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RESUMO

Mineracao de dados (ou Data Mining) é o nome dado ao conjunto de técnicas que permite a extracdo de conhecimentos
a partir de grandes volumes de dados. Neste mini-curso veremos alguns exemplos e técnicas de mineracdo de dados
aplicadas a casos reais, com énfase nos diversos algoritmos classicos, suas caracteristicas e limitacdes. O curso também
discutira a aplicabilidade de mineracao de dados em diversos cenarios, assim como técnicas auxiliares.

1. Introducao
Estamos nos afogando em informacGo mas com sede de conhecimento - John Naisbitt.

Avancos recentes em varias areas tecnoldgicas possibilitaram um crescimento explosivo na capacidade de gerar,
coletar e armazenar dados. Na primeira década do século 21 ja temos a possibilidade de armazenar varios
gigabytes em dispositivos portateis e alguns terabytes em computadores pessoais a um custo acessivel.

Dados coletados podem ser cientificos (medidos por sensores como satélites, sondas, etc., com enorme precisdo
espacial e/ou temporal), sociais (censos, pesquisas, estudos de comportamento on-line), econémicos e
comerciais (compras, transacdes bancarias, ligacdes telefonicas, acessos a servidores, etc) ou de outros tipos.
Alguns exemplos de esforcos de coleta de dados sao apresentados a seguir (com alguma énfase em exemplos de
cunho cientifico):

® O SLAC (Stanford Linear Accelerator Center) gerara 200 terabytes/ano, a uma taxa de 10
megabytes/segundo por 10 anos [1]. 2 petabytes podem ser armazenados em uma pilha de DVDs de
4.4km de altura.

® O Digital Palomar Observatory Sky Survey (POSS-Il) contém 3 terabytes de imagens astronomicas, com
estimados 2 bilhdes de objetos [2]. O conjunto Data Release 6 do estudo SDSS (Sloan Digital Sky Survey)
contém, entre imagens e atributos, mais de 10 terabytes.

® O Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) possui uma base de imagens de satélites com mais de
130 terabytes [3].

® O site Wayback machine (http://www.archive.org/about/faqs.php) armazena versdées de sites na
Internet, contendo 1 petabyte de dados e crescendo 20 terabytes ao més (em um total de 55 bilhdes de
paginas em marco de 2006).

® Algumas empresas mantém grandes bases de dados relacionadas as suas areas de atuacao [4]: AT&T (93
terabytes), Amazon (24 terabytes), Verizon Communications (7 terabytes), Yahoo! (100 terabytes),
United States Patent and Trademark Office (16 terabytes).

O problema com a coleta automatizada de dados é que os dados sdao, em sua grande maioria, armazenados como
registros simples, sem processamento para extracdo de conhecimento (til, e este conhecimento é necessario
para fazer inferéncias, obter conclusdes, comprovar hipoteses, etc. O problema que enfrentamos é, entao,
converter dados brutos facilmente coletaveis para informacdes (dados contextualizados) que podem por sua vez
ser transformadas em conhecimento (resumos, descricoes, regras, classes, grupos, etc.) O conhecimento sobre
fendmenos relativos a estes dados permite analises mais complexas, sinteses, previsdes, etc.



A Figura 1 ilustra o processo de transformacdo de dados em conhecimento, o que pode ser feito através de
regras e procedimentos, aumentando o conteldo semantico dos dados. A Figura também indica o foco deste
mini-curso: a descoberta de conhecimento.
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Fig. 1 - Dados, Informacdes e Conhecimento

O processo de transformacdao de dados em informacdes e conhecimentos é conhecido como descoberta de
conhecimento em bases de dados, descrito com mais detalhes na secao seguinte.

2. Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

A definicao mais usada do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (abreviada como KDD, de
knowledge discovery in databases) é “processo geral de descoberta de conhecimentos Uteis previamente
desconhecidos a partir de grandes bancos de dados” (adaptada de [2]). Este processo é executado em varias
etapas interdependentes, que podem ser repetidas e que nem sempre tem distincdes clara entre si. Algumas
etapas do processo sao mostradas na Figura 2.
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Fig. 2 - Etapas do processo de descoberta de conhecimentos em bancos de dados

Das etapas mostradas na Figura 2 a que nos interessa € a de mineracdo de dados, que trata, basicamente, da
conversdao de dados ou informacdes (que podem ter sido pré-processados) em padrdes. Varias técnicas e
algoritmos de transformacao de dados em padrées podem ser usadas, sua escolha deve ser feita considerando o
tipo de dado e o tipo de informacgéo associada ao padrao que se deseja obter. Algumas técnicas genéricas sao:
® (lassificacdo: aprendizado de uma funcdo que pode ser usada para mapear dados em uma de varias
classes discretas definidas previamente.
® Regressao ou Predicdo: aprendizado de uma funcdo que pode ser sada para mapear os valores
associados aos dados em um ou mais valores reais.
® Agrupamento (ou clustering): identificacdo de grupos de dados onde os dados tem caracteristicas
semelhantes aos do mesmo grupo e onde os grupos tenham caracteristicas diferentes entre si.
® Sumarizacao: descricao do que caracteriza um conjunto de dados (ex. conjunto de regras que descreve
o comportamento e relacao entre os valores dos dados).
® Deteccao de desvios ou outliers: identificacdo de dados que deveriam seguir um padrao esperado mas
nao o fazem.
® Identificacdo de associacdes: identificacdo de grupos de dados que apresentam co-ocorréncia entre si
(ex. cesta de compras).
E possivel ter técnicas hibridas ou que sdo usadas de forma diferente em diferentes passos do processo de KDD.
Cada uma destas técnicas tem varios algoritmos, com variantes e diferentes parametros. Como mineracao de
dados é um processo as vezes exploratdrio, é (til conhecer ao menos alguns dos algoritmos mais comuns e
usados para determinar qual deve ser aplicado a tarefa em questdo. Neste mini-curso veremos alguns algoritmos
representativos de algumas das técnicas mencionadas.
E importante ressaltar que mineracdo de dados ndo é um processo que pode ser feito as cegas: assim como
mineracao real, deve haver uma fase de prospeccao para verificar a aplicabilidade e rentabilidade do
empreendimento, e uma compreensdo minima dos dados e do que se espera obter deles para que os resultados
sejam compreensiveis e aproveitaveis.

