10) M 72%
Govemment/Military (10) M72%
Financials/Lending (10) 72%

Web content mining/Search (9) 6.5%
Manufacturing (9) | 353

e-commerce (8) 5.8%
Entertainment/ Music () |_PELS

Social Policy/Survey analysis (5) 3.6%

Security / Anti-terrorism (5) l 3.6%

Investment / Stocks (4) D20%
TravelHospitality (3) 22%

Junk email / Anti-spam (3) | PRI

André Ponce de Leon F de Carvalho 62
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i Pesquisas KDnuggets

= 2006 x 2007 e Gount fcount Ve 1oy
Banking 1 33 _
Entertainment/ Music 2 6 -
Science 12 26 -
Health care/ HR 5 10 [
Medicall Pharma B 13
[unk email / Anti-spam 2 3 50%
Telecom 14 21 50%
Government/Military 7 10 43%
e-commerce 6 5 33%
Manufacturing 7 a 29%
Direct Marketing/ Fundraising 22 28 27%
Retail 11 14 27%
Other 13 18 20%
\Web usage mining 12 14 17%
Fraud Detection 24 26 8%
Insurance 12 12 0%
Security / Anti-terrorism 5 9 0%
Biotech/Genomics 17 16 -6%
Credit Scoring 21 19 -10%
CRM 43 36 -16%
Travel/Hospitality L5 3 -40%
\Web content mining/Search 15 a -40%
Investment / Stocks 11 4 -64%
André Ponce de Leon F de Carvalho 63

i Pesquisas KDnuggets

= Aplicagdoes de DM

= Em que indUstrias / areas vocé esta
atualmente aplicando DM
= Fonte:

« http://www.kdnuggets.com/polls/2008/data-
mining-applications.htm

« Data: dezembro de 2008
= 107 votantes

André Ponce de Leon F de Carvalho 64
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[ Poll
Pe S q u I S a S Industries / Fields where you ap) 1 Data Mining in 2008: [107 voters]
CRMS consumer analytics (41 I 5= s
Banking (34) [ EIJ:)
K D n u g g ets Fraud Detection (21 19.6%
Finance (18} s
Direct Marketing/ Fundraising (15) I 1405
Other (14) 1319
Investment J Stocks (14) 131%
Crecit Scoring (14) [ EEEL
Telecom f Cable (13) 2%
Retail (13) |__JFEES
Achvertizing (131 12.1%
BictechiGenomics (12) 2%
Science (11) I 10 .3%
Insurance (11) | Rk
Health cares HR (10} Tl
Manufacturing () 84%
e-Commerce (81 7.5%
Web usage mining (8) | F+3
Social Policy/Survey analysis (&) T75%
Medicall Pharma (5) 75
Security § Anti-terrorism (5) 5.6%
Search Jieb content mining () . 5 E%
GaovernmertMiltary (4) REREY
Travel f Hospitality (3) 28%
Junk email § Anti-spam (3) o
Entertainment/ Music (3) | PES
Social Metworks (2) I1a%
Nore (2) T19%
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Enterprise
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i Mais Produtos

MarketMiner Inc.
Your Virtual Markoting Analyst

S |7 pcOLPARS

o Scicnee

'l]&bata Mining Suite

dotal Power for Kinowlddge Disdovery

Dateminp

, ModelQuest

Enterprise’ pﬁ,.,fmt!ﬂ!:ymm
} C)::;C comotion DBMiner Insight
YTy

©» VETE_ZZ ] Partek Pro 5.0
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Intelligent .
e for Ma

i Alguns Mitos (Padhraic Smith)

= “Andlise de dados pode ser completamente automatizada”
= Julgamento humano é critico na maioria das aplicagGes

= De qualquer modo, semi-automatizagao é muito Gtil

= "“Com uma quantidade massiva de dados, nao é
necessario estatistica”

= Grande volume leva a heterogeneidade

= Precisa ainda mais de estatistica

André Ponce de Leon F de Carvalho 68
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i Pacotes e Conjuntos de Dados

= WEKA

= http://directory.google.com/Top/Computers/Artificia
| Intelligence/Machine Learning

= R
= http://lancet.mit.edu/ga

= Machine Learning Data Repository UC Irvine
» http://www.ics.uci.edu/~mlearn/ML/Repository.html

05/08/2010 André de Carvalho - ICMC/USP 69

i Consideracoes Finais

= Expansao do volume de dados
= Necessidade de extrair conhecimento
= KDD é cada vez mais usado

= Cuidado com promessas exageradas
= Sistemas Especialistas...
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