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-
E o que fazer depois de ter os
dados organizados ?

- S
Ideias base

Aprender com o passado

Inferir a partir da experiéncia

Ferramentas: técnicas de datamining
byany other name

= JEET
Datamining (lato senso)

m Componente cognitiva das organizacoes

= Objectivo
oExtrair conhecimento da experiéncia adquirida

oPrever acontecimentos, identificar situacoes,
optimizar processos, A PARTIR DA

EXPERIENCIA
Processos de = PREVISOES
aprendizagem

Processos de |:> AGRUPAMENTOS
D ADOS aprend|zagem
lw OPTIMIZA(;AO
aprendizagem

"
MOdeIOS VerSUS Dados (ciéncia versus dataminig?)

= Model based
O Incorporam o conhecimento a priori
m F=ma, PV=nRT
m Conhecimento “certo” pelas “causas”
O Eventualmente é necessario estimar algum parametro
(mas poucos)

m Data driven
O Procuram relacdes nos dados
m Relagdes ndo implicam causalefeito
0Ou ndo ha modelo, ou ha um modelo genérico que
normalmente € um aproximador universal (com muitos
parametros)

e
O ciclo de datamining

&

Il}:// &

Escolher ANAL'SAR
dados 4 (DATA MINING) AGIR
Identificar -
problemas

e

MEDIR




O
Simplificando, Datamining &

m A utilizacdo de trés técnicas diferentes:

oBases de dados
Vamos estudar
tudo isto?
[«

DEstatistica
DAprendizagem maquina.
(Machine Learning) 2 5
m Para resolver principalmente dois tipos % 4
de problemas
OPredicéo
oDescobrir novo conhecimento

e
Predic&o e novo conhecimento

= Predicdo
O é aprender critérios de decisdo para ser
capaz de classificar casos desconhecidos

m Descobrir novo conhecimento

O é encontrar padrdes desconhecidg
existentes nos dados O Gostavadever
Q4 exemplos?

=S

o,

- S
Tipos de problemas

mDescoberta de
conhecimento

O Detecgéo de desvios

0O Segmentacgao de bases
de dados

O Clustering

O Regras de associa¢édo
O Sumarizagao

O Visualizacdo

mPredicéao
O Classificacédo
O Regresséo

O que vamos
estudar ?
[

&

O Pesquisa em texto

F—
Exemplos

m Deteccdo de fraudes na
utilizacéo de um cartao
de crédito

m Prever os niveis de
audiéncia dos canais de
televisdo

m Classificar os efeitos
hidrofénicos produzidos por

» Deferir, ou ndo, um diferentes navios

pedido de credito m Analisar as respostas de um
m Prever perdas com inquérito médico
seguros m Escolher clientes a quem
direccionar uma campanha
de marketing

m Cross-selling, fidelizagéo,
etc, etc,

S
Problemas “a montante”...
m Recolha de dados

m Representacdo dos dados

m Armazenagem, organizacao, e
disponibilizag&o dos dados

m Pré-processamento dos dados

e
Representacao usual dos dados

m Representagdo mais usada = tabela
O (Existem muitas outras...)

m Exemplo
O Empresa de seguros de saude

Variavel, caracteristica,

C?'ou atributo

Dado, vector, registo ou padrao

Altura | Peso |Sexo |Idade |Ordenado Usa Encargos para
g inasio seguradora

1.60 79 M 41 3000 S N

1.72 82 M 32 4000 N

1.66 65 F 28 2500 N N

1.82 87 M 35 2000 N S

1.71 66 F 42 3500 N S




B Introdugéo a
aprendizagem

Aprender a partir dos dados
conhecidos

Fases do processo

Aprendizagem

Classificacdo

Exemplo de aprendizagem =
(6]
m Agéncia imobiliaria pretende estimar qual a
gama de precos para cada clinente

m Exemplos de treino:
O Dados hist6ricos
O Ordenado vs custos de casas compradas

Custo da
casa °

Ordenado

Exemplo de aprendizagem "

@

m Algoritmo
O Regresséo linear

m Representac¢do do conhecimento
O Recta (declive e ordenada na origem)

Custo da
casa

Ordenado

Exemplo de aprendizagem '

®

m Exemplos novos
O Um novo cliente, com ordenado x

m Interpretacdo

O Usar a recta (método de previsdo usado) para obter
uma PREVISAO
A

Custo da X
casa

A

Ordenado

" JE
Outro problema de predicéo
m Exemplo da seguradora (seguros de saude)

m Existe um conjunto de dados conhecidos
O Conjunto de treino

m Queremos prever o que vai ocorrer noutros casos

O Empresa de seguros de salde quer estimar custos com um novo
cliente

Conjunto de treino (dados histéricos) E o Manel ?
Altura| Peso | Sexo |Idade [Ordenado | Usa Encargos
o i |para Altura=1.73

ginasio seguradora Peso=85
1.60 |79 M 41 3000 S N Idade=31
172 |82 M 32 4000 S N Ordenado=2800
166 (65 |[F 28 2500 N N Ginasio=N
1.82 |87 M 35 2000 N S Tera encargos
171 |66 F 42 3500 N S para a seguradora ?




