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o Apostadores que
- gastam entre US$ 100
B a 500:

N v Representam 30% da

b i

clientela

v Contribuem com 80%
das receitas

———

Cassino Harrah’s

(Guizzo, 2001) o Estratégias de
16 milhdes de clientes! marketing para este
“f1120” mais rentavel
Qual o perfil de cliente dobrou o faturamento
proporciona maior
lucratividade?
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0 Os sistemas computacionais
armazenam quantidades cada vez
maiores de dados.

0 Esse volume de dados é
uma valiosa fonte de
conhecimento.

0A quantidade e complexidade
dos dados impossibilitam a
exploragdo manual desse
conhecimento.

Necessidade de técnicas

automaticas para extrair padroes
dos dados armazenados.




DE DADOS A MANIPULACAO DE
CONHECIMENTO: UMA ESTRUTURA

i0

POR QUE TECNOLOGIAS
COMO MINERACAO DE DADOS?
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Parte 1: Mineracao de Dados

+ LABIC
DEFINICOES

Mineracao de Dados (MD) refere-se ao processo de
extrair conhecimento de bases de dados, ou seja,

trabalhar com grandes quantidades de dados com
o objetivo de extrair significado e

descobrir novos
conhecimentos.
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TOP DOWN
INICIAR COM HIPOTESES E VALIDAR AS MESMAS

AS HIPOTESES PODEM SER CONSTITUIDAS
INICIALMENTE A PARTIR DA ABORDAGEM BOTTOM UP
OU A PARTIR DE ALGUM CONHECIMENTO DO “MUNDO

REAL”

SE A HIPOTESE NAO FOR SATISFEITA, REVISA-LA

Metodologias e
Abordagens de
Mineracao de Dados

BOTTOM UP
ANALISAR OS DADOS E EXTRAIR PADROES
SUPERVISIONADO:
TEM-SE ALGUMA IDEIA DO QUE ESTA PROCURANDO
NAO SUPERVISIONADO:
NAO SE TEM IDEIA DO QUE ESTA PROCURANDO

(Rezende et al., 2003) 11
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Dados Conhecimento

Dados Conhecimento

Caixa semi-transparente
Orientada a Conhecimento
12
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O PROCESSO DE MINERACAO DE DADOS

Pré-Processamento

Identificagao
do Problema

Pos-Processamento

Utilizagao do
Conhecimento

P/
Jﬁ (Rezende et al., 2003)
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IDENTIFICACAO DO PROBLEMA
Pré-Processamento

x i
A @ Extragdo de Padrées

,// Identificag.éo\\
+  doProblema

- ra
Pés-Processamento

Utilizagao do
Conhecimento
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IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

o Estudo do dominio de aplicacao
o Definicao e identifica¢ao dos objetivos

* Quais as principais metas do processo???
* Quais critérios de desempenho sdo importantes?

* O conhecimento extraido deve ser compreensivel a
seres humanos ou o modelo do tipo caixa-preta é

apropriado?
* Qual deve ser a relagdo entre simplicidade e precisdo
do conhecimento extraido?
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Pés-Processamento

Utilizagao do
Conhecimento




PRE-PROCESSAMENTO

Transformacio nos dados para deixa-los adequados
para a etapa de Extracao de Padroes

Extracao e Integracéo
Transformacao
Limpeza

Reducgao de Dados
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PRE-PROCESSAMENTO

- EXTRACAO E INTEGRACAO

Os dados podem estar em diferentes formatos, como
arquivos texto, arquivos no formato MS EXCEL, banco de
dados relacionais, DataWarehouse.

 E necessario a unificacao
formando uma Unica

fonte de dados Ei

E>

Ei
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X1 X2 Xm Y
X1 XI12 ... XIm yi
X21  X22 . X2m y2
Xnl  Xn2 . Xnm Yn
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- TRANSFORMACAO

Adequacao aos algoritmos de Extracao de Padroes
Resumo
Transformacao de tipo
Normalizacao de atributos continuos

Podem ser muito importantes em alguns dominios, como em
aplicacoes que envolvem séries temporais como predigdes no
mercado financeiro

19
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PRE-PROCESSAMENTO

- LIMPEZA

Dados podem apresentar problemas provenientes da
coleta (digitacao ou leitura por sensores)

Qualidade é muito importante

Utilizar conhecimento do dominio

Decisdo da estratégia de tratamento de atributos incompletos,
remover ruidos

20
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PRE-PROCESSAMENTO
- REDUCAO DE DADOS

o Limitacoes de espaco em memoria, tempo de
processamento

o A reducao pode ser realizada de trés formas:
— Numero de exemplos

)
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PRE-PROCESSAMENTO
- REDUCAO DE DADOS

o Limitagoes de espaco em memoria, tempo de
processamento

o A reducao pode ser realizada de trés formas:
— Numero de exemplos
— Numero de atributos

