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INPE

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
http://www.inpe.br

Coordenacao dos Laboratdrios Associados — CTE

Laboratorio Associado de Computacéao e Matematica Aplicada — LAC
http://lwww.lac.inpe.br
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O INPE

Missao: Produzir ciéncia e tecnologia
nas areas espacial e do ambiente
terrestre e oferecer produtos e servigos
singulares em beneficio do Brasil.
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O LAC

 Atuacao Inter- e Multidisciplinar no Desenvolvimento
Cientifico e Tecnologico para a Inovacao na Area Espacial.

* Formacao de Recursos Humanos (P6s-Graduacao).

* Modelagem Computacional.

* Engenharia e Seguranca de
Sistemas.

* Analise, Processamento e
Extracao da Informacao.
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Inteligéncia Artificial no LAC

 Sistemas inteligentes em aplicac0es espaciais e ambientais.
— Classificacao de padrdes (culturas agricolas).
— Planejamento inteligente (controle de satélites).
— Mineracao de Dados.
* Tratamento de incerteza e processos de tomada de decisao.
— Controle inteligente - navegacao autbnoma.
— Classificacao de imagens de satélite.
— Processamento de sinais e imagens.
— Previsao de eventos extremos.
* Processamento Inteligente de Imagens.

— Operadores inteligentes adaptaveis para processamento de
imagens.
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Conceitos de
Mineracao de Dados
Multimidia
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Objetivo <

* Apresentar conceitos, tecnicas e exemplos de aplicacao de
mineracao de dados.

 Descrever alguns dos algoritmos mais utilizados.

» Mostrar aplicacoes destes algoritmos para dados multimidia,
incluindo problemas e possiveis solugoes.

e Math-Lite!
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Roteiro (1)

* Introducao e motivacao: o tsunami de dados.
* Relacao entre dados, informacao e conhecimento.

 Definicdo de mineragao de dados e descoberta de
conhecimento em bases de dados.

* Exemplos de aplicacao de técnicas de mineracao de dados.
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Roteiro (2)

 Concelitos basicos.

e Espaco de atributos e similaridade.

* Pre-processamento.

 Técnicas e algoritmos com aplicagoes.

* Visualizacao.

 Qutras técnicas associadas a mineragao de dados.
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Roteiro (3) e

* Pre-processamento para dados multimidia e o problema do
gap semantico.

* Mineracao de Dados Espacialis.

* Mineracao de Dados Temporais.

* Mineracao de Imagens.

» Minerag&o de Audio.

* Mineracao de Video.

* Mineracao de Texto.

* Mineracao da WWW.
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Introducao e Motivagao
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O Tsunami de Dados

“We are drowning in information but starved for knowledge.” —
John Naisbitt, Megatrends (1984).
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Introducao e Motivacao
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Introducao e Motivacao
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Introducao e Motivagao =,

 Armazenamento do RAMAC
(Random Access Method of

Accounting and Control), IBM,
1956.

. . 50 discos de 24 pol. de
diametro.

= * Quase 5 megabytes.
b * Custo: Us$ 160.000

Leia mais em http://en.wikipedia.org/wiki/RAMAC e
http://www-03.ibm.com/ibm/history/exhibits/650/650_album.html
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Introducao e Motivacao
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Introducao
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Aquisicao de Dados

 Crescimento explosivo na capacidade de gerar, coletar e

armazenar dados:
— Cientificos: imagens, sinais.
— Sociais: censos, pesquisas.

— EconOmicos e comerciais: transagdes bancarias e comerciais, compras,
ligacOes telefénicas, acessos a web, transagdes com codigo de barras e RFID.

— Seguranca: acessos a sistemas em rede (/ogs), e-mails corporativos, registro
de atividades.
* Justificativas para este aumento:
— Barateamento de componentes e ambientes computacionais.

— Exigéncias cientificas/sociais.
— Mudanca de paradigmas!
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Aquisicio de Dados @'

» SLAC (Stanford Linear Accelerator Center).

— 200 terabytes/ano, 10 megabytes/segundo por 10 anos.

— 2 petabytes = 2.097.152 gigabytes =~440.000 DVDs = pilha de
~4.4km de altura.

— LHC: 27 terabytes/dia, 1 ano =~ 9.6 petabytes = pilha de 21km.
* Digital Palomar Observatory Sky Survey (POSS-II).

— 3 terabytes de imagens, estimados 2 bilhdes de objetos em 1995.
» Large Synoptic Survey Telescope: 3.2 gigapixels, 20 a 30
terabytes/noite.

* Pan-STARRS: 4x1.4 gigapixels, 4 petabytes/ano, “filme” de
10 terapixels.
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Aquisicio de Dados @'

» Surveys associado a observatorios virtuais tem o potencial de
usar terabytes de imagens e gerar gigabytes de tabelas.

 Wayback machine: 2 petabyte, 20 terabytes/més (85 bilnGes
de paginas, 130.000 videos, 330.000 arquivos de audio,
500.000 documentos em julho de 2008).

* YouTube: 45 terabytes de videos em 2006.
* Flickr. 2.2 bilhGes de imagens.

» GenBank: colegbes de sequéncias, mais de 100.000
organismos, 360 gigabytes.
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Aquisicio de Dados @'

* 1 terabyte = 200 dodlares: 1 ano de armazenamento do LHC =
2 milhdes de dolares.

 Transmitir 1 petabyte em uma rede de 100Mb/s: 86 milhdes
de segundos = 2 anos € 9 meses.

* 1 petabyte = pilha de 2.2 km de altura em DVDs. 100
computadores criando DVDs, cada DVD em meia hora: 46
dias para copiar um petabyte.
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Aquisicao de Dados

» Midia impressa, filmes, midia magnética e otica produziram
aproximadamente 5 exabytes de novos dados em 2002.
— 1 exabyte = 1.024 petabytes = 1.048.576 terabytes.

» Consumidor americano tipico gera 100G de dados em sua
vida:
=~ 26 exabytes para a populacao presente.
* Quantos registros de ligacoes telefonicas?
 Quantas transacoes de cartdes por dia?
» Quantos acessos a diversos servidores de informacgao?

* O que vocé tem no seu disco rigido?
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Aquisicao de Dados

* Mas o que é feito destes dados?
— Localizar, filtrar € relativamente simples...
— Indexar pode ser mais complicado.

« Como identificar..
— Padrdes (‘X" acontece se...)
— Excecdes (isto € diferente de... por causa de...)
— Tendéncias (ao longo do tempo, “Y” deve acontecer...)
— Correlagdes (se “M” acontece, “N” também deve acontecer.)

* O que existe de interessante nestes dados? Como definir
“Interessante”?

* Informacao, e ndo dados, valem dinheiro / tempo /
conhecimento!
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Dados, Informagoes, Conhecimento @

e T, 1
Regras e intese
procedimentos,
instintos, )
Analise

idéias, etc.

/ Compreensao \
Foco
Conhecimento
Informacoes \
Dados \
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Mineracao de Dados @ ’

 Parte do processo de descoberta de conhecimentos em
bancos de dados (Knowledge Discovery in Databases, KDD).

* KDD: Processo geral de descoberta de conhecimentos Uteis
previamente desconhecidos a partir de grandes bancos de
dados (adaptado de Fayyad et al).
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Mineracao de Dados

* Nao é SQL nem OLAP, embora estas técnicas possam ser
parte do processo.
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Knowledge Discovery in Databases
< >
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ZPré-processamento
: Transformacao
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Passos do Processo @

* De acordo com Fayyad et. al.
1. Compreensao do dominio da aplicacao.
2. Criacao de conjunto de dados para descoberta.
3. Limpeza e pré-processamento dos dados.
4.Reducao e reprojecao.
5. Escolha da tarefa de mineracéo de dados.
6. Escolha dos algoritmos de mineracao e de seus parametros.
/.Mineracao de dados.
8. Interpretacao.
9. Consolidacao e avaliagao.
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Definigdes «)

» Data mining is the analysis of (often large) observational data sets to
find unsuspected relationships and to summarize the data in novel
ways that are both understandable and useful to the data owner (Hand,
Mannila and Smyth, Principles of Data Mining).