= JE
Tipos de sistemas de previsao
m “Cléassicos”
O Regressoes lineares, logisticas, etc...
m Vizinhos mais proximos

m Redes Neuronais

m Arvores de deciséo

= Regressges

Redes

Dados |:> neuronals
|:> [

decisdo

“ensembles”

| Tipos de

Aprendizagem

SUPERVISIONADA VS NAO SUPERVISIONADA
INCREMENTAL vs BATCH
PROBLEMAS

- I
Professor/Aluno

m Todo o processo de aprendizagem pode
ser caracterizado por um protocolo entre o
professor e o aluno.

m O professor pode variar entre o tipo

dialogante e o ndo cooperante.
isto ?
2

-~
Protocolos Professor/Aluno

m Professor nada cooperante
OS6 da os exemplos => nédo supervisionada

m Professor cooperante
oDa exemplos classificados => supervisionada

m Professor pouco cooperante

0S6 diz se os resultados estéo certos ou errados
=> aprendizagem por reforco

» Professor dialogante - ORACULO

O
Formas de adquirir o
conhecimento

= Incremental
0Os exemplos sao apresentados um de cada

vez e a estrutura de representacao vai-se
alterando

m N&o incremental (batch)
0Os exemplos sao apresentados todos ao
mesmo tempo e sdo considerados em
conjunto.

- I
Acesso aos exemplos

m Aprendizagem “offline”
OTodos os exemplos estdo disponiveis ao
mesmo tempo

m Aprendizagem “online”

0Os exemplos sao apresentados um de cada
vez

= Aprendizagem mista
oUma mistura dos dois casos anteriores




Problema do n° de atributos

m Poucos atributos
oN&o conseguimos distinguir classes

= Muitos atributos
oCaso mais vulgar em Datamining
OPraga da dimensionalidade
O Visualizagéo dificil e efeitos “estranhos”

m Atributos importantes vs redundantes
OQuais os atributos importantes para a tarefa?

e
Problema da separabilidade

m N&o separaveis
OErro sempre > @

oErro de Bayes
= Erro minimo possivel para um classificador

m Separaveis
oErro @ possivel

Problema do “melhor” tipo de modelo

m A representacéo de conhecimento mais simples.
OMais fécil de entender
D Arvores de decis3o vs redes neuronais

= A representacdo de conhecimento com menor
probabilidade de erro.

= A representago de conhecimento mais provavel

- S
Problemas ...

m Adequabilidade da representac¢éo do conhecimento &
tarefa que se quer aprender

= Ruido

O Ruido na classificacdo dos exemplos ou nos valores dos
atributos.
O Ma informagao é pior que nenhuma informagéo

m Enormes quantidades de dados
O Quais séo importantes? Tempo de processamento

m Aprender “demais”

“overfitting”

ONavahade Occam ... O Decorar os dados. Vamos ver isso agora...
"
Os dados
| Generalizacao e

/

Onde queremos fazer previsdes

Onde é feita a aprendizagem




- S
Exemplo de overfitting

m Seja um conjunto de
11 pontos.

= Encontrar um
polinébmio de grau M
que represente esses

11 pontos.

o :
y(x) =4 wx

i=0

3
Aproximacao M =1

Y(X) = Wp +WX

- S
Aproximacao M =3
y(X) = wp + wox+ wox? +wpx®

3
Aproximacao M =10

V(%) = W + WX + W55 + WX+ W, X+ Wox® + W + WX + e XE + Wex® +w ox™©

O
Overfitting

3
Curva de Overfiting

1
A melhor

0-9" Representacao
o 08 i
o \ Teste
o 07
8 \
© 06
g o
S 05 \
0,4
% Conjuntode
03 treino
0,2
0,1
0

Complexidade da representacdo do conhecimento




Fases do processo

Aprendizagem

Classificacio | =

=
Generalizacdo
m O objectivo ndo é aprender a agir no
conjunto de treino mas sim no universo

“desconhecido” !
oComo preparar para o desconhecido ?

= Manter um conjunto de teste “de reserva’

- S
Conjunto de treino/validacao/teste

Dados conhecidos
N

Conjunto de

Controla o
processo de
aprendizagem

Treina

Prevé a capacidade

Trabalho de generalizacéo

atil

- S
Divisao dos dados

m Conjunto de treino
O Usado para construir o classificador
O Quanto maior, melhor o classificador obtido

m Conjunto de validagdo

O Usado para controlar a aprendizagem (opcional)
O Quanto maior, melhor a estimacéo do treino 6ptimo

m Conjunto de teste

O Usado para estimar o desempenho
O Quanto maior, melhor a estimacédo do desempenho
do classificador

Estimativas do erro do classificador

m Em problemas de classificagdo
O Taxa de erro=n° de erros/total (ou missclassification error)
O Possibilidade de usar o “custo do errg’

m Em problemas de regresséo
O Erro quadratico médio, erro médio, etc...

m Estimativas optimistas ou ndo-enviesadas

O Erro no conjunto de treino (erro de resubstitui ¢ &o)
= Optimista

O Erro no conjunto de validag&o
= Ligeiramente optimista

O Erro no conjunto de teste
= N&o enviesado. A melhor estimativa possivel
= (no entanto...se estes dados fossem usados para treino...)