2.1 Alguns Exemplos

Alguns exemplos de sucesso de aplicacao de técnicas de mineracao de dados em varios dominios sao fornecidos
por empresas fornecedoras de softwares de mineracdo de dados e estatistica. Por razdes obvias estas empresas



nao divulgam detalhes exatos das técnicas usadas (nem exemplos de aplicacbes que ndo resultaram em
vantagens para os clientes), mas mesmo assim é interessante saber como empresas tentam utilizar mineracao de
dados para obter vantagens comerciais ou estratégicas.

Alguns dos exemplos mostrados nesta secao foram obtidos nos sites das empresas SAS (http://www.sas.com) e
StatSoft (http://www.statsoft.com). Estes exemplos incluem melhoria do relacionamento com o cliente através
de tratamento personalizado para aumentar vendas (Amazon, 1-800-FLOWERS.com, Casino), reposicionamento
no mercado para obter melhores lucros (TIM, Verizon, JCB, Harrah's). Alguns exemplos de aplicagbes em
treinamento e identificacao de recursos humanos foram criados pela Columbia University e KLM. Detalhes sobre
estes exemplos podem ser encontrados em [5].

Existem exemplos especificos de aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados para analise de dados cientificos,
mas podemos considerar que estas aplicacbes, em sua grande maioria, ainda sdo prototipos ou especificas
demais para garantir replicabilidade em outros dominios. Isto ndo quer dizer que as técnicas de mineracao de
dados ndo possam ser usadas em aplicacdes cientificas; pelo contrario, um maior conhecimento sobre as varias
técnicas e algoritmos deve ser usado para permitir a exploracdo das possibilidades para obter resultados
significativos.

3. Conceitos Basicos

3.1 Introducéo

Para melhor entender as técnicas e algoritmos de mineracao de dados, consideremos que temos tabelas simples
com dados para processamento e analise; ou seja, com os dados distribuidos em uma matriz onde cada linha
contém um conjunto de dados corresponde a um registro (ou amostra, ou instancia), coletada sobre um evento,
objeto, pessoa, transacao, etc.; e cada coluna a um atributo daquele registro. A Figura 3 mostra uma tabela
onde temos sete linhas, cada uma correspondente a um registro, e onde cada registro contém quatro atributos.

Outlook | Temperature | Humidity | Play?
sunny 85 80 | yes
sunny 80 90 | no
rainy 68 80 | yes
rainy 65 70 [ no
sunny 69 70 | ?
rainy 75 80 | ?
overcast 75 70 | ?

Fig. 3 - Exemplo simples de tabela de dados

A tabela mostrada na Figura 3 ilustra, além dos conceitos de registro e atributo, os conceitos a seguir:

® Alguns valores de atributos podem estar faltando (no exemplo, alguns valores para o atributo “Play?”).
Neste exemplo isto foi feito deliberadamente, mas podemos esperar que em aplicacbes reais alguns
dados e seus atributos estejam faltando.

® Os valores dos atributos podem ser nominais (podendo assumir qualquer valor, sem ordenacao),
categoricos (nominais de um conjunto limitado, sem ordenacdo), numéricos ou nominais/ordinais
(adaptado de [6]). O tipo de atributo influencia diretamente no tipo de algoritmo que pode ser usado
para mineracao dos dados.

® Um dos atributos pode ser considerado o conseqiiente ou atributo de classificacdo. Classificacdo é uma
tarefa bastante comum de mineracdo de dados onde o objetivo é determinar a regra que classifica o
valor do consequente a partir do valor dos outros atributos.



3.2 Pré-processamento

A fase de pré-processamento em uma tarefa de mineracdo de dados (ou, de forma mais geral, de um processo
de descoberta de conhecimento em bancos de dados) consiste em adequar os dados aos algoritmos que serao
usados para a mineracao em si. Esta adequacao pode consistir de:
® Filtragem: selecdao de que dados e/ou atributos serdao usados em passos subseqiientes. Varios critérios
podem ser usados, inclusive critérios que aumentam a qualidade dos dados (por exemplo, removendo
registros com atributos incompletos, reduzindo o nimero de registros ou atributos, etc., dependendo
da aplicacao).
® Transformacao: modificacao dos tipos de atributos para adequacao a algoritmos. Por exemplo, para
alguns algoritmos € necessario transformar atributos nominais em listas de valores booleanos
(categorias de pertinéncia); para outros pode ser necessario converter atributos categéricos ou
nominais para numéricos, ainda para outros algoritmos todos os dados numéricos devem ser convertidos
para categoricos.
® Enriquecimento: complementacao dos dados com mais atributos que podem ser obtidos de outras
fontes de dados ou criados artificialmente.
® Reducdo: eliminacdo de atributos ou dados para melhorar a performance dos algoritmos,
preferencialmente sem comprometer a qualidade dos resultados esperados.

3.3 Espaco de Atributos

Um conceito importante em mineracao de dados é o espaco de atributos. Basicamente o espaco de atributos de
uma base de dados é uma representacdo destes dados em um espaco multidimensional onde cada dimensao
corresponde a um atributo. Quando o nimero de atributos é adequado, podemos visualizar os dados de forma
simples através de varias técnicas. Quando o nimero de atributos é elevado, técnicas especificas de visualizacao
(apresentadas neste tutorial) ou técnicas de reducao de atributos podem ser usadas.