» Data mining is an interdisciplinary field bringing together techniques
from machine learning, pattern recognition, statistics, databases, and
visualization to address the issue of information extraction from large
data bases (Evangelos Simoudis, citado em Daniel T. Larose,
Discovering Knowledge in Data — An Introduction to Data Mining).
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Definicoes

* |ntersecao com outras téecnicas e ciéncias.
* Nao é a “nova estatistica!”

» Usa muitos conceitos e tecnicas de estatistica,
reconhecimento de padroes, aprendizado por maquina,
inteligéncia artificial, bancos de dados, processamento de
alto desempenho, visualizacao, etc.

* Tem carater exploratorio e pratico.
* Nao dispensa interacao e supervisao humanas!
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Casos (Comerciais)

* Amazon.com: melhoria da customizacgao da interface com o
usuario (melhoria de vendas por indicacao), eliminagao de
fraudes.

» 1-800-FLOWERS.com: compreensao e antecipacao de
comportamento de clientes, descoberta de tendéncias e
explicagao de observagdes (CRM).

* U.S. Census Bureau: analise de dados espaciais (com SAS e
software da ESRI) de ensino publico para determinar politicas
para melhoria na educacao.

 Japan Credit Bureau: melhoria da resposta a campanhas de
marketing, retencao de clientes, identificagcdo de novos
segmentos de mercado.

SAS Success stories: http://www.sas.com/success/technology.html
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Casos (Comerciais)

* Columbia Interactive/Columbia University: Analise de visitas a
sites, coletando “trilhas” de usuarios (como usam o site, que
paginas sdo mais atraentes para usuarios, quando usuarios
deixam o site) para melhorar interatividade e planejar conteudo.

» Casino: cadeia com 115 hipermercados, 400 supermercados,
mais de 4000 lojas e 260 lanchonetes. Criou programa de cartdes
de fidelidade e tem coletado dados dos cartdes e habitos de
CoNsSumMo.

* TIM (Telecom lItalia Mobile): reducéo de churn, analise de
comportamento do usuario e segmentacao do banco de dados de
usuarios.

SAS Success stories: http://www.sas.com/success/technology.html
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Casos (Comerciais) = ’

* |IMS America: Empresa de pesquisa de mercado farmacéutico,
mantém um banco de dados de 1.5 bilhdes de prescri¢coes de 600.000
medicos, usadas em 33.000 farmacias. Usa o banco para verificar que
meédicos mudaram seu padrao de prescrigdes para informar a
companhias farmacéuticas, que podem decidir por campanhas de
marketing dirigido aos médicos.

 Harrah’s Entertainment Inc.: Cassino, dobrou lucros usando
informac0des de cartdes de “jogadores frequentes’, identificando que
um grupo de jogadores que gastavam entre 100 e 499 dolares (30%
dos jogadores) geravam a maior parte do lucro do cassino. Testou
diferentes promog0es para este grupo, obtendo melhor fidelidade com
menor custo e aumentando a resposta a campanhas de marketing.

Miriam Wasserman, Mining data. http://www.bos.frb.org/economic/nerr/rr2000/q3/mining.htm
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Casos (cientificos)

 Muitos artigos nas areas:

— Mineracao de dados espaciais/espago-temporais, Analise de
objetos moveis e trajetorias.

— Mineracao de imagens e sinais de diversos tipos.

— Seguranca, deteccao de intrusao, analise de logs, analise de
malware, spam e worms.

— Trafego e roteamento de redes.
— Analise de grafos / redes de conexdes (ex. redes sociais).

— Analise de documentos (XML, HTML).
— Bioinformatica.
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Casos (sem sucesso)

* Evidentemente raros e nido anunciados...

— Total Information Awareness: forte rejeicao pela ACLU, outras
entidades.

— Gazelle.com: caso-teste, investimento ndo seria recuperado.
— Bebidas dietéticas levam a obesidade.
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Falacias de Data Mining @ ’

» Data Mining é automatico: € um processo, € iterativo,
requer supervisao.

* |Investimentos sao recuperados rapidamente: depende de
muitos fatores!

» Software sao intuitivos e simples: € mais importante
conhecer 0s conceitos dos algoritmos e o negocio em si!

» Data Mining pode identificar problemas no negocio: DM
pode encontrar padroes e fendmenos, identificar causa deve
ser feito por especialistas.

Adaptado de Daniel T. Larose, Discovering Knowledge in Data — An Introduction to Data Mining
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Analogia -
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Ensinando Data Mining

 Falamos sobre terabytes e petabytes, mas nao podemos
mostrar exemplos praticos nesta escala.

» Falamos sobre dezenas ou centenas de atributos de diversos
tipos, mas nao é simples demonstrar algoritmos usando-os.

 Ficamos limitados a foy problems, geralmente em duas
dimensdes numeéricas, focando mais em caracteristicas do
algoritmo do que em performance e escalabilidade.
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Conceitos Basicos
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Conceitos Basicos

* Um exemplo (quase) pratico.
 Categorias de algoritmos de mineracao de dados.

» Representacao de dados para mineracao de dados.
— Tipos de atributos.

* Espaco de Atributos.
* Pré-processamento.
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Exemplo (quase) pratico

( INP€ :

Saida Rota | Demora Sinal A Demora Sinal B Tempo | Chegada
07:15 A 70 90 Sol 07:37
07:15 A 50 50 | Nublado 07:46
07:15 A 20 100 | Nublado 07:45
07:15 A 70 90 Sol 07:37
07:15 A 30 60 Chuva 07:56
07:15 B 70 90 Sol 07:42
07:15 B 70 70| Chuva 07:59
07:15 B 60 60  Nublado 07:51
07:15 B 90 100 Sol 07:41
07:15 B 50 50 | Chuva 08:01
07:15 C 70 100 Chuva 08:03
07:15 C 40 90 Sol 07:46
07:15 C 40 70 Chuva 08:03
07:15 C 80 100 Chuva 08:04
07:15 C 100 70| Sol 07:46
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Exemplo (quase) pratico

Saida | Rota Demora Sinal A Demora Sinal B Tempo Chegada
07:15 A 70 90| Sol 07:37
07:15 A 50 50 | Nublado 07:46
07:15 A 20 100 | Nublado 07:45
07:15 A 70 90| Sol 07:37
07:15 A 30 60 | Chuva 07:56
07:15 B 70 90 | Sol 07:42
07:15 B 70 70| Chuva 07:59
07:15 B 60 60 | Nublado 07:51
07:15 B 90 100 | Sol 07:41
07:15 B 50 50| Chuva 08:01
07:15 C 70 100 | Chuva 08:03
07:15 C 40 90| Sol 07:46
07:15 C 40 70| Chuva 08:03
07:15 C 80 100 | Chuva 08:04
07:15 C 100 70| Sol 07:46

 Existe algum padréo nas diferencas de tempo? Existe algo fora de um
padrao?
* Podemos caracterizar as situacoes de transito em fungéo do tempo e
das rotas?
— Podemos escolher a melhor das rotas em fungao do tempo?
» Podemos prever o horario da chegada a partir dos outros dados?
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Tecnicas (geral)

 Classificacao: aprendizado de uma fung¢ao que pode ser
usada para mapear dados em uma de varias classes
discretas definidas previamente.

— Se sair na hora X e o tempo estiver Y vai chegar atrasado.

* Regressao ou Predicao: aprendizado de uma funcao que
pode ser usada para mapear os valores associados aos
dados em um ou mais valores reais.

— Se sair na hora X e o tempo estiver Y vai chegar N minutos depois.
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Tecnicas (geral)

* Agrupamento (ou clustering): identificacao de grupos de
dados onde os dados tem caracteristicas semelhantes aos
do mesmo grupo e onde 0s grupos tenham caracteristicas
diferentes entre si.

— As rotas B e C tem caracteristicas semelhantes.

e Sumarizacao: descricao do que caracteriza um conjunto de
dados (ex. conjunto de regras que descreve 0
comportamento e relagao entre os valores dos dados).