- I
Estimativas robustas do erro

m Validagéo cruzada
oCross-validation, ou leave n out
oDividir os mesmos dados em diferentes
parti¢Bes treino/teste
OCalcular erro médio

oNenhum dos classificadores € melhor que os

m
outros !!! Treino
€
€
e, Erro=Se/4
el

[ |
o =
[ |

] e




=

Outras medidas de erro em classificagcao

m Matriz de confuséo Wtz do | Comstenso | Csarcais

Confusao | como como NAO
O Separa os diversos tipos de erro  [remewes |~ 1p FN
= Falso P05|.t!vo (FP) o Feanente ¢ =) TN
o O classificador diz que é, e ndo é
= Falso Negativo (FN)
o O classificador ndo detecta que é

O Permite compreender em que é que o classificador é bom

= Medidas de erro
O Taxa de erro = (FP+FN)/n
O Confianga positiva = TP/(TP+FP)
O Confianga negativa = TN/(TN+FN)
O Sensibilidade = TP/(TP+FN)
O Preciséo (acuracy) = (TP+TN)/n

Erro mais tradicional

Quéo “definitivo” é um resultado positivo
Quéo “definitivo” é um resultado negativo
Quéo bom é a apanhar os positivos

O complementar da taxa de erro

O Ha mais medidas, adaptadas a cada problema em particular !

O
Processo de aprendizagem

m A aprendizagem é um processo de
optimizagdo (Minimiza¢do do erro)

m Algoritmo de optimizagéo
OMétodo do gradiente
OSubir a encosta
oGuloso

DAlgoritmos genéticos
o“Simulated annealing”

O queéo
“bias’ da
pesquisa?

B IteragOes sucessivas
do sistema de
aprendizagem

F
Tarefas do projecto do sistema
m Preparacdo dos dados.

= Reducéo dos dados.

= Modelacao e predi¢cdo dos dados.

. | m—
m Casos e andlise das solucbes Hz\
)

Tk

"
. ~ s
Aproximacdao exploratoéria...
Ex’\r;lzlrf\o:iais e Extraogio de caracteristicas
Conjuntodedadosf Neatureextraction)
“ controlados
Andlise
Kexdph:jr;téria <+—>
~AN TN
= N\ o
caracteristicas

Seleccdo de
Desenhodo o~ (feature selection)
" classificador Caracteristicas
Classificador fundamentais

Informago (til Validago

Extrac@o
optimizada

"

Preparacao dos dados




Reducé&o dos dados

O
Modelacgéao iterativa e predigao

g
Andlise das solucdes

e
Os principais paradigmas

= Redes Neuronais

m Baseados em instancias
m Algoritmos genéticos

m Inducéo de regras

= Aprendizagem analitica

g
Alguns pontos para meditar(1)

m Que modelos sdo mais adequados para um
caso especifico?

m Que algoritmos de treino sdo mais adequados
para um caso especifico?

m Quantos exemplos sdo necessarios? Qual a
confianga que podemos ter na medida de
desempenho?

m Como pode o conhecimento a priori ajudar o
processo de indug&o?

O
Alguns pontos para meditar(2)

m Qual a melhor estratégia para escolher os
exemplos ? Em que medida a estratégia altera o
processo de aprendizagem?

m Quais as funcdes objectivo que se devem escolher
para aprender? Poderé esta escolha ser
automatizada?

m Como pode o sistema alterar automaticamente a
sua representacdo para melhorar a capacidade de
representar e aprender a fungéo objectivo?




| Exemplos de
problemas

e
Exemplos (1)

= Um banco quer estudar as caracter isticas dos
seus clientes. Paraisso precisa de encontrar
grupos de clientes para os caracterizar.

m Quais as variaveis do problema? Como
descrever os diferentes clientes.

= Que problema de aprendizagem se estd a
tratar?

=
Exemplo (2)
m Uma empresa de ramo automovel resolveu

desenvolver um sistema automético de
conducdo de automoveis.

m Quais as variaveis do problema? Como
descrever os diferentes ambientes.

= Que problema de aprendizagem se esta a
tratar?

=
Exemplo (3)
m Quer estudar-se ardagdo entre o custo das
casas e 0s bairros de Lisboa

m Quais as variaveis do problema? Como
descrever os diferentes bairros.

» E um problema problema de predico, mas
sera de classificagdo ou de regresséo?

"
Exemplo (4)
m Uma empresa de seguros do ramo automovel

guer detectar as fraudes das declaracdes de
acidentes.

m Quais as variaveis do problema? Como
descrever os clientes e os acidentes?

» E um problema problema de predico, mas
seréa de classificagéo ou de regressao?