Como exemplo, consideremos a Figura 4, que mostra um conjunto artificial de dados (respostas a dois testes
clinicos depois de um tratamento sugerido) e sua representacao grafica. Embora tenhamos trés dimensdes (trés
atributos) podemos representar o terceiro (Tratamento) como um simbolo no grafico a direita da Figura 4 (cruz
para tratamento 1, x para tratamento 2, quadrado para tratamento 3), podendo assim representar os dados
visualmente em duas dimensées.
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Fig. 4 - Conjunto artificial de dados e sua representacéo grafica

0 espaco de atributos ndo é a representacao grafica dos dados - € a colecdo de vetores de dados em um espaco
N-dimensional onde N é o niUmero de atributos. Varias operacdes entre vetores de dados (mais notadamente, a



distancia entre vetores) serdo essenciais para compreender os algoritmos de classificacdo, agrupamento e
regressao.

A visualizacdo do espaco de atributos é uma técnica simples que permite obter um sentido preliminar dos dados
e de sua distribuicao. No exemplo mostrado na Figura 4, podemos ver que os valores das respostas R1 e R2 estao
agrupados para o tratamento 1 e que existe uma superposicao entre os valores de R1 e R2 para os tratamentos 2
e 3.

4. Métodos de Classificacdo Supervisionada
4.1 Introducéao

Classificacdo é a técnica que permite prever qual deve ser a categoria discreta para um determinado dado.
Assumimos que o conjunto de categorias ou classes é finito e previamente conhecido, e que um processo de
treinamento devera ser feito para que o algoritmo classificador seja capaz de determinar a classe para um dado.
Para o treinamento do classificador devemos ter um conjunto de dados rotulados, isto é, para os quais as classes
ja sdo conhecidas. Os métodos que usam dados rotulados para treinar um classificador sdo conhecidos como
classificadores supervisionados.

A Figura 5 ilustra o processo de classificacdo. Na parte superior, um algoritmo é treinado com um conjunto de
dados para os quais sabemos as classes. Como resultado do treinamento temos assinaturas, protétipos, regras ou
outra forma de representacao de conhecimento que pode ser usada pelo classificador para reclassificar os dados
para os quais ja sabemos as classes (para avaliar a qualidade do classificador). Na parte inferior da Figura
usamos estas assinaturas, protoétipos, etc. para atribuir classes para dados para os quais nao sabemos a que
categorias pertencem.
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Fig. 5 - Processo de classificacao

Pode-se pensar que o processo de classificacao é redundante, pois ja que devemos obter classes conhecidas para
alguns dos dados, poderiamos obter as classes para todos os dados evitando o treinamento e aplicacdo do
classificador. A verdade é que pode nao ser eficiente ou mesmo possivel obter classes para todos os dados,
enquanto é relativamente simples obter classes para um subconjunto significante dos dados.



4.2 Métodos Baseados em Distancias e Diferencas

Classificadores supervisionados freqlientemente usam uma medida de distancia para determinar a classe a qual
um dado pertence. Varios algoritmos de classificacdo supervisionada verificam a distancia (no espaco de
atributos) entre um dado de categoria desconhecida e dois ou mais de categorias conhecidas, e classifica o dado
desconhecido como sendo da categoria mais proxima. Varias medidas de distancia podem ser usadas, sendo a
mais comum a distancia Euclideana (que s6 pode ser calculada se todos os atributos dos dados forem numéricos).

Para dados com atributos ndao-numéricos podemos usar técnicas de pré-processamento ou técnicas especificas
para calculo de distancias.

4.3 Método da Minima Distancia Euclideana

Como primeiro exemplo de classificador supervisionado veremos este método (também conhecido como método
da menor distancia a prototipo), que é simples, rapido e intuitivo.

Para entender como este método funciona, usaremos a Figura 6 como exemplo. Nesta Figura temos, a esquerda,
amostras de cinco classes conhecidas. A partir destas amostras criamos protdtipos que sdo, para este
classificador, simplesmente valores médios no espaco de atributos (no grafico aparecem como cruzes no centro
geométrico dos grupos de registros da mesma classe). O processo de classificacdo € mostrado a direita, onde
calculamos as distancias entre cada prototipo e cada dado com classe desconhecida, usando como classe aquela
cujo protétipo esta menos distante da classe desconhecida. O classificador implementa de forma simples o
conceito intuitivo de que classes semelhantes estdao proximas no espaco de atributos.

Existem varios outros classificadores, baseados neste método simples, que melhoram a capacidade de
classificacdo através de uma melhor modelagem dos prototipos das classes. Este método considera que os
atributos sdo numéricos e com faixas de valores aproximadamente equivalentes, e que as classes tém
distribuicdo hiperesférica; variantes podem usar outros tipos de modelagem de distribuicao (hiperelipsoidal, por
exemplo) ou considerar que classes podem estar distribuidas disjuntamente no espaco de atributos.
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Fig. 6 - Classificacdo pelo Método da Minima Distancia Euclideana
4.4 Arvores de Decisao

Arvores de decisao sao estruturas que fazem particdes em um conjunto de registros de forma que seus galhos
sejam decisées tomadas comparando atributos dos registros e determinados valores constantes, e onde cada
folha contenha registros agrupados em uma Unica classe. Uma arvore de decisao pode ser interpretada como um



conjunto de regras que devem ser aplicadas a um registro para obter a classe correspondente a este registro:
podemos entdo considerar arvores de decisao como similares a sistemas especialistas. Um exemplo grafico de
arvore de decisdo (relacionado com um exemplo classico de mineracao de dados) pode ser visto na Figura 7. Os
galhos sao decisbes baseadas em atributos da base de dados (caracteristicas de pacientes de oculistas) e as
folhas sdao recomendacées para uso de lentes de contatos (hard, soft ou none).
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Fig. 7 - Arvore de decisao para prescricdo de lentes de contato

A criacdo de arvores de decisao pode ser considerada como um tipo de treinamento de classificador
supervisionado, e como resultado do treinamento obtemos a estrutura da arvore. A aplicacdo das regras em cada
galho da arvore corresponde a uma particdo no espaco de atributos, com regras em galhos mais “baixos”
correspondendo a refinamentos das particoes.