— Arota A tem sinais com duragao menor.
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Tecnicas (geral)

* Deteccao de desvios ou outliers: identificacdo de dados

que deveriam seguir um padrao esperado mas nao o fazem.
— As rotas B e C tem caracteristicas semelhantes.

* Identificacao de associacoes: identificacdo de grupos de
dados que apresentam co-ocorréncia entre si (ex. cesta de
compras).

— Arota C com chuva causa atraso de mais de N minutos.

» Técnicas podem ser usadas em mais de uma fase do
processo de KDD.
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Conceitos Basicos: Representacao

e Para facilitar...

)

INP€

Saida | Rota | Demora Sinal A | Demora Sinal B | Tempo | Chegada
07151 A 80 90 (Sol Qv.37
07151 A 20 90 (Mublado 0745
07151 A 70 40 (Mublado 0745
o715 A 60 80 [Sol Q737
07151 A 70 50 (Chuva 0755

— Dados em uma unica tabela.
— Cada linha na tabela € uma instancia ou amostra (registros).
— Cada coluna na tabela € um atributo (campos).

— Cada instancia da base de dados tem 0s mesmos campos e que
cada campo tem o0 mesmo tipo de valor.

— Eventualmente um atributo para uma instancia pode ser
desconhecido ou estar faltando.
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Conceitos Basicos: Atributos

 Tipos de atributos

— Atributos nominais s&o rotulos, nomes, basicamente servem para
Identificar uma amostra e diferencia-la de outra.

— Atributos categoéricos sdo semelhantes aos nominais mas séo
escolhidos de um conjunto definido.

— Atributos numericos expressam algo medido (com instrumentos,
por exemplo).

— Atributos ordinais sao valores discretos mas que apresentam uma
ordem imposta ou implicita.

* Podemos transformar alguns tipos em outros.
* Entender a diferenca e limitagcdes € muito importante!
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Conceitos Basicos: Pré-Processamento

* Pré-Processamento
— Atributos com representacao inadequada para tarefa e algoritmo.
— Atributos cujos valores nao tenham informagdes adequadas.
— Excesso de atributos (podem ser redundantes ou desnecessarios).
— Atributos insuficientes.
— Excesso de instancias (afetam tempo de processamento).
— Instancias insuficientes.
— Instancias incompletas (sem valores para alguns atributos).

» Assim como a mineracao de dados em si, requer
conhecimento sobre os dados e algoritmo que sera usado!
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Pre-Processamento: Representacao Inadequada

 Problemas:

— Redes Neurais Back-propagation s6 operam com valores
numericos.

— Alguns algoritmos de busca de associagdes s0 operam com
valores simbolicos/discretos.
» Solugodes:
— Conversao de tipos de atributos (quando aplicavel!)
— Remocao dos atributos inadequados.

— Separacao em subtarefas usando os valores discretos dos
atributos.
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Pre-Processamento: Valores Inadequados

* Problemas:

— Atributos com baixissima variabilidade nos valores.

— Atributos redundantes ou altamente correlacionados com outros.
* Solugoes:

— Remocao dos atributos inadequados.

— Unificagao de atributos ou derivagao de novos atributos.
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Pre-Processamento: Excesso de Atributos

* Problemas:
— Muitos atributos — complexidade de processamento.
— CorrelacOes irrelevantes podem complicar o processo de
mineragao (a nao ser que seja necessario descobri-las!)
» Solucgoes:
— Remocao dos atributos irrelevantes (possivelmente depois de
alguma analise).

— Mudanca de representacao ou projecao (usando, por exemplo,
PCA ou Mapas de Kohonen).
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Pre-Processamento: Atributos Insuficientes @\ ’

 Problemas:

— Poucos atributos podem nao possibilitar mineracdo adequada (para
Identificar classes, por exemplo).
» Solugoes:
— Enriquecimento com dados complementares (se puderem ser
obtidos!)
— Enriquecimento com combinagdes nao lineares.
Data Farming. S
Criacao de grandes volumes de
dados através de simulacao

com alta performance usando
modelos generativos de dados.
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Pre-Processamento: Reducao de Instancias

 Problemas:

— Muitas instancias podem tornar o processamento inviavel: alguns
algoritmos requerem varias iteragées com os dados.

— Problema relacionado: desbalanceamento de instancias para
classificacao.
» Solugodes:
— Reducao por amostragem.
— Reducao por prototipagem.
— Particionamento do conjunto de dados.
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Prée-Processamento: Instancias Insuficientes

 Problemas:

— Poucas instancias podem comprometer o resultado (que sera
pouco genérico ou confiavel).

— Casos raros podem nao ser representados.
» Solugodes:

— Coleta de mais instancias.

— Data Farming.

Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 53 /258



( INP€ :

Pre-Processamento: Dados Incompletos

* Problemas:

— Dados coletados podem ter valores de atributos faltando.

— Por que estao faltando? Rever modelagem do processo e coletal!
* Solugoes:

— Eliminacao de dados/atributos com muitos valores faltando.

— Completar através de proximidade/similaridade com dados
completos.

— Separar em conjuntos para processamento independente ou
associado.
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Pre-Processamento: Para qué?

 Restricdes dos algoritmos (para aplicabilidade, para garantir
completeza e para reduzir complexidade).

~ E possivel/viavel?

* Devemos tambem considerar...
— Atributos e dados podem/devem ser representados de outra

forma?

— Algumas conversoes de tipos podem ser destrutivas: cuidado com

discretizacao!

Outubro/2008

Saida | Rota | Demora Sinal A | Demora Sinal B | Tempo | Chegada
07151 A 80 90 | Sol 0737
07151 A 20 90 (Mublado 0745
07151 A 70 40 [Mublado 0745
07151 A 60 80 | Sol 0737
07151 A 70 50| Chuva
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Conceitos Basicos: Espaco de Atributos

* |nstancias sao vetores de dados em um espaco N-
dimensional.

— Que “aparéncia” tem a distribuicao das instancias no espaco de
atributos?

— Existe correlacao entre atributos?

— Existe possibilidade de classificagao simples?

— Existem desvios ou outliers comprometedores?
— As classes implicitas nos dados sao separaveis?

 Conceito de proximidade no espaco N-dimensional (=
semelhanca de atributos) essencial’
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Conceitos Basicos: Espaco de Atributos 5

* Origem do vinho a partir de conteudo fisico-quimico (13 atributos)
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine (nomes de atributos originais)

