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Mineracao de Dados (CPGEI & PPGCA)

v' Professores: Heitor S. Lopes e Thiago H. Silva
v’ Carga Horaria: ~45 horas-aula
v’ Horario: 32 feira, ~08:20-12:00

v Ementa: Motivacées. O processo de descoberta do conhecimento a
partir de dados. Tipos de dados e sua analise. Preparagao, limpeza e
visualizacao de dados. Estudo de algoritmos para as principais tarefas de
mineracao de dados: classificacao, associacao, agrupamento, regressao
linear, deteccao de anomalias, selecao de atributos, redugéao de
dimensionalidade. Mineracao de textos, imagens, sinais e séries
temporais

v Avaliacoes: Exercicios: 30%, Projeto final da disciplina: 70%,
constituido de desenvolvimento de projeto de mineracao de dados,
elaboracao de relatorio escrito e apresentacao em seminario
Bibliografia basica:

P-N. Tan; M. Steinbach; V. Kumar. Introduction to Data Mining.
2nd edition. Pearson, 2018.

RN

v’ Sites da disciplina:
Moodle:
Site:


https://moodle.utfpr.edu.br/course/view.php?id=27012
http://silverio.net.br/heitor/disciplinas/md
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Mineracao de dados
> Descoberta de conhecimento

« Encontrar conhecimento novo, util e relevante,
“oculto” entre dados

" DATA

Practical Machine Learning Tools and Techniques

SECOND EDITION

e T4

FOURTI'I EDITION

DATA MINING

Practical Machine Learning
Tools and Techniques

M< lan H. Witten » Eibe Frank » Mark A Hall - Christopher J, Pal




Multidisciplinaridade da Mineracao de Dados

v'A Mineracao de Dados utiliza conceitos e
técnicas de diversas areas:

Inteligéncia
Computacional

Bancos de Matematica &
Dados Estatistica

Mineracao
de Dados

Aprendizado Software e T
de Maquina Algoritmos




Dados X Informacao X Conhecimento

v Dados: sl
* Instancias (objetos, pessoas, instantes de tempo, etc) Megﬂll'emls

« Descrevem propriedades individuais e nao coletivas, e sao:

o Disponiveis em grande quantidade e multiplas formas

o Faceis de coletar
o Pouco uteis para fazer predicoes ou tomar decisoes

v Informacao:

« Se refere a classes de instancias (grupos de objetos, pessoas, Ml |||},

Wninducton

 Descreve padroes genéricos, estruturas, leis, principios, etc

e Usualmente sao:
o Pouco abundantes

o Dificil de obter
o Permite generalizacoes e predicoes

v Conhecimento:

- E a compreensio de alguma coisa (incluindo fatos, habilidades e
informacoes), obtido por percepcao, descoberta ou aprendizado

h 4

We are drowning in information,

but starving for knowledge.
John Naisbitt (1982)




Conhecimento

Informacao




Definicoes de Mineracao de Dados

1.(Witten et al., 2000)

 Descoberta automatica/semi-automatica
de padroes estruturais em dados

2.(Fayyad et al., 1996)

 Extracao de conhecimento estruturado
util, previamente desconhecido, nao-
trivial, compreensivel e implicito a
grandes massas de dados.

v Critérios desejaveis para o conhecimento
descoberto:

 Corretude, Generalidade, Utilidade,
Compreensibilidade, Novidade

IMPORTANTE




Mineracao de Dados e
Descoherta de Conhecimento

v Seja um dataset dos prontuarios de pacientes de
uma maternidade. Um procedimento de mineracao

de dados pode chegar a seguinte regra:

v SE (paciente.idade>15 E paciente.idade<50)
B cabonceiiicnEo Stc o =220 L in oot corr e gEiea i)
E (cirurgia.tipo=“cesariana”) ENTAO
paciente.sexo="Feminino”

Corretude ©
Generalidade ©
Utilidade [@
Compreensibilidade ©
Novidade

v’ Seja um dataset dos prontuarios de oncologicos
infantis *. Um procedimento de mineracao de

dados pode chegar a seguinte regra:

v SE (histologia=carcinoma) E
paciente.idade<3) E (estagio=1)
E (metastase="nao”)

ENTAO anos.sobrevida>b

Corretude ©
Generalidade ©
Utilidade © ©
Compreensibilidade ©
Novidade © ©

* Bojarczuk, C.C., Lopes, H.S., Freitas, A.A. A constrained-syntax genetic programming
system for discovering classification rules: application to medical data sets. Artificial

Intelligence in Medicine, v. 30, n. 1, p. 27-48, 2004.