)

M
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PRE-PROCESSAMENTO
- REDUCAO DE DADOS

Limitacoes de espaco em memoria, tempo de
processamento

A reducéao pode ser realizada de trés formas:
— Numero de exemplos

— Numero de atributos

— Numero de valores
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7
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PRE-PROCESSAMENTO O S cho Catia
- REDUCAO DE DADOS
Limitacoes de espaco em memoria, tempo de
processamento
A reducao pode ser realizada de trés formas:
— Numero de exemplos
- Numero de atributos atr
- Numero de valores i i
- Discretizacao 2] 1
. - (3] 3
- Suavizacdo 3 3
3 3
4 5
5 5
Valor 5 5
mediano 7 5
24
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EXTRACAO DE PADROES

Pré-Processamento I

IHI i 7 A
Pl / Extragio de Padrdes\
Identificagao E 1

do Problema J 7 ,
j.- ‘o‘ C:?;‘ \ 5

Po6s-Processamento
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Utilizagao do
Conhecimento
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EXTRACAO DE PADROES

Etapa é direcionada ao cumprimento dos objetivos
1dentificados na fase de identificagdo do problema

Processo iterativo
Escolha da Atividade e da Tarefa
Escolha do Algoritmo
Extracao dos Padroes

BIC|

' USP - Sho Carlos
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EXTRACAO DE PADROES Ul

- ESCOLHA DA ATIVIDADE E DA TAREFA

o Deve ser feita de acordo com os objetivos desejaveis para a
solucdo a ser encontrada

o Atividades podem ser agrupadas em:
o Atividades Preditivas
ocorresponde ao aprendizado supervisionado

o Atividades Descritivas

ocorresponde ao aprendizado nao-supervisionado

27

EXTRACAO DE PADROES < LABIC]

- ESCOLHA DA ATIVIDADE E DA TAREFA

ineracao
de Dados

Preditiva

DI ‘-‘

(Rezende et al., 2003)

Descritiva
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EXTRACAO DE PADROES
- ESCOLHA DO ALGORITMO

Para efetuar a busca de padrées podem ser utilizados
Algoritmos de Aprendizado de Maquina, ou outros.

A escolha de um algoritmo é vista como um processo analitico,
pois nenhum deles tem desempenho 6timo em todos os

dominios de aplicacao.

29

~ LABIC

USP - Sao Carlos

EXTRACAO DE PADROES
- ESCOLHA DO ALGORITMO (CONT)

Um fator relacionado com a configuracdo dos parametros dos
algoritmos é a complexidade da solucao a ser buscada

Varios algoritmos estdo disponiveis para cada atividade

Representacao do Conhecimento
Arvores de Decisio
Regras de Producao
Redes Neurais Artificiais

30
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- EXECUCAO

Aplicacao do algoritmo escolhido

Geralmente, os algoritmos sdo executados diversas vezes.
Alguns casos em que 1sso ocorre sao:

Estimativa da taxa de erro
oExemplos: cross-validation
Combinacao de preditores
oObter um preditor mais preciso

31
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POS-PROCESSAMENTO
Pré—Processamento
Identificagao ”
do Problema 2
o B
/ N 7
Pos-Processamento\
]
L
Ut|||za9ao do
Conhecimento
&
= 32
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POS-PROCESSAMENTO

Avaliacao do conhecimento extraido

O conhecimento extraido representa o conhecimento do
especialista?

De que maneira o conhecimento do especialista difere do
conhecimento extraido?

Em que parte o conhecimento do especialista estd correto?

33
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- AVALIACAO DO CONHECIMENTO

Pode-se ter uma quantidade enorme de padroes que podem
nao ser importantes, relevantes ou interessantes aos usuarios

N3ao é muito interessante fornecer uma quantidade grande de
padroes ao usuario, para ser avaliado

Desenvolver técnicas de apoio para fornecer padrdes mais
interessantes

34
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POS-PROCESSAMENTO
- MEDIDAS DE AVALIACAO

entendimento e na utilizacao
do conhecimento adquirido

Existem diversas medidas
Medidas de Avaliacao

para auxiliar o usuario no
Qualidade Desempenho

Compreensibilidade Interessabilidade

Objetivas @

rios
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UTILIZACAO DO CONHECIMENTO
Pré-Processamento
=
A @ Extragdo de Padrées
Identificagao =
do Problema 3
Po6s-Processamento
/ Utilizagao do
Conheclmento
~ 36
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UTILIZACAO DO CONHECIMENTO

Incorporando-o a um sistema inteligente
Apoio a tomada de decisdo

Relatar as pessoas interessadas

«@

-
bosede | ) &@’J
Conhecimento N\~

<<

Sistema Inteligente
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DISPONIBILIZACAO DO CONHECIMENTO

Apos a analise do conhecimento, se os resultados nao
forem satisfatorios, o processo de extracgao pode ser
reiniciado com o objetivo de se obter melhores
resultados

No final do processo de MD ¢é interessante que todo o
conhecimento adquirido seja disponibilizado em um
ambiente adequado para facilitar sua exploracao,
interpretacao e utilizacao
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Parte 2: Mineracao de Textos

39
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MINERACAO DE TEXTOS
Mineragao de Textos trata da descoberta de conhecimento
util em grandes colecoes de textos em meio digital
Dados nao estruturados ou semi-estruturados
40
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APLICACOES DA MINERACAO DE TEXTOS

Organizagéo das colegoes textuais em bases de
dados

Inteligéncia competitiva

Matching de documentos
Categorizacao

Filtros para e-mail (anti-spams)
Maquinas de busca mais inteligentes
Extracao de informacao (auxilia o
reconhecimento de padroes)
“Customizacao de jornal”...

~80% da informagdo € textual
41
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PROCESSO DE MINERACAO DE TEXTOS

Pré-Processamento Mas é igual

a0 processo
¢ao de Padroes de MD?

Identificagido G ‘._‘
do Problema @

7|
ol

A diferenca se
encontra na etapa de
Pré-Processamento

e QUASE!!!!
&

—r—

(Rezende et al., 2003)
42
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DIFERENCA ENTRE OS PROCESSOS DE MD E MT

+ Entrada para o processo de + Entrada para o processo de

MD MT

Nome . ldade | Benda Credito | oo acians maase

José <=30 Baixa Ruim ‘momoidna nauybi naubya

Jodo <=30 Baixa Bom nuabaua m?u;::n‘y: i

Maria | 31..40 Alta Bom auana aiusa nauana nau
Mario >40 Média Ruim mauaubaba

o . abyabaybaybayabya

Marcos >40 Média Ruim aiayvddiondodvidv anaat

Ti 31.40 | At B et sty chouts.

lago - a om migbaubgias falonfod

riaauivgieplalgonions

Tabela atributo-valor Colecio de Documentos

Como fazer essa transformacao?
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DIFERENCA ENTRE OS PROCESSOS DE MD E MT
Etapa de Pré-processamento da MT tem uma tarefa
adicional se comparada a mesma etapa da MD:
Estruturacao dos documentos
Inclui trés grandes sub-etapas:
Adequacio da colecio de documentos;
Geracio de atributos e redugio do nimero de atributos;
Estruturacdo em formato manipulavel por algoritmos de
extracgao de conhecimento.
44
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Adequacéao da colecdo de documentos

Verificar se a colecdo é suficiente e adequada aos objetivos do
processo

o Eliminacgao da repeti¢cdo de documentos;

o Balanceamento da colegédo por reamostragem,;

o Redugao da quantidade de documentos;

o Verificagéo de estrutura prévia nos documentos;

o Separagdo da cole¢do por tamanho dos documentos;

o Separacéo da colegéo por idioma dos documentos.

O analista deve verificar, neste ponto, se os documentos
disponiveis sio suficientes
o Caso nio sejam, a colecio deve ser completada.

45
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Geracao de atributos e reducao do nimero de atributos
Cada termo presente na colecéo é candidato a atributo;

Além disso, é possivel considerar combinacoes de termos
subsequentes (n-gramas) como atributos;
Numero de termos gerados é, geralmente, muito grande,
excedendo a quantidade de documentos em mais de uma ordem
de magnitude

o Representacgoes esparsas da colecéo;

o Impacto negativo na eficiéncia de algoritmos de aprendizado.
Necessidade de gerar termos representativos e selecionar os mais
importantes aos objetivos da aplicagao.

46
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Geracao de atributos simples
Busca obter termos que sejam semanticamente significativos;

Em um primeiro momento, desconsidera-se da cole¢io termos
que nada acrescentam ao dominio, denominados stopwords
o Preposigdes, artigos, interjeicoes, etc;
o Stopwords de dominio — palavras que, especificamente para aquele
dominio, devem ser desconsideradas;

Posteriormente, busca-se identificar palavras similares quanto ao
seu significado

o Variacoes morfologicas: stemming, lematizacio, substantivacao, etc;

o Sinénimos: thesaurus ou dicionarios.

47

- LABIC|

USP - Sao Carlos

PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Geracdo de atributos compostos

A partir dos termos simples obtidos, busca-se gerar combinagdes de
termos que expressem um conceito Unico;

Geralmente, usa-se alguma medida estatistica que aponte a
representatividade dos termos gerados
o Ex: Suponha o bigrama “inteligéncia artificial”

# Inteligéncia_Artificial # Inteligéncia_X
# X_Artificial #X Y

o Utilizando algum teste estatistico, descarta-se os irrelevantes
Ex: Teste de mdxima verossimilhanca — lida bem com dados esparsos.

48
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Reducao do nimero de atributos

Mesmo com uma geracgio mais apurada, o naumero de atributos é
geralmente muito grande;

Ha a necessidade de reduzir o nimero de atributos presentes na
base sem, no entanto, afetar a qualidade do resultado final do
processo;

Extracao x Selecao de Atributos.

49
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Extracao de Atributos

Criag¢ao de um novo conjunto de atributos com menor
dimensionalidade;

Uso de uma func¢do de mapeamento entre as representacoes;
Atributos obtidos sdo combinacées dos originais;

Principal desvantagem: atributos gerados ndo mantém correlacao
explicita com a configuragio original do problema
o Modelos gerados sdo mais dificeis de se interpretar;

Exemplos de técnicas: Principal Component Analysis (PCA) e
Latent Semantic Analysis (LSA).

50
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Selecao de atributos

Consiste em obter um subconjunto de atributos a partir do
conjunto original, seguindo alguns critérios;

Mantém a relacéo fisica com o problema real;

Existem dois frameworks bésicos para selecionar atributos:
filtros e wrappers.

~ LABIC
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT
Filtros (filtering)

Pré-selecionam os atributos e entdo aplicam o subconjunto ao
algoritmo de aprendizado.

Subconjunto

Atributos L
L Avaliacao

Valor de

avaliacao Subconjunto
Final
LGl Algoritmo de

Aprendizado
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Wrappers

Incorporam o algoritmo de aprendizado no processo de busca e
selecao.

Atributos Subconjunto

Algoritmo de
Aprendizado

Resultado

Valor de Subconjunto
avaliacao Final
Avaliagao Resultado
Final

53
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Escolha do método de redugao do nimero de atributos depende
da existéncia ou nao de rétulo nos dados
Dados rotulados: métodos supervisionados (Ganho de Informacao,
Informagio Mutua, Chi Quadrado, etc.);

Dados nao-rotulados: métodos nao-supervisionados (Cortes de Luhn,
Cortes de Salton, Variancia do Termo, Contribui¢do do Termo, etc.).

Dados nao-rotulados: problema da avalia¢do dos subconjuntos
de atributos

Dificil estabelecer uma medida que quantifique o quiao bom é um
subconjunto de atributos;

Dados rotulados: avaliacido por medidas como erro e acuracia
de classificadores.

54
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT

Estruturacao da cole¢do em formato manipulavel por
algoritmos de extracado de conhecimento

Geralmente, usa-se formato bag-of-words

o Tabela atributo-valor;

o Linhas: documentos;

o Colunas: termos;

o Células internas: medida de correlac¢io entre um documento e um termo;
Binéaria: 1 caso termo ocorra no documento, 0 em caso contrario;
Term Frequency (TF): frequéncia absoluta do termo no documento;

Term Freqiiency - Inverse Document Frequency (TFIDF): frequéncia
absoluta do termo no documento, ponderada pelo inverso do nimero de
documentos em que o termo ocorre.
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PRE-PROCESSAMENTO EM MT: RESULTADO
Doc Termol | Termo2 | Termon |
Doc1 freqii1 freq21 freqni
Doc2 freq12 | freq22 | freqn2
Doc3 freq13 | freq23 | freqn3
Doc4 freq14 | freq24 | freqnd
Doc5 freq15 | freq25 | freqn5
Docé freq16 | freq26 | freqn6
Com a tabela atributo-valor estabelecida, o restante
do processo é idéntico ao processo de Mineracao de
Dados!
56
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CONSIDERACOES FINAIS

MD é muito util quando ha dados disponiveis

Um dos grandes problemas de MD esta relacionado com a

utilizacao/criacao dos algoritmos para grandes volumes de
dados

A presenca de especialistas é muito importante no processo

MD

Se o custo da descoberta é maior que o ganho, o esforco pode néo
justificar!
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CONSIDERACOES FINAIS (coxr)

Alguns Problemas em Mineracao de Dados
Falta de informacio e buracos na sequéncia da informacio

Em bases dinamicas as trocas nos registros (tamanho, tipo, etc.)
sao comuns

Incerteza nos dados
Semantica embutida no dados
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