Alcohol Malicacid| Ash |AlcalinityDfash| Magnesium| TotalPhenols|Flavanoids | MonflavanoidPhenals| Froanthocyanins| Colorintensity] Hue (0D280_0D3 15 O0fDilutedWines|Proline | ORIGIN
Numeric| Numeric [Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric| Mominal
1 14.23 1.71) 2.43 15.6 127.0 2.8 3.06 0.28 2.29 564 1.04 3.92| 106...|1
2 13.2 1.78] 2.14 11.2 100.0 2.65 2.76 0.26 128 4.38] 1.05 3.4) 105...|1
3 13.16 2.36| 2.67 18.6 101.0 2.8 3.24 0.3 2.81 5.68] 1.03 3.17] 118. |1
4 14.37 1.95 2.5 16.8 113.0 3.85 3.439 0.24 2.18 7.8 0.B& 3.45] 148...|1
5 13.24 2.59] 287 21.0 118.0 2.8 2.69 0.39 1.82 4.32] 1.04 2.93| 735.0]1
3] 14.2 1.76) 2.4%5 15.2 112.0 3.27 3.39 0.34 1.97 6.75] 1.05 2.85) 145, |1
7 1439 1.B7| 2.45 14.6 96.0 2.5 2.52 0.3 1.98 5.25] 1.02 3.58] 129...]1
8 14.06 2.15] 261 17.6 121.0 2.6 251 0.31 1.25 505 1.06 3.58 129...|1
9 14.83 1.64 2.17 14.0 a7.0 2.8 2.98 0.29 1.98 5.2 1.08 2. 85( 104. )1
10| 13.86 1.35] 2.27 16.0 98.0 2.98 3.15 0.22 1.85 722 1.01 3.55] 104..|1
11 141 2.16 2.3 18.0 105.0 2.95 3.32 0.22 2.38 5.75] 1.25 3.17] 151...|1
12 | 14,12 1.48 2.32 16.8 a5.0 2.2 2.43 0.26 157 5.0 117 2.82) 128, |1
13 [ 13.75 1.73] 2.41 15.0 89.0 2.6 2.78 0.29 181 5.6 1.15 2.9 1321
14 | 1475 1.73] 2.39 11.4 91.0 3.1 3.69 0.43 2.81 5.4 1.25 2.73] 115..]1
15 | 14,38 187 2.38 12.0 102.0 3.3 3.64 0.29 2.96 7.5 1.2 3.0] 154...]1
15 [ 13.63 181 2.7 7.2 112.0 2 85 2.91 0.3 1.46 73] 128 2.88) 131..1
17 14.3 1.92) 272 20.0 120.0 2.8 3.14 0.23 1.97 6.2 1.07 265 128, |1
18 | 13.83 157 2.62 20.0 115.0 2.95 3.4 0.4 1.72 6.6 1.13 257 113..|1
12| 1412 1.59 248 16.5 108.0 3.3 3.93 0.32 186 8.7 1.23 2.82| 168...|1
20 [ 13.64 3.1 256 15.2 116.0 2.7 3.03 0.17 166 5.1 096 3.36| 845.0]1
21| 14.06 1.63] 2.28 16.0 126.0 3.0 3.17 0.24 2.1 5.6 1.09 3.71] 780.0]1
22| 12.93 3.8 2.65 18.6 102.0 2.41 2.41 0.25 198 45| 1.03 3.52| 770.0]1
23 [ 13.71 186 2.36 15.6 101.0 2.61 2.B8 0.27 1.69 3.8 111 4.0/ 103...]1
24 | 12.85 1.6 252 7.8 95.0 2.48 2.37 0.26 1.45 3.93] 1.09 3.63] 101...|1
25 135 1.81] 261 20.0 96,0 2.53 2.61 028 1.66 352 1.12 3.82| B45.0/1
26 [ 13.05 2.05] 3.22 25.0 124.0 2.63 2.68 0.47 192 3.58] 1.13 3.2] §30.0)11
27 [ 13.39 177 2.62 16.1 93.0 2.85 2.94 0.34 1.45 4.8 092 3.22] 119...]1
28 13.3 1.72] 214 17.0 a4.0 2.4 2.19 0.27 135 3.95] 1.02 277 128..|1
29 | 13.87 1.9 2.8 19.4 107.0 2.495 2.97 0.37 176 4.5 1.25 3.4] 915.0]1
30 [ 14.02 leg8 221 16.0 96.0 2.85 2.33 0.26 1.98 4.7 104 2.59] 103..|1
31| 13.73 1.5 2.7 22.5 101.0 3.0 3.25 0.29 2.38 5.7 1.19 271 128, )1
32| 1358 1.66) 2.36 19.1 106.0 2.B6 3.19 0.22 1.95 5.9 1.09 2 88 151.. )1
33 [ 13.68 1.83] 2.36 17.2 104.0 2.42 2.69 0.42 197 3.84 1.23 2.87| 990.0]1
34 [ 13.76 153 2.7 19.5 132.0 2.95 2.74 0.5 135 5.4 1.25 3.0 123...]1
35 [ 1351 1.8 265 19.0 110.0 2.35 2.53 0.29 154 4.2 1.1 2.87) 109..|1
36 | 13.48 1.81 2.41 20.5 100.0 2.7 2.98 0.26 1.86 5.1 1.04 3.47| 920.0]1
37 | 13.28 1.64 284 15.5 110.0 2.6 2.68 0.34 136 4.6 1.04 2.78| BEBO.O|1
38 [ 13.05 1.65| 2.55 18.0 98.0 2.45 2.43 0.29 1.44 425 1.12 251 110 |1
39| 13.07 1.5 2.1 15.5 98.0 2.4 2.64 0.28 1.37 3.7 1.18 2.69( 102. |1
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Conceitos Basicos: Espaco de Atributos
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X: Flavonoids, Y: Color Intensity X: Flavonoids, Y: Proline
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Conceitos Basicos: Espaco de Atributos
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X: Alkalinity of Ash, Y: Magnesium X: Total Phenols, Y: Flavonoids
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Conceitos Basicos: Espaco de Atributos

* Visualizagdo pode mostrar varias informagoes sobre 0s

dados!
— Quais atributos permitem separagao em classes?
— Quais atributos sao correlacionados?
— Como ¢ a distribuicao das classes (se houver)?
— Existem estruturas interessantes?

X: Flavonoids, Y: Color Intensity X: Total Phenols, Y: Flavonoids
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Conceitos Basicos: Espaco de Atributos
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Classificacao
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Classificacao

* Predicao de uma categoria ou classe discreta.

» Como entrada: instancias para as quais as classes sao
conhecidas.

— Com isso criamos um classificador ou modelo (fase de
treinamento).

» Como entrada em uma segunda fase, temos varios dados
para 0s quais as classes nao sao conhecidas.

— Usamos o classificador para indicar classes para estes dados.

— Podemos avaliar o modelo classificando instancias com classes
conhecidas.

* Se temos como rotular instancias, para que classificar?
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Dados com
rotulos
(classes)
indicados
diretamente

Assinaturas,
protétipos,
regras,

etc.

Dados sem | ——
rotulos

Outubro/2008

Classificacao

Treinamento
(criacdo de assinaturas,
prototipos, regras, etc.)

Classificacao

Comparacao

)

INP€

-~ ™ Assinaturas,
protétipos,
regras,
etc.

~ ™, Dados com

rotulos
(classes)
calculados pelo
classificador

Qualidade do
classificador

Classificacao

http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos

Dados com
rotulos
(classes)
calculados pelo
classificador
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Classificagao @
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00
O® OO @ Devemos considerar a
possibilidade de
Atributo 1 > empate e/ou rejeicao.
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Classificacao

» Métodos de classificagao supervisionada:

— Baseados em distancias e diferencas, usando prototipos ou
assinaturas: minima distancia euclideana e variantes.

— Baseados em separabilidade (entropia): hiperparalelepipedo
regular, arvores de decisao e variantes.

— Baseados em particionamento: redes neurais (back-propagation),
SVM (support vector machines).

— Baseados diretamente nos dados: vizinhos mais proximos €
similares.

 Existe superposicao nesta taxonomia...
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Classificacao: Distancias

 Medidas de distancia

A A A
0 0% o6 0 0% O 0
ofe) O OO0 O
| 068 °© | o6 R
2 000 2 000 2
< O O O O < OQ 00 <
O @,
0°0 00
e© o©
Atributo 1 > Atributo 1 > Atributo 1 >
Euclideana City-Block Mahalanobis

e Como usar atributos nao-numeéricos?
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Classificacao: Minima Distancia Euclideana

* Menor distancia a prototipo.
— Mais exatamente: Minima Distancia Euclideana.

 Usa prototipo de uma classe como assinatura.

» Compara atributos de uma instancia com os prototipos — 0
prototipo mais proximo (considerando a distancia Euclideana)
indica a classe.

* Raramente mostra empate, requer parametro adicional para
rejeicao.
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Classificacao: Minima Distancia Euclideana
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Classificacao: Minima Distancia Euclideana

 Vantagens:
- Simples de implementar.
— Modelo de simples interpretacao.

 Problemas:

— Distribuicdo das classes nem sempre (quase nunca?) €
hiperesfeérica.

— Somente para atributos numeéricos.
» Solugoes:
— Modelagem aproximada com mais de um prototipo.

— Medidas de distancia para outros tipos de atributos podem ser
usadas...
e ...mas como criar estas medidas?
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Classificacao: Hiperparalelepipedo regular

» Método do hiperparalelepipedo regular:

» Usa limiares ou extremos de cada classe como assinaturas.
 Classificacao simples, permite rejeicao.

e Atributos nominais e ordinais podem ser usados diretamente.