0 algoritmo basico de criacao de arvores de decisdo é como segue:

1. 0 algoritmo inicia considerando todos os dados como pertencentes a uma Unica particao.

2. Para o conseqiiente da arvore de decisao (atributo que sera usado como classe), determina-se qual é o
atributo que oferece o maior ganho de informacao para criar particées. O ganho de informacao é uma
medida que indica a correlacdo ou dependéncia entre o atributo sendo considerado e o usado como
classe. O atributo deve ser discreto, eventualmente sendo uma operacao de comparacao com um valor
constante e o valor do atributo.

3. Criamos, usando este atributo, duas ou mais particdes (galhos) da arvore.

4. Repetimos o passo 2 e seguintes para cada particdo até que nao seja possivel particionar os galhos da
arvore.

Arvores de decisao sao métodos bastante poderosos e flexiveis para mineracao de dados, sendo um dos métodos
mais usados. Uma de suas vantagens € que a arvore pode ser facilmente interpretada, portanto adequada ou
mesmo questionada como parte do processo de descoberta de conhecimento. Outra vantagem importante é que
arvores de decisao podem ser usadas com registros que tenham dados numéricos, categoricos e praticamente de
qualquer natureza.

Os algoritmos mais conhecidos para criacdo de arvores de decisao sao o ID3 e o C4.5 [7], existindo varias
implementacdes, algumas gratuitas e de cddigo aberto. Detalhes passo a passo da criacao de arvores de decisao
e mais referéncias podem ser vistas em [5].

E importante notar que uma arvore de decisao nao deve ser usada diretamente em tarefas de classificacdo, mas
sim analisada e modificada para evitar criacao de regras excessivamente complexas mas que correspondam a
poucos casos da base de dados.



4.5 Redes Neurais para Classificacdo Supervisionada

Redes Neurais Artificiais (RNAs ou NNs, de Neural Networks) sao simulacées simplificadas do comportamento de
neuronios reais. RNAs de diversos tipos podem ser usadas como classificadores supervisionados, sendo que os
mais comuns sdo os perceptrons em multiplas camadas, as redes functional link e radial basis function networks
[8,9,10, 11]. Neste mini-curso veremos como redes de perceptrons em multiplas camadas podem ser usados para
classificacao e mineracao de dados.

A Figura 8 ilustra, a esquerda, o funcionamento de um neurénio artificial. Este possui varias entradas (valores
numéricos) que terdo pesos aplicados. A soma podera ter um valor tendencioso (bias) removido, e sera
convertida em um novo valor, tradicionalmente entre zero e um, através de uma funcao sigmoidal ou similar.
Um Unico neurdnio pode entdo converter uma série de valores em um valor de ativacdo, que comumente é
proximo de zero (neurdnio ndo ativado) ou um (neurodnio ativado).

Fig. 8 - Perceptron e rede de multiplas camadas de perceptrons

Um Unico neurdnio é capaz de separar duas classes contanto que as mesmas sejam linearmente separaveis por
um Unico plano. Para separar mais classes e possibilitar a separacdo nao linear (através da combinacao de
separadores lineares) devemos usar um conjunto de neurdnios em camadas, como mostrado na parte direita da
Figura 8. As ativacées dos neurdnios sao propagadas nas camadas da rede, e seu treinamento é feito
apresentando-se valores de dados e classes esperadas e ajustando os pesos de cada neurdnio até que a rede
esteja treinada adequadamente. Tradicionalmente o nimero de neurdnios na camada de entrada é igual ao
numero de atributos dos registros; e o nimero de neurdnios na camada de saida é igual ao nimero de classes.
Redes neurais de multiplas camadas de perceptrons conseguem separar classes com distribuicées complexas,
contanto que um nimero adequado de neurdnios em camadas escondidas seja usado; mas s6 podem ser usadas
se os atributos dos registros forem numéricos.

Mais detalhes sobre aplicacdo de redes neurais para mineracdo de dados (incluindo testes com varias
arquiteturas de rede de multiplos perceptrons) podem ser vistos em [5]. Detalhes sobre algoritmos e
implementacdes podem ser vistos em [9,10].

5. Métodos de Classificacao Nao-Supervisionada

5.1 Introducéo

Algoritmos de classificacdao nao-supervisionada ou algoritmos de agrupamento ou clustering sao algoritmos
iterativos que criam grupos ou particées nos dados onde todos os registros em um grupo tenham uma
caracteristica em comum (sejam parecidos entre si) e onde grupos sejam diferentes entre si. Assim como em
algoritmos de classificacdo supervisionada, devemos usar uma métrica qualquer de distancia para considerar
similaridade entre dados.



Estes algoritmos sao chamados nao-supervisionados pois nao existe um passo de treinamento no qual devemos
fornecer ao algoritmo dados com classes conhecidas, para que o mesmo “aprenda” quais sdao as caracteristicas
de cada classe. Estes algoritmos devem usar algum processo para determinar, de forma semi-automatica, grupos
similares de dados.

5.2 K-Médias e Isodata

O algoritmo mais tradicional de criacdo de grupos é o chamado K-médias. Este algoritmo usa somente como
entrada os registros, uma métrica de distancia e o nimero de grupos que devem ser formados (K). O algoritmo
cria K centrdides e busca, no espaco de atributos, quais registros “pertencem” ou estao mais proximos de quais
centroides. O algoritmo entdao modifica as posi¢ées dos centrdides (novamente no espaco de atributos) e repete
estes passos iterativamente até que nado exista mais modificacdo significativa das posicoes dos centrdides. O
resultado do algoritmo sdo os K centroides que podem ser considerados prototipos das classes naturais que
aparecem no conjunto de dados. A Figura 9 ilustra quatro iteracées do algoritmo com seis registros (cada um
com duas dimensbes numéricas) e com K=2.
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Fig. 9 - Iteracdes do algoritmo K-Médias

A implementacdo basica deste algoritmo somente funciona com atributos numéricos e com distribuicGes
hiperesféricas, e assumindo que a escolha do valor de K foi ideal. Como o algoritmo deve iterar varias vezes,



calculando distancias entre os K centrboides e os registros em cada iteracdo, sua performance pode ser
inadequada para varias aplicacoes. Detalhes de implementacao podem ser vistos em [5].