Ciclo de vida de projetos de Mineracao de dados

Data warehouse

Coleta, selecao
Dados brutos e integracao de

dados

Preé-
processamento:
formatacao,
limpeza, reducao

Padroes = - 3 == dos dados

A B C D 1 J
£8] colf v corBalasT n/Blen. creaTionDE D LasT_upDATER]

2 1001 1001 1003 Winn Rand 2 7/26/20087:23 2 7/26/2008 7:23

3 1002 1001 1003 Winn Brian 2 7/26/20087:23 2 7/26/2008 7:23

4 1003 1002 1003 Vizquel  Oscar 2 7/26/20087:23 2 7/26/2008 7:23

5 1004 1002 1003 Vizquel Doree 2 7/26/20087:23 2 7/26/2008 7:23

5 1005 1003 1003 Sweeney Meag 2 7/26/20087:23 2 7/26/2008 7:23

A £ l 4 7 1006 1003 1003 Sweeney Matthew 2 7/26/20087:23 2 7/26{2008 7:23
nanse ¢ 8 1007 1003 1003 Sweeney lan M 2 7/26/20087:23 2 7/26/2008 7:23,

interpretacao dos

padroc: —



Motivacoes - Mineracao de Dados (1)

v Grande quantidade de dados gerada:

o E-mails e redes sociais M b W @ o

o Transacoes comerciais € bancarias
o Buscas em paginas web o BN 2 L
T, B P _— K\ ‘,u/f_
o Dados médicos e biologicos &":\7( \“\@ . /;
. - ¥ e ST g g (o)
o Dados cientificos e astronomicos S S S A e
5 N Som
= E » ,_{ LN




Qual 0 “tamanho” da internet ?
1

4,938,743,302 1,863,954,456 163,420,834,022
Internet Users in the world Total number of Websites Emails sent today

4,795,887,808 4,629,219 492,476,084
Google searches today Blog posts written today Tweets sent today

@

4,661,081,986 95,784,382 98,307,303

( ) 04/06/21 14:24



http://www.internetlivestats.com/

Qual 0 “tamanho” da internet ?
2

5,322,318,568 1,955,741,104 267,196,458,460

Internet Users in the world Total number of Websites Emails sent today

8,375,132,140 8,146,699 817,788,980

Google searches today Blog posts written today Tweets sent today

7,815,459,960 94,892,250 171,516,988




Motivacoes - Mineracao de Dados (2)

v'"Maior motivacao: Interesse comercial ($$$55$59)

Regulating the internet giants

The world’s most valuable resource is no
longer oil, but data

Leaders

1 May 6th 2017 edition »

The

ECOHO mISt The data economy demands a new approach to antitrust rules




- y £ |
|

v O volume de dados gerado, criado, capturado,...
cresce exponencialmente

v' A capacidade para entender e efetivamente utilizar
estes dados cresce linearmente

A mineracao de dados
pode nos ajudar a
compreender grandes
massas de dados e
extrair algum
conhecimento util




Algumas aplicacoes de Mineracao de Ilallo

o

v’ Descobrir os interesses de consumo dos;
clientes para aumentar as vendas

v Compreender o funcionamento dos
diversos sistemas do corpo humano e
projetar novos medicamentos

v'Descobrir como o comportamento dos | /7
eleitores € influenciado f —
v Descobrir irregularidades nos gastos . =
publicos :
v Prever o comportamento do mercado de [
capitais e da economia
v Descobrir novos conhecimentos !




Questoes éticas em MD & KDD

v Questoes importantes relacionadas aos dados:
* A quem pertencem os dados ?

Quem pode permitir acesso aos dados?

Quem pode acessar os dados?

Para qual finalidade os dados foram coletados?

Ha informacoes sensiveis nos dados ?

o Anonimizacao ¢ importante para nao identificar
pessoas/empresas/instituicoes, etc

v’ Métodos de MD&KDD podem gerar resultados contestaveis
quando baseados e pequenas amostras ou métodos
inadequados. Qual o “tamanho” ideal ??

v MD&KDD nao deve ser utilizado para discriminar pessoas
com base na classe social, sexo, religiao, etc
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MAPFA DA SAUDE
Google vai seguir
10 mil pessoas para
estudar doencas

DA AFP - A Verily, a filial espe
clalizada em satde da Alpha
bet, empresa-mae do Google,
vali acompanhar 10 mil pesso
as durante anos para detectar
sinais que possam antecipar o
surgimento de doencas.