* Interoperabilidade com sistemas especialistas e arvores de
decisao.

* Pode haver empate!
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Classificacao: Hiperparalelepipedo regular

( INP€ :

A A~ Se atributo 1 estaentreae b e
g U Yo O O atributo 2 esta entre ce d
OO entao classe é lilas
1 9004 O 0 |
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~N QQ O Se atributo 1 estaentreeefe
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O
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Classificacao: Hiperparalelepipedo regular
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Classificagao: Hiperparalelepipedo regular

 Vantagens:

- Simples de implementar.

— Modelo de simples interpretacao.
* Problemas:

— Influenciavel por casos extremos.

— Cortes ortogonais nos valores dos atributos.
» Solugdes:

— Filtragem de casos extremos é simples.

— Cortes nao-ortogonais possiveis (PCA, SOM, etc.)...
e ...mas interpretacao complexa!
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Classificagdo: Arvores de decisdo
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Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 75258



)

Classificagdo: Arvores de decisdo

» Para determinar que nos serao criados temos que ter
instancias com classes definidas.
— Devemos saber também qual é o atributo a ser usado como classe.
* S30 um conjunto de testes sobre uma base de dados que
indica a classe a partir dos valores dos atributos de entrada.

— NOs em uma arvore de decisao: testes sobre os atributos.
— Folhas: determinagao das classes.

 Muito utilizada por ser facilmente interpretavel.
» Semelhanga com sistemas especialistas.
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Classificagdo: Arvores de decisio

 Criacao:

— Exemplo usando forga bruta.

)

INP€

Curso Esporte | Tipo de comida ;S Italiana

computacgao | futebol | japonesa 3 Fastfood

computacéo | natacdo | fastfood o

computacao | natacao | fastfood

computacao | natacao | fastfood

matematica | voleibol | italiana 3| Fastfood

matematica | natagdo | vegetariana @| Fastfood | Vegetariana | Fastfood

matematica | voleibol | fastfood 2| Fastfood

biologia futebol | fastfood

biologia futebol | italiana

biologia futebol | vegetariana = Fastfood

biologia futebol | italiana I Italiana
| Japonesa ;

biologia natacdo | fastfood = Vegetariana
o Italiana

: Computacao Matematica Biologia
Consequente
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Classificagdo: Arvores de decisdo

 Criacdo com forga bruta:

— Tabela de Decisao com cada combinacao e
consequentes.

— 3 cursos, 3 esportes: 9 celulas.
- 8 cursos, 6 esportes, 4 preferéncias 2 taliana
musicais, 3 preferéncias por fimes: >
576 células em quatro dimensoes.
.| Fastfood
E Fastfood Vegetariana Fastfood
. I | Fastfood
— Cada célula contém mistura de !
consequentes: como generalizar? Fastfooc
E Japonesa Vegetariana
e Italiana
Computacao Matematica Biologia ;
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Classificagdo: Arvores de decisdo

 Criacao mais inteligente:
 Tenta minimizar erros de classificagao/agrupamento e

numero de nos e folhas através do ganho de informacao.

— Existe maior ganho de informagao — correlacao/dependéncia
entre esporte e comida do que entre curso e comida.

— Conseguiremos classificar com menos perda de informacao — de
forma mais compacta comida a partir de esporte do que comida a
partir de curso.

 Implementada nos algoritmos ID3, C4.5 (J4.8 Weka), C5.0

Veja http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos/cap-359.jsp para uma explicagdo mais detalhada.

Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 79 /258



Curso Esporte | Tipo de comida
computagao | futebol | japonesa
computacao | natacao | fastfood
computacao | natacao | fastfood
computacao | natacao | fastfood
matematica | voleibol | italiana
matematica | natacdo | vegetariana
matematica | voleibol | fastfood
biologia futebol | fastfood
biologia futebol | italiana
biologia futebol | vegetariana
biologia futebol | italiana
biologia natacao | fastfood
/
curso
I
= computacdo = matematica = biologia
— | ~—
japonesa (1.0) italiana (0.0)

Outubro/2008

= futebol

http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos

italiana (4.0/2.0)

fastfood (3.0)

Voleibol

Classificagdo: Arvores de decisio

)

INP€

Italiana
Fastfood

Fastfood

vegetariana (1.0)

o]
Hug
E Fastfood Vegetariana Fastfood
8| Fastfood
_ Fastfood
8 Italiana
E Japonesa Vegetariana
I Italiana
Computacao Matematica Biologia
eSDOHG
= natacao = voleibol
curso fastfood (2.0/1.0)
= computacdo = matematica = biologia

fastfood (1.0)
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( INP€ :

Classificagdo: Arvores de decisio

esporte = futebol
| curso = computacao: Jjaponesa (1.0)

curso = matematica: italiana (0.0) === Confusion Matrix ===
curso = biologia: italiana (4.0/2.0) abcd <-- classified as
esporte = natacao 1000 | a= japonesa
curso = computacao: fastfood (3.0) 0510 | b = fastfood
| curso = matematica: vegetariana (1.0) 0120 | c = italiana
curso = biologia: fastfood (1.0) 0011 | d= vegetariana
esporte = voleibol: fastfood (2.0/1.0)
esporte
= futebol = natacao = voleibol
curso curso fastfood (2.0/1.0)
s | R
= computacdo = matematica = biologia = computacdo = matematica = biologia
japonesa (1.0) italiana (0.0) italiana (4.0/2.0) fastfood (3.0) vegetariana (1.0) fastfood (1.0)

weka.classifiers.trees.J]48 -U -M 1
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Classificacao: Arvores de decisao
¢ POda da arvore. esporte
= futebol = natacao = voleibol
italiana (5.0/3.0) fastfood (5.0/1.0) fastfood (2.0/1.0)
esporte = futebol: italiana (5.0/3.0) -
esporte = natacgdo: fastfood (5.0/1.0) b ltaliana
esporte = voleibol: fastfood (2.0/1.0) § Fastfood
=== Confusion Matrix ===
abcd <-- classified as 2| Fastfood
0010 a = japonesa %’“ Egggggg Vegetariana Fastfood
0510 b = fastfood =
0120 c = italiana
0110 d = vegetariana _ Fastfood
= Italiana
g| Japonesa Vegetariana
2 ltaliana
weka.classifiers.trees.J48 -C 0.7 -M 2 Computacio Matematica  Biologia
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CINPG:

Classificagdo: Arvores de decisdo

» Qutro exemplo: Cylinder, Bell, Funnel
4 A A
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Classificagdo: Arvores de decisio

» Qutro exemplo: Cylinder, Bell, Funnel

=== Confusion Matrix ===
v033 <= 2.8063 a b c <-- classified as
v028 <= 2.30752: bell (98.0) 87 1 12 | a = cylinder
v028 > 2.30752: funnel (4.0/1.0) _
v033 > 2.8063 1 97 2 | b = bell
v052 <= 4.38171 14 2 84 | ¢ = funnel

v074 <= 4.2571
v128 <= 1.1513: funnel (75.0)
v128 > 1.1513
v079 <= -0.09376: cylinder (2.0)
v079 > -0.09376: funnel (7.0)
v074 > 4.2571: cylinder (3.0)
v052 > 4.38171
v053 <= 4.09445
v01l0 <= 0.56268: funnel (10.0)
v01l0 > 0.56268: cylinder (3.0)
v053 > 4.09445
v060 <= 4.37955
v027 <= 3.43483
v0ll <= 0.2814: funnel (5.0)
vOll > 0.2814: cylinder (2.0/1.0)
v027 > 3.43483: cylinder (12.0)
v060 > 4.37955: cylinder (79.0)
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Classificagdo: Arvores de decisdo