Algumas variantes deste algoritmo tentam minimizar estas limitacées. Uma variante interessante (que pode ser
considerada outro algoritmo) é o chamado Isodata, que usa o K-Médias como base. Este algoritmo reconsidera os
agrupamentos criados, juntando agrupamentos com poucos registros e que estejam préximos no espaco de
atributos, e separando grupos muito grandes e esparsos, ajustando o valor de K até chegar em uma situacao
estavel. Passos completos para o algoritmo Isodata estao em [10].

5.3 Fuzzy C-Médias

0 algoritmo Fuzzy C-Médias é baseado no K-Médias mas considerando a pertinéncia de um registro a um grupo
(cluster) como sendo um valor nebuloso, isto €, entre zero e um, onde zero indica nao-pertinéncia e um,
pertinéncia. Podemos considerar que o algoritmo K-Médias € um caso especial do Fuzzy C-Médias onde as
funcdes de pertinéncia sejam extremas (zero ou um).

O algoritmo Fuzzy C-Médias é também iterativo, e requer mais calculos do que o K-Médias, sendo
potencialmente mais lento. Sua versao basica também considera que a distribuicao dos grupos é hiperesférica no
espaco de atributos. Adicionalmente, é necessario manter a funcdo de pertinéncia (um valor real) entre cada
registro e cada grupo, portanto seus requerimentos de uso de memdria sdo maiores. Sua grande vantagem é
justamente esta tabela de valores de pertinéncia, que pode ser usada para avaliar, para cada registro, nao
somente o grupo que deve ser usado para atribuicdo (usualmente o com maior valor de pertinéncia), mas quais
sdo as alternativas; ou mesmo se o registro deve ser marcado como pertinente a um grupo, o que pode ser usado
como uma medida de qualidade de pertinéncia para cada dado.

As féormulas e passos para implementacao deste algoritmo podem ser encontradas em [5]. Variantes deste
algoritmo tentam tratar com agrupamentos nao-hiperesféricos, e sao descritos em [12,13,14].

5.4 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen ou SOMs (Self-Organizing Maps) sao modelos de redes neurais que mapeiam
registros multidimensionais em um espaco topolégico de poucas dimensdes (usualmente duas), mantendo,
através da topologia da rede, dados que sdao proximos no espaco de atributos. Estes mapas podem ser usados
tanto para reducao de dimensdes (na fase de pré-processamento) quanto como um algoritmo de agrupamento
(onde o numero de grupos corresponde aproximadamente ao nimero de neurdnios da rede) quanto como
ferramenta de visualizacdo, como sera visto adiante.

Cada neurdnio em um mapa auto-organizavel representa um protétipo no mesmo espaco de atributos dos dados.
Os mapas sdo treinados primeiro inicializando-se os neuronios com valores aleatorios, e entdo, iterativamente,
localizando o neur6nio mais similar (com menor distancia) a um registro sendo considerado e ajustando os
valores deste neurdnio e de seus vizinhos para que fiquem mais semelhantes ao registro apresentado. Depois de
muitas iteracoes a rede tende a apresentar, usando menos dimensdes, a mesma distribuicdo dos dados no espaco
de atributos. O algoritmo detalhado pode ser visto em [5,9,15]. Durante as iteracdes, o tamanho da vizinhanca e
o peso que influencia a modificacdo dos neurdnios considerados mais semelhantes a um registro apresentado sao
reduzidos, fazendo com que o algoritmo se estabilize.

Uma ilustracdo do treinamento da rede pode ser visto na Figura 10, que mostra como uma rede com 25x25
neuronios se adapta, mantendo a topologia, para representar uma distribuicdo ndo-homogénea de registros com
dados artificiais em duas dimensdes. Inicialmente (em 0 iteracdes) os neurdnios estdo espalhados
aleatoriamente, mas com 50.000 iteracdes eles comecam a se espalhar para cobrir uma regiao correspondente a
distribuicdo dos dados, e com 300.000 iteracoes a distribuicdo dos neurdnios ja comeca a se assemelhar a dos
registros originais.



Dados Originais 0 iteracoes 50000 iteracoes 100000 iteracoes

150000 iteracoes 200000 iteracoes 300000 iteracoes 400000 iteracoes
Fig. 10 - Fases do treinamento de um Mapa Auto-Organizavel de Kohonen

Mapas auto-organizaveis de Kohonen podem também ser usados como algoritmos de classificacdo semi-
supervisionada se, para alguns neurénios, for possivel determinar as classes corretas. Todos os dados podem
entdo ser classificados baseados em uma medida de similaridade ou distancia dos neurdnios considerados
treinados.

5.5 Agrupamento Hierarquico

Os algoritmos descritos nesta secao sao considerados particionais, isto é, que criam particées ou grupos nos
registros. As particoes sdo criadas de forma simultdnea, e consideradas simultaneamente pelos algoritmos
(respeitadas imposicdes na implementacao) - em outras palavras, em principio o niUmero de particdes é fixo e
determinado.

Outros algoritmos de agrupamento sdo chamados hierarquicos, pois ao invés de buscar a melhor forma de
agrupar os registros em um determinado nUmero de particdes, consideram todos as possiveis maneiras de
particionar um conjunto de M registros, desde a particao basica de um registro em cada grupo (M grupos) até um
Unico grupo contendo todos os registro, criando todos os agrupamentos com nimero de grupos entre M e 1. Estes
algoritmos, em sua maioria, sao implementados de forma bottom-up, ou seja, comecam com cada registro em
um grupo e vao buscando a melhor forma de juntar dois grupos para formar um so, até que todos os registro
estejam em um Unico grupo. Estes algoritmos usam, em sua forma basica, uma matriz de distancias entre os
grupos calculada a cada iteracdo, e uma de varias métricas possiveis para calculo da distancia entre dois grupos
(as mais conhecidas sendo single linkage, complete linkage e average linkage).