O estudo, chamado “Project
Baseline”, sera realizado em co-
laboracdo com as universida-
des de Duke e Stanford. O obje-
tivo é criar uma espécie de ma-
pa da satde humana por meio
da identificacdo de uma ampla
gama de dados médicos, gené-
ticos e de comportamento.

Os participantes usarao di-
ariamente um dispositivo co-
nectado no pulso e outros sen-
sores. O acompanhamento se-
ra feito com visitas a clinicas

e pesquisas via smartphones. ‘

A Verily (antiga Google Li-
fe Science) disse também que
recolhera amostras biologicas
(sangue, saliva), dados clinicos,
e genéticos e imagens médicas.

O projeto espera registrar os
marcadores que indicam que
uma doenga cardiaca ou um
cancer esta se desenvolvendo.

A informacéao sera guardada
na “nuvem” do Google, e a Ve-

pretende colocar as bases
ﬁdados andénimos a disposi-
Géo dos pesquisadores. s -

e

© FOST TYFOGRAFHY +— FLEASE CREDIT AHD LIME TO —» POSTTYFOGRAFHY.COM
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The whistleblower
I can't allow the US

government to
destroy privacy
and basic liberties

y theguardi:
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Coisas que voce cria

Sevocé esta conectado & sua Conta do Google, armazenamos e protegemos aguilo
gue vocé criar usando Nossos servigos. 1sso pode incluir:

» E-mails enviados e recebidos no Gmail

+ Contatos gue vocé adiciona

- Eventos da agenda

% - - e - Fotes e videos dos guais vocé faz o upload
; M - Documentos, Planilhas e Apresentagdes no Drive
-—

Coisas que voceé faz

Quando vocé acessa nossos servigos (por exemplo, faz uma pesquisa no Google, Cnisas que fazem par‘te de vmé

recebe rotas no Google Maps ou assiste um video no YouTube), coletamos dados para
fazer com que esses servigos funcionem melhor para vocé. |sso pode incluir: Quando vocé se inscreve em uma Conta do Google, nds armazenamos as

informagdes basicas que vocé nos fornece. I1sso pode incluir:
- Coisas que vocé pasquisa

+ Sites gue vocé visita = MNome

* Videos 3 que voc assiste - Enderego e senha de e-mail

= Anuncios nos guais vocé clica ou toca . Data de nascimento

« Seuylocal . Género
- Informagdes do dispositivo .

¥ P = Numero de telefone
« Enderego IP e dados de cookies Pais

1Y




v’ Iniciativa mundial que permite livre acesso a
dados colocados em dominio publico

v Dados abertos de Curitiba

(

v’ Dados abertos de Sao Paulo

(

v' Dados abertos do Rio de Janeiro (
v' Portal Brasileiro de Dados Abertos

(

v' The U.S. Government’s open data

(

v Dados cientificos (

v' NASA open data (
)

i CURITIBA

) ABERTOS

\\‘( dados.gov.br

PORTAL BRASILEIRO DE DADOS ABERTOS

== JATA.GOV
<>

) PANGAEA.

NASA

v’ Digital sky survey (



http://www.curitiba.pr.gov.br/dadosabertos/
http://dados.prefeitura.sp.gov.br/
http://data.rio/
http://dados.gov.br/
https://www.data.gov/
https://www.pangaea.de/
https://open.nasa.gov/open-data/
https://open.nasa.gov/open-data/
http://www.sdss.org/

Tarefas e Meétodos Importantes em Mineracao de dados

Classificacao

Analise de
dependéncias

Regressao

Reducao de
dimensionalidade &
selecao de atributos

Visualizacao de dados

Agrupamento
(clusterizacao)

Sinais e séries
temporais

Mineracao de textos

Arvores de decisao (C4.5, CN2), regras de classificacao,
k-NN, Random Forest, SVM, classificadores
Bayesianos, redes neurais, Adaboost

Apriori, FP-growth, Eclat, zigzag

Regressao linear, regressao polinomial, regressao
logistica

Principal Component Analysis, Chi-quadrado,
Information Gain, Symmetric Uncertainty, Manifold
learning

Grafico de silhueta, scatter plot, heatmap, box plot,
clusters, t-SNE

K-means, Mapa auto-organizado de Kohonen (SOM),
DBScan, agrupamento hierarquico

ARMA, ARIMA, ARIMAX

Bag-of-words, word-to-vector, analise de sentimentos



Principais softwares tde codigo aberto
para Mineracao de Dados .

« Weka (Java): Waikato University (NZ) / \
https:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka | |

</

 Orange {Python): University of Ljubljana

(Slovenia) g

 Knime (Java): Konztanz Universitaet

KNIME


https://orangedatamining.com/
https://www.knime.com/
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