» Qutro exemplo: Cylinder, Bell, Funnel

v033
‘_____._.--"'-._'_"‘—--_._____-_‘-
<= 2.8063 > 2.8063
_.-.'._.-.-.-.-.- ---_---_"‘-_
v028 v052
e —
<= 230752 >2.30752 <= 4.38171 =4.38171
- — —_— T
bell (98.0) funnel (4.0/1.0) V074 V053
P —
==4.2571 =425 == 4.09445 = 4.09445
-~ . — T—
v128 cylinder (3.0) v010 V060
o~ -~ -
<=11313 >1.1513 <= (0.26268 = 0.56268 <= 437935 > 4.37955
- — - e - s
funnel (75.0) vO79 funnel (10.0) cylinder (3.0) v027 cylinder (79.0)
- o~
<= -0.09376 > -0.09376 <= 3.43483 > 3.43483
e S - S
cylinder {2.0) funnel (7.0) vO11 cylinder (12.0)
T,
<=0.2814 >0.2814
- S
funnel (5.0) cylinder (2.0/1.0)
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‘INPE:

Classificagdo: Arvores de decisdo

v033 <= 2.8063: bell (102.0/3.0)

v033 > 2.8063

v052 <= 4.38171: funnel (87.0/5.0)

v052 > 4.38171

| v053 <= 4.09445: funnel (13.0/3.0)
| v053 > 4.09445: cylinder (98.0/6.0)

=== Confusion Matrix ===
a b c <-- classified as
86 0 14 | a = cylinder
098 2 | b = bell
7 390 | ¢ = funnel

Cylinder ‘v |1nn |v| lcrial Mostra dados | |Be|| |7|1m| |v| crial | Mostra dados | |Funnel |7|1m| |v| cria | Mostra dados

-6 + + | + + + ; = -6 + + + | + + ; = -6 + + + | + + + =
+ + + t + + t t + + t = + + t t + + + =
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Classificagdo: Arvores de decisdo

 Vantagens:
— Modelo de simples interpretacao.
— Possivel variar precisao x concisao.
* Problemas:
— Estrutura (ordem) da arvore depende dos dados.
— Em muitos casos a arvore pode ser extensa!
» Solugdes:
— Analise da arvore é passo de mineracao de dados (avaliagdo do

modelo).
« Como/quando/onde podar?
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos @\ ’

 Bastante intuitivo: se uma instancia de classe desconhecida
estiver bem proxima de uma de classe conhecida, as classes
devem ser as mesmas.
— Proximidade sempre no espaco de atributos!
» Nao criamos prototipos ou assinaturas: usamos as proprias
Instancias.

e Cria hipersuperficies de separacao (conjunto de hiperplanos).
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos @ ’

A O A

O O e

OO0 OO0
J 095 % O N
s 00 4 °
3 00O 3
2 - O% e 88 0O 2

0 QO/®

0~0O
O\® O QO
Atributo 1 > Atributo 1 >
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos

* Problema (?) potencial: outliers.

Atributo 2

Atributo 1
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos

» Solucdo: usar K vizinhos mais proximos.

Atributo 2

Outubro/2008

Atributo 1
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos

< ¢ *
® 0 0 0 o°,@
.0 ® o %% e r &%
@ o*‘ b .&: : .': ‘.:. Q': 'o.°.. L
® o .o :'.. o« 9 :.:'.
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°° e :‘ % 00“ °
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos

 Vantagens:
— Dispensa fase de treinamento.
— Aplicavel para classes com qualquer tipo de distribuicao (até
disjuntas!)
* Problemas:
— Dificil explicar/interpretar o “modelo”.
— Complexidade computacional.
— Influéncia de outliers e clumps.
» Solugoes:
— Algoritmos hibridos: redugao do numero de instancias para
comparacao.
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Classificacao: Redes Neurais

 Este exemplo: Perceptrons em multiplas camadas.
— Existem outros modelos e variantes.

* Redes Neurais Artificiais (RNAs ou NNs): algoritmos
baseados em simulag¢des simplificadas de neur6nios reais.

— Neur6nios processam valores
de entrada e apresentam um
de saida.

— Varios neuronios artificiais
conectados — rede neural.
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Classificacao: Redes Neurais

* Um perceptron corresponde a um hiperplano no espaco de
atributos:
— Separa duas classes linearmente separaveis,

— Nao separa mais que duas classes ou faz separagdes nao-
lineares.

Atributo 2
Atributo 2

Atributo 1 > Atributo 1 -
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Classificacao: Redes Neurais @ ’

» Solucgao: perceptrons podem ser combinados em camadas.
— Entrada: distribui valores para perceptrons na proxima camada.
— Camada(s) escondida(s) (hidden layer). criam hiperplanos e

combinacoes.
- Saida: apresenta resultados. N o
St 8¢
0O ©
o O
o OQ o O

Atributo 2
O
ONG,
O
O0

Atributo 1
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Classificacao: Redes Neurais

 Vantagens:

— Capacidade de separar bem classes nao linearmente separaveis
(com multiplas camadas).

* Problemas:
— Dificil explicar/interpretar o “modelo” (caixa preta).

— Treinamento pode ser complexo (computacionalmente caro),
definicdo da arquitetura tambem.

» Solugoes:
— Multiplas arquiteturas e avaliacao da qualidade de classificacao.
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Classificacao: Redes Neurais

* Primeiro exemplo simples:

— Duas classes que podem
facilmente ser linearmente
separadas.

— Arquitetura 2x2x2:

e 2 neurénios na camada de
entrada (2 atributos).

* 1 camada escondida com 2
neuronios.

e 2 neurdnios na camada de
saida (2 classes).
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Classificacao: Redes Neurais
Sigmoid Node O
Inputs Weights
Threshold -5.142297502584935
Node 2 6.063964228629336
Node 3 6.148552185386907
Sigmoid Node 1
Inputs Weights
Threshold 5.1422827635337285
Node 2 -6.111259386964719
Node 3 -6.101248971633012
Sigmoid Node 2
Inputs Weights
Threshold 2.267842125362997
Attrib atributol -4.008925758147538
Attrib atributo2 4.035102089969922
Sigmoid Node 3
Inputs Weights
Threshold 2.2790468422497985
Attrib atributol -4.031913175764998
Attrib atributo2 4.038136743308941
Class O
Input
Node O
Class 8
Input
Node 1
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Classificacao: Redes Neurais

e |Interpretacao dos pesos

NGO 2 N6 O
Atr, .00893 + .06396 +
X2 * 4.03510 X2 * 6.14855
.26784 .14230
.03191 + 11126 +
X2 * 4.03814 X2 *-6.10125
.27905 .14228
e

No 3 NO 1
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Classificacao: Redes Neurais

» Classificagdo com 0 modelo

Atr. 1 | Atr. 2 | Saida N6 0 | Saida N6 1 | Classe | Observacoes
0 0 -22.62 22.62 8 | Canto Inf. Esq.
0 640 31527.72 | -31527.61 0 | Canto Sup. Esaq.
640 0| -31446.89 31446.17 8 | Canto Inf. Dir.
640 640 103.46 -104.06 0 | Canto Sup. Dir.
320 320 40.42 -40.72 0 | Ponto central
191 540 17219.8 | -17219.92 0 | Ex. Classe 0
458 237 | -10827.12 10826.65 8 | Ex. Classe 8
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Classificacao: Redes Neurais

* Arquitetura 2x1x2 tambem
classifica corretamente 100% das
amostras no primeiro exemplo.

» Segundo exemplo:
— Arquitetura 2x1x9: muitos erros, nao
adequada para este problema.
— 2 neurdnios na camada escondida

sa0 suficientes para classificar com
100% de acerto.
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Classificacao: Redes Neurais

* Trés arquiteturas para
classificacao:
— 1 camada escondida, 5
neuronios.

- 1 camada escondida, 25
neuronios.

— 1 camada escondida, 250
neurdnios.

« Camada de entrada: sempre 2
neuronios (x,y).

* Camada de saida: sempre 2
neuronios (K,b).
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Classificacao: Redes Neurais

Correctly Classified Instances 3050 88.4314 %
5 Incorrectly Classified Instances 399 11.5686 253
=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
2689 18 | a==>0
381 361 | b =13

o©

Correctly Classified Instances 3446 99.913
25 Incorrectly Classified Instances 3 0.087
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
2705 2 | a =20
1 741 | b = 13

96s

o©

o®

Correctly Classified Instances 3448 99.971
250 Incorrectly Classified Instances 1 0.029
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
2707 0 | a =0
1 741 | b = 13

780S

o°
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Classificacao: Redes Neurais

 Vantagens:

— Capacidade de separar bem classes nao linearmente separaveis
(com multiplas camadas).