A vantagem deste tipo de algoritmo é que ele cria, como passo intermediario durante o agrupamento, um
dendograma (Figura 11) que mostra a estrutura do agrupamento, permitindo a analise exploratoria dos
resultados intermediarios para, por exemplo, determinar experimentalmente o niumero de grupos desejados.
Algoritmos de agrupamento hierarquico sdo comumente usados com registros com atributos numéricos, mas com
uma funcdo de distancia ou diferenca adequada, nada impede que os usemos com registros com atributos
categoricos ou ordinais.
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Fig. 11 - Dendograma (fonte: http://www.resample.com/xlminer/)

6. Descoberta de Regras de Associacao

6.1 Introducéo

Os algoritmos de classificacdo supervisionada e nao-supervisionada até entdo permitem a classificacdo ou
agrupamento de registros em classes, grupos ou categorias. Outra tarefa importante de mineracdo de dados é a
descoberta de associacdes em conjuntos de dados, que tem premissas diferentes.
Consideremos um conjunto de eventos onde cada evento pode conter um ou mais objetos. O exemplo classico de
carrinho de compras considera que uma compra em um supermercado (produtos em um carrinho) € um evento, e
que cada produto no carrinho é um objeto. Um outro exemplo, de cunho mais cientifico, € o de busca de
associacao entre relampagos e precipitacao; um evento seria associado a uma determinada posicdo no espaco e
tempo e os objetos seriam a ocorréncia ou ndo de precipitacao, relampagos e outros dados associados.
Algoritmos de descoberta de associacdes tentam identificar, considerando o conjunto de eventos, quais objetos
acontecem de forma associada, isto €, quais objetos co-ocorrem nos eventos. Para ilustrar, vejamos a Figura 12,
que mostra um exemplo bem simples, simulado, de carrinho de compras, com poucos tipos de objetos. Uma
analise superficial dos eventos nesta Figura mostra algumas co-ocorréncias (café e aclcar, ovos e leite), mas é
necessario quantizar estas co-ocorréncias considerando duas métricas:
® Suporte de X para Y, onde X e Y sao dois objetos em um evento: niUmero de eventos que contém os
objetos X e Y, dividido pelo nimero total de eventos. Esta métrica indica o quao significante uma co-
ocorréncia é (se é rara ou freqiiente).
® Confianca de X para Y, onde X e Y sdo dois objetos em um evento: nimero de eventos que contém os

objetos X e Y, dividido pelo numero de eventos que contém o objeto X. Esta métrica indica se Y ocorre

em funcao de X ocorrer em um mesmo evento, e com que freqiiéncia.
E importante entender que a métrica de suporte nao considera uma ordem para as co-ocorréncias (significando
que a confianca de X para Y deve ser a mesma de Y para X), enquanto a métrica confianca sim: o valor da
confianca de X para Y pode (e freqiilentemente é) diferente do de Y para X.



Transacao | ltens

leite, ovos, café, agucar, fraldas, manteiga
leite, café, farinha

leite, ovos, agucar

café, agucar

fraldas

manteiga, ovos, leite

café, agucar, leite, ovos

farinha, manteiga, ovos

manteiga, ovos, leite, café, agucar
fraldas, café, cerveja

Fig. 12 - Lista de eventos e objetos (carrinho de compras)
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Voltando ao exemplo da Figura 12, podemos ver que a associacao [ovos, leite] ocorre em 50% dos eventos, sendo
bem freqiliente; e que quem compra ovos e café sempre compra leite. Este tipo de conclusao pode ser usado por
um analista (com conhecimento sobre os dados e sua implicancia no negbcio em questdo) para tomar
importantes decisdes estratégicas.

6.2 O Algoritmo Apriori

O principal algoritmo para extracdo de regras de associacao a partir de conjuntos de eventos é o APriori. Este
algoritmo identifica todos os conjuntos de objetos co-ocorrentes em eventos (cada conjunto é considerado um
K-itemset, onde K é o niUmero de objetos no conjunto). Seus passos (sumarizados) sao:
Definimos um valor de suporte e confianca minima para uso pelo algoritmo.
Comecamos com K = 1 para a criacao dos K-itemsets.
Listamos os K-itemsets com suporte acima do suporte minimo.
Criamos todas as combinacdes de (K+1) objetos usando a tabela do passo anterior, estes serao os
candidados a (K+1)-itemsets.

5. Se a lista de combinacdes nao for fazia, voltamos ao passo 3.

6. Criamos todas as permutacdes dos itemsets descobertos, filtrando pelo limite de confianca.
O algoritmo recursivamente cria listas de combinacées dos objetos, e estas listas podem se tornar bem extensas
se 0 nimero de objetos for muito grande. E importante ter valores minimos adequados para garantir que esta
lista seja tratavel por um computador. Detalhes sobre a implementacao deste algoritmo podem ser vistos em
[5,16].
Para ilustrar o algoritmo, vejamos as listas de K-itemsets que podem ser criadas usando os eventos na Figura 12
e considerando o suporte minimo como 25% e a confianca como 75%. A Figura 13 mostra a lista de K-itemsets
para K=1,2,3 e 4, descobertos pelo algoritmo, considerando somente o suporte minimo como 25%. O passo 6 do
algoritmo criaria as permutacdes para verificacdo dos itemsets com confianca minima, que seriam o resultado
final do algoritmo. Como a lista € bem extensa, nao sera reproduzida neste documento, mas pode ser vista em

[5].

A wWwN =



1-itemsets | Suporte 2-itemsets Suporte 3-itemsets Suporte 4-itemsets Suporte

leite 60.00% [leite ovos] 50.00% [leite ovos café] 30.00% [leite ovos café acticar] 30.00%
ovos 60.00% [leite café] 40.00% [leite ovos acticar] 40.00% [leite,ovos,café, manteigal 20.00%
café 60.00% leite aclcar] 40.00% leite ovos manteiga] 30.00% leite,ovos,aclcar,manteigall 20.00%
acucar 50.00% leite, fraldas] 10.00% leite café acucar] 30.00% leite,café,aclcar,manteiga]l 20.00%
fraldas 30.00% leite manteiga] 30.00% leite,café, manteiga] 20.00% ovos,café,acucar,manteiga]l 20.00%
manteiga 40.00% ovos café] 30.00% leite,aclcar,manteiga] | 20.00%
farinha 20.00% ovos acucar] 40.00% ovos café acticar] 30.00%
cerveja 10.00% ovos,fraldas] 10.00% ovos,café,manteigal 20.00%

[ovos manteiga] | 40.00% [ovos,agucar,manteiga] | 20.00%

[café ,acucar] 40.00% [café,acUcar,manteiga] | 20.00%

[café,fraldas] 20.00%

[café,manteiga] 20.00%

acucar, fraldas] 10.00%

aglcar,manteiga] | 20.00%

fraldas,manteiga]| 10.00%

Fig. 13 - Itemsets descobertos no carrinho de compras

Assim como arvores de decisao, resultados do algoritmo APriori ndo devem ser usados diretamente para tomada

de deciséo, e sim processados por especialistas no dominio para uma analise mais qualitativa.

Existem varias variantes deste algoritmo: uma das mais interessantes é a que cria associacdes negativas, ou seja,

busca também associacdes por auséncia, que correspondem a regras do tipo “onde X ocorre, Y nao ocorre”.

Estas regras também devem ser analisadas com bastante cuidados, em casos onde os objetos sdo muito

numerosos (como no exemplo classico do carrinho de supermercado, que pode ter milhares de objetos

diferentes) o nimero de regras negativas pode ser enorme.

7. Outros Algoritmos

Muitos outros algoritmos e heuristicas oriundos de diversas areas (biologia, controle, inteligéncia artificial, etc.)

podem ser usados para descoberta de padrdes, portanto, como parte do processo de descoberta de

conhecimento em bases de dados. Alguns destes sao:

® Ant Colonies: familia de algoritmos baseados em simulacdes de colonias de formigas. Usam um mapa de
feromonios depositados pelas formigas que percorrem caminhos (solucdes) como memoria global. Como
muitas iteracdes sao executadas pelas formigas, que se comportam como agentes reativos, pode-se
chegar a uma solucdo 6tima em um problema de otimizacdo. Um exemplo classico deste algoritmo é o
de localizacao de rotas por deposito reforcado de feroménios; podemos usar este tipo de abordagem
para a descoberta de regras e antecedentes, fazendo com que as formigas que “percorram” rotas
(regras) mais bem-sucedidas depositem mais feromonios nestas. Outro exemplo é o algoritmo Lumer-
Faieta, que faz a organizacao de tipos de objetos usando atributos e organizacdes no espaco através de
agrupamento condicional. Algoritmos baseados em formigas também tém sido adaptados como
algoritmos de agrupamento. Algumas referéncias para este tipo de algoritmo sao [17,18,19,20,21].
® Algoritmos genéticos: algoritmos que criam populagdes com muitas possiveis solucdes para um

problema, mapeando as solucdes para um codigo genético artificial, criando cruzamentos e mutacgdes
nestes codigos e selecionando os que apresentam um melhor desempenho baseado em alguma métrica.
Estes algoritmos sao muito usados em otimizacao, servindo para maximizar/minimizar funcées, podendo
ser adaptados para encontrar regras, divisdes, separacoes ideais (ou quase) em dados no espaco de
atributos. Algumas referéncias sao [22,23,24].

8. Visualizacdo e Mineragao de Dados

Técnicas de visualizacdo podem ser usadas no inicio do processo de mineracao de dados (para ter uma idéia do

tipo de distribuicao dos registros, verificar separabilidade linear, visualizar formacao de grupos naturais, etc.),

ou no final do processo, para obter uma sumarizacao visual dos resultados da mineracao ou ver as distribuicées

de dados contextualizadas, ou seja, enriquecidas pelo processo de mineracao.

Nao existe um Unico processo ou técnica de visualizacdo que seja adequado para qualquer tipo de tarefa,

portanto, é melhor sempre considerar o tipo e nimero de registros, tipos de atributos e resultados esperados



quando selecionarmos técnicas de visualizacdo para mineracdo de dados. Nesta secdo veremos algumas
categorias e técnicas com exemplos.

Técnicas geométricas de visualizacdo sdao aquelas que usam transformacdes e projecées dos dados para tentar
mostrar as varias dimensdes dos dados originais em um nimero menor de dimensdes, freqiientemente duas,
compativel com a limitacdo do hardware sendo usado. Sdo as técnicas mais comuns de visualizacdo. Dentre
estas, podemos destacar as scatterplot matrices, parallel coordinates e visualizacdo com mapas auto-
organizados de Kohonen.

A técnica scatterplot matrices é (til para visualizacao de grupos e possibilidade de separacao linear dos dados.
Consiste em criar uma matriz quadrada onde cada célula é usada para mostrar os valores de dois dos atributos
da base de dados, plotados um contra o outro, em um grafico XY ou scatterplot. A técnica prosection views,
baseada nesta, permite a selecdo multidimensional de um subconjunto dos registros para processamento
posterior.

A técnica parallel coordinates [25] usa uma projecao dos atributos em eixos paralelos, permitindo que cada
registro seja plotado em um grafico como uma série de segmentos de reta ligando os valores dos eixos
correspondentes aos atributos. Registros proximos no espaco de atributos aparecerao como linhas com poucas
variacdes. A Figura 14 ilustra esta técnica, mostrando os dados das flores iris (outro exemplo classico de
mineracdo de dados), com 150 registros, cada um com quatro atributos numéricos e uma categoria. A cor das
linhas reflete a categoria. Esta técnica pode ser usada com dados numéricos, ordinais, categoricos, etc.,
também permitindo facilmente a identificacdo de atributos que podem ser melhor usados para classificacao (no
caso, comprimento e largura da pétala parecem ser melhores do que comprimento e largura da sépala para

Iris
sepallength sepalwidth petallength petalwidth class
7.9000 — 7.9000 7.9000 . 7.9000 _ris-setosa
7.0333 7.0333 1 7.0333

6.1667

5.3000

4.4333
LIris-versicolor

4 3.566

1 2.7000

1 18333

0.9667

1 0.1000 LIris-virginica
separacao e classificacao).

Fig. 14 - Plotagem Parallel Coordinates com dados de flores iris

Outro exemplo simples mas interessante da aplicacdo desta técnica é mostrado na Figura 15. Esta figura mostra
dados coletados de um sensor de luminosidade de centenas de plataformas de coleta de dados, organizados em
colecoes de oito registros, correspondentes a medicdoes de luminosidade em periodos de 24 horas. Podemos
observar um certo padrao no comportamento temporal destes dados, mas podemos ver também que algumas



plataformas estao coletando dados incorretos (linhas constantes em valores elevados), e que algumas medidas
tem erros esporadicos (picos inesperados).

Be.71 B8.71 Be.71 Be.71 B8.71 Be.71 Be.71 Be.71
B6.67 B6.67 B6.67 B6.67

B4.64 B4.64 B4.64 B4.64 B4.64 B4.64 B4.64 B4.64
B2.6 B2.6 B2.6 B2.6 B2.6 B2.6 B2.6 B2.6
B0.56 B0.56 B0.56 B0.56 B0.56 B0.56 B0.56 B0.56
be.s3 p8.53 pe.s3 pe.s3 ps.s3 b3 bes3 bs.53
D6.49 p6.49 p6.49 p6.49 p6.49 p6.49 D6.49 p6.49
R4.45 p4.45 p4.45 R4.45 p4.45 p4.45 R4.45 p4.45
p2.41 p2.41 p2.41 P2.41 p2.41 p2.41 p2.41 p2.41
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18.34 18.34 18.34 18.34 18.34 18.34 18.34 18.34
16.3 16.3 16.3 16.3 16.3 16.3 16.3 16.2
14.26 14.26 14.26 14.26 14.26 14.26 14.26 14.26
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10.19 10.19
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Fig. 15 - Plotagem parallel coordinates com dados de plataformas de coleta de dados

Uma terceira técnica geométrica de visualizacdo é baseada nos Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen. Para usar
esta técnica devemos criar um mapa de duas dimensdes e ter uma maneira de visualizar os valores associados a
cada neurdnio. Como o mapa deve preservar a proximidade dos vetores de dados no espaco de atributos original,
podemos assumir que neurdnios proximos no mapa correspondem a vetores proximos no espaco de atributos, o
que pode ser confirmado e/ou reforcado pela visualizacdo, que pode mostrar também padrdes inesperados.
Como exemplo usamos um mapa de Kohonen de 12x12 neurdnios e o treinamos com uma série temporal de
dados de nivel do Rio Ladario. Cada registro usado para treinar a rede corresponde as medidas do nivel do rio
tomadas em 8 dias consecutivos. Cada neurdnio representara graficamente a pequena série temporal como um
grafico de

As Figuras 16, 17 e 18 mostram a evolucao do treinamento da rede. Inicialmente (Figura 16) os neurdnios contém
valores aleatorios, o que pode ser observado. Apds algum tempo de treinamento (Figura 17) alguns padrées
comecam a surgir, e ao final do treinamento (Figura 18) temos padrdes claramente delineados. Este mapa visual
pode entao ser usado para analise dos padroes, identificacao dos outliers, etc.



-i'\} K

_/f \ .J'\IF. ;\W f\/‘i

AARA R L ] i P L BB
T P A
A AV A PR P PR R R
FHALA AL A R AR [
R o
SR A P M A P IS
Pl b B LA RA LT Al bR ]
\

)

NI RA

W

e

4=

VA ] e

[

0
! / \.N‘\ -Aﬁ \_/ A
WA LATEA P R e S P od B
R s R T T N
Fig. 16 - Mapa Auto-Organizavel usado em visualizacao (inicializacdo randémica)
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Fig. 17 - Mapa Auto-Organizavel usado em visualizacdo (durante treinamento)
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Fig. 18 - Mapa Auto-Organizavel usado em visualizacdo (ao fim do treinamento)

Outra categoria de técnicas de visualizacdo é a que usa icones para representar dados multidimensionais em
uma posicao bidimensional. Suas varias implementacdes assumem que dois dos atributos da base de dados
podem ser usados como coordenadas para posicionar os icones, e que os icones representarao os outros atributos
[26]. Um exemplo classico é a técnica Chernoff Faces [27], que usa atributos visuais de pequenas faces para
representar dados multidimensionais, como no exemplo da Figura 19.
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Fig. 19 - Visualizacdo de uma série temporal com Chernoff Faces

E importante observar que as algumas das técnicas baseadas em icones (como a Chernoff Faces, por exemplo)
dependem, de interpretacdo ativa por parte de um usuario, portanto devem sempre estar acompanhadas de
legendas.

Ainda outro exemplo de técnica de visualizacdo por icones é a Stick Figures [26,28], que mapeia multiplos
atributos numéricos em segmentos de reta, que variam em comprimento e angulo com outros segmentos. A
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Muitas outras técnicas de visualizacao existem, e os tutoriais em [26] sdo um bom ponto de partida para a sua
exploracao.
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