* Problemas:
— Dificil explicar/interpretar o “modelo” (caixa preta).
— Treinamento pode ser complexo (computacionalmente caro),
definicdo da arquitetura tambem.
» Solugoes:
— Multiplas arquiteturas e avaliacao da qualidade de classificacao.
— Avaliagcao de treinamento e teste.
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Agrupamento (Clusterizacao)
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Agrupamento (Clusterizagao)

* Algoritmos para criacao de grupos de instancias
— Similares entre si,
— Diferentes de instancias em outros grupos.
— Nao-supervisionado (?)
e Tambéem conhecidos como algoritmos de aprendizado auto-
organizado.

 Diferenca entre instancias e (prototipos de) grupos € dada
por um valor: medidas de distancia ou similaridade /
dissimilaridade.
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Agrupamento (Clusterizagao)

 Duas abordagens gerais:

— Particionais:
e Criam grupos de forma iterativa.
 Reparticiona/reorganiza até atingir um limiar (tempo, erro quadratico,
etc).
* Ao terminar fornece pertinéncia final de instancias a grupos.
— Hierarquicos:
e Bottom-up: cria pequenos grupos juntando as instancias, repetindo
até atingir um critério.
» Top-down: considera todas as instancias como pertencentes a um
grande grupo, subdivide recursivamente este grupo.
— Podem criar dendogramas: agrupamentos hierarquicos com
numeros alternativos de grupos.
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K-Médias
e Particional.
e Entrada: instancias, medida de distancia, numero de
grupos (K).

» Saida: centroides dos grupos, pertinéncia das instancias aos
grupos, metricas.

* O algoritmo tenta minimizar o erro quadratico calculado entre
as instancias e os centroides dos grupos.
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K-Médias: Passos

1. Inicializamos os centroides dos K grupos.
2. Marcamos cada instancia como pertencente ao grupo (centroide)
mais proximo.
3. Recalculamos os centroides dos grupos considerando as
pertinéncias. 1
Ui = — T}

T;
r.eC;

4 .Recalculamos o erro quadratico total.

= > > \:r;‘—fvz

k=1 zxcC]

5.Verificamos condi¢des de parada e repetimos a partir do passo 2.
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K-Médias g
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K-Médias g

 Problemas:

— Multiplas iteracOes considerando todos os dados: problemas de
performance.

— Inicializacao: como escolher centroides iniciais (impacto na
convergéncia).
— Converge para um minimo local.
— Singularidades: grupos sem instancias relacionadas.
* Nao podemos calcular seus centroides.

— Escolha de K?
e Existe um K'melhor do que o K?
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Isodata

» K-Médias mais heuristicas: nada de pequenos grupos,
quebraremos grupos com grande variancia.

» Mais complexo, demorado do que simples K-Médias.

* Mais parametros devem ser especificados, mas por se tratar
de uma heuristica, estes parametros podem ser
aproximados.

 Descricao no livro do Carl Looney: 12 passos em 3 paginas.
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Logica Nebulosa (Fuzzy Logic)

» Consideremos pertinéncia a classe ou grupo...

A A
O O
0005
~ O U0 N
9 O O o
s O O 2
< O O <
~O O
O O 0 N
O o O O
O L
Atributo 1 > Atributo 1 >
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Logica Nebulosa (Fuzzy Logic)

e ... NA0 precisa ser estritamente booleana!

— Cada instancia pode pertencer a mais de uma categoria com
pertinéncias entre 0 e 1. A

Atributo 2

Atributo 1
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Logica Nebulosa (Fuzzy Logic)

e ... NA0 precisa ser estritamente booleanal!

— Cada instancia pode pertencer a mais de uma categoria com
pertinéncias entre O e 1.

e Exemplo:
Instancia | Classe A | Classe B | Classe C | Classe D
1 0.31 0.19 0.50 0.00
2 0.08 0.01 0.74 0.17
3 0.25 0.24 0.26 0.25
4 0.99 0.00 0.00 0.01
Q) 0.50 0.50 0.00 0.00
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Fuzzy C-Medias

 Similar ao K-Medias, com mesmas caracteristicas gerais.
» Cria uma tfabela de pertinéncia de cada instancia em cada

grupo.

— Tabela prové informacdes interessantes!

Outubro/2008

Instancia | Classe A | Classe B | Classe C | Classe D
1 0.31 0.19 0.50 0.00
2 0.08 0.01 0.74 0.17
3 0.25 0.24 0.26 0.25
4 0.99 0.00 0.00 0.01
Q) 0.50 0.50 0.00 0.00
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Fuzzy C-Medias: Passos

1.Inicializamos a tabela de pertinéncia.
2.Calculamos os centroides a partir das pertinéncias com

v — 2 k=1 HipTik
| D he1 Hh | B
3.Calculamos a tabela de pertinéncias a partir dos centroides valores
das instancias com . Ym0
[ |$£:—'Ua|2]
Hik —

1/(m-—1)
c 1
szI [ |,-1?;L,—1_.~1- |3:|

4 Recalculamos a funcao objetivo

J = ZZ,{L ‘.L‘k—'Uz

k=1 i1=1
5.Verificamos condicdes de parada e repetimos a partir do passo 2.
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Fuzzy C-Medias

» Exemplo com C=6 e imagem |konos.
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Agrupamento Hierarquico

 Bottom-up:

1. Considere todas as instancias como grupos (centros saoos valores da
propria instancia).

2. Crie uma matriz de distancias que indique a distancia de cada grupo a
cada outro grupo.

3. Localize, nesta matriz, os dois grupos com menor distancia entre eles, e
efetue a unido destes grupos.

4. Se ainda houver dois ou mais grupos, volte ao passo 2.

A A A
o © e

Atributo 2
O
Atributo 2
@
Atributo 2

O @)

e © O
|

Atributo 1 Atributo 1 Atributo 1

\J

Y
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CINP :

Agrupamento Hierarquico: Simulacao

' A 'y
o © o i @ i
J ® @ J @ . j
2 g e
i e 3 @ 3|
g £ Z
@ O O
) O O
e © e © e ©
Atribute 1 - Atributo 1 - Atributo T -
A A A
® i i i
~ j ™~ b |
(=] [=] (=2}
= £ 2
E=] = £
= =z =g
O ] O
o O ( 2
O—O O—O
Atributo 1 > Atributo 1 2 Atributo 1 o
'y A 'y
™ ™~ ™
[=] [=] o
3 3 3|
= g =4
X—@O u
- »- -

Atributo 1 Atributo 1 Atributo T
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Agrupamento Hierarquico: Dendograma

Dendrogram({Average group linkage)
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Fonte: XLMiner http://www.resample.com/xIminer/
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Agrupamento Hierarquico

 Vantagens:

— Numero de agrupamentos pode ser determinado
experimentalmente ou de forma exploratoria.

— Analise do resultado usando dendograma, que indica a estrutura
hierarquica dos agrupamentos.

— Resultado independe da ordem de apresentacao dos dados.

 Problemas:

— Matriz de distancia pode consumir muita memoria e seu recalculo é
custoso.

— Nem todos os elementos precisam ser recalculados.
— Somente diagonal da matriz precisa ser armazenada.
— O de sempre: como calcular distancia nao-numerica?
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Self-Organizing Maps (SOMs) =

e Também conhecidos como redes de Kohonen.

» Mapeiam vetores em N dimensodes para 2 ou 3 dimensoes,
preservando topologia.

* Por extensao, usados para fazer agrupamento e classificagao
em fase posterior.

» Usados também para reducao de dimensionalidade com
manutencao de topologia.
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Self-Organizing Maps (SOMs) =

* Uma camada de entrada, contendo os dados que serao
usados para treinamento.

* Uma camada de neurdnios para mapeamento.

e Cada neurdnio é um vetor com as mesmas dimensoes da
entrada.

===

e
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Self-Organizing Maps (SOMs) =

» Entrada: Vetores de dados, rede (considerar arquitetura),
parametros de treinamento.

e Saida: rede treinada, neurdnios se assemelham a vetores
apresentados.
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Self-Organizing Maps (SOMs)
 Topologia e vizinhanga
QOOOOONUHOHO A

—
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Self-Organizing Maps (SOMs)

1. Inicializar vetores da rede (neurdnios) com valores aleatorios.
2. Escolher uma amostra (vetor) de dados.

3. Encontrar o neuronio mais semelhante:
Aquele cuja distancia no espaco de atributos seja a menor
para o vetor de dados = 0 “mais parecido” ou vencedor (Best
Matching Unit).

4. Atualizar os valores do neuronio vencedor e de seus vizinhos
para que fiquem mais similares aos do vetor de entrada.

W =W, + LR W, - D

5. Verificar critéerios de parada, retornar ao passo 2 se for o
caso, atualizar valores para treinamento.
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Self-Organizing Maps (SOMs) =

 Taxa de aprendizado (leamning rate L).

— Valor multiplicador que indica o quanto os valores de um
neuronio serao aproximados do dado de entrada.

— Deve decrescer a medida em que a rede € treinada até
um valor minimo.

 Raio da vizinhanca (R).
— Limiar/valor que indica se um neuronio proximo ao
vencedor sera considerado vizinho do mesmo.

— Deve decrescer a medida em que a rede € treinada atée
um valor minimo.

— Aplicavel somente a algumas vizinhangas.
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Self-Organizing Maps (SOMs): Exemplos

@ H s
B \/ "
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100000 iteracoes

Dados Originais 50000 iteracoes
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200000 iteracoes 300000 iteracoes 400000 iteracoes
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Self-Organizing Maps (SOMs): Exemplos

150000 iteracoes
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200000 iteracoes

50000 iteracoes 100000 iteracoes
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Exemplos

Self-Organizing Maps (SOMs)
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Regras de Associagao
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Regras de Associacao

» Regras sobre relagdes e co-ocorréncias em bases de dados:

» Se X ocorre na base de dados, entdo Y também ocorre (com
alguma relacgao a X).

e Co-ocorréncia: se X, Y e Z ocorrem na base de dados entao
A também ocorre (com alguma relacdo a X, Ye 2).

— X, Y e Zs&o os antecedentes da associacao; A € o consequente.

— Qcorréncias consideradas em escopo limitado: nao queremos dizer
que se X ocorre em qualquer “local” da base de dados, Y também
ocorrera em qualquer “local”.

» Muito usado para verificar associagdes em tabelas de
transacodes (“carrinhos de compra”)
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Regras de Associagao

* Exemplo simples:

Transacao | Itens

eite, ovos, café, agucar, fraldas, manteiga
eite, café, farinha

eite, ovos, acucar

cafe, acucar

fraldas

manteiga, ovos, leite

café, acucar, leite, ovos

farinha, manteiga, ovos

manteiga, ovos, leite, café, acucar
fraldas, café, cerveja

Ol W OO N O & N —

—,
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Regras de Associacao

» ConclusOes simples sobre a base de dados da tabela:

— Quem compra leite quase sempre compra ovos.

« Como definir “quase sempre™? Quantas vezes isso ocorre na base de
dados?

— Quem compra ovos e agucar sempre compra leite.
» Mas quantas compras contém ovos e acgucar? O que causa a compra de
leite?
— Quem compra cerveja sempre compra fraldas.

» Quantas vezes iSSO 0COITe NA  (ransacio TTiens
base de dados? leite, ovos, café, aglcar, fraldas, manteiga

ISso é relevante? leite, café, farinha

leite, ovos, acgucar

café, acucar

fraldas

manteiga, ovos, leite

café, acucar, leite, ovos

farinha, manteiga, ovos

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

OO O~ OO &N —

[N
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Regras de Associagao

— Muitos que compram café também compram agucar.
— Ninguém compra so leite.
 Muitas outras associa¢des negativas existem: quem compra fraldas
nao compra farinha, quem compra farinha ndo compra cerveja.

— Quais associagoes negativas sao significativas?

Transacao | ltens

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

leite, ovos, acucar

café, acucar

fraldas

manteiga, ovos, leite

café, acucar, leite, ovos

farinha, manteiga, ovos

manteiga, ovos, leite, café, aclcar
fraldas, café, cerveja

Ol W N O W N —

—k
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Regras de Associacao

* Métricas:
* Significancia em uma associagao: ela pode existir mas ser

muito rara em uma base de dados (ex. cerveja — fraldas).

— Suporte X — Y: numero de casos que contéem X e Y dividido pelo
numero total de registros.

» Confianga em uma associa¢ao: o antecedente pode ocorrer
varias vezes na base de dados mas nem sempre com 0

mesmo consequente associado.

— Confianca X — Y: numero de registros que contém X e Y dividido
pelo numero de registros que contém X.
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Regras de Associagio <

e Algoritmo Apriori:
1. Entrada: colecao de dados associados, suporte minimo, confianga
minima.
2.Considerar K = 1 para cria¢ao de K-itemsets
3. Analisar os dados associados e criar uma tabela de K-itemsets
com suporte acima do suporte minimo.
4. Criar com os itemsets filtrados um conjunto de candidatos a (K + 1)
itemsets.
5. Usar propriedades do Apriori para eliminar itemsets infrequentes.
6. Repetir desde o0 passo 3 até que o conjunto gerado seja vazio.
/. Listar regras de associacao (com permutacdes) e aplicar limite de
confianca.

Veja http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos/cap-359.jsp para uma explicagdo mais detalhada.
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Regras de Associacao

 Simulacao do Apriori com suporte minimo 25% e confianca 75%:

Transacao | ltens

leite, ovos, café, acucar, fraldas, manteiga
leite, café, farinha

leite, ovos, acucar

café, acucar

fraldas

manteiga, ovos, leite

café, agucar, leite, ovos

farinha, manteiga, ovos

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

Passos detalhados em
http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos/cap-359.jsp

OO NGO =W M —=

—h

Transacao | leite | ovos | café | acucar | fraldas | manteiga | farinha | cerveja
1 1 1 1 1 1 1 0 0
2| 1 0 1 0 0 0 1 0
3| 1 1 0 1 0 0 0 0
41 0 0 1 1 0 0 0 0
5/ 0 0 0 0 1 0 0 0
6| 1 1 0 0 0 1 0 0
7 1 1 1 1 0 0 0 0
8| O 1 0 0 0 1 1 0
9| 1 1 1 1 0 1 0 0

10| O 0 1 0 1 0 0 1
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Regras de Associacao

 Simulagdo do Apriori com suporte minimo 25% e confianga 75%:

Transacao

leite

ovos

cafe

acucar

fraldas

manteiga

farinha

cerveja

1

3

7

]

1

0

0

O W N O & WM —

O = O = = OO =] =

O =t | k| = [ (DO —-=| O] -

—_ | O =2 OO = O =

O =2 OoO =20 o ==o

= OO0 O Ol =IO o o

(=l Rl e] Nl le]}e

O o =IO o oo o =

= OO oOooIo|o o o

—
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1-itemsets

Suporte

leite

60%

ovos

60%

cafe

60%

acucar

50%

fraldas

30%

manteiga

40%

farinha

20%

cerveja

10%

¢
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2-itemsets

Suporte

[leite,ovos]

50%

[leite,café]

40%

[leite,acucar]

40%

[leite,fraldas]

10%

[leite,manteiga]

30%

[ovos,café]

30%

[ovos,acucar]

40%

[ovos,fraldas]

10%

[ovos,manteiga]

40%

[cafe,acucar]

40%

[café,fraldas]

20%

[café,manteiga]

20%

[acucar,fraldas]

10%

[acUcar,manteiga]

20%

[fraldas,manteiga]

10%
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Regras de Associagao

 Simulagdo do Apriori com suporte minimo 25% e confianga 75%:

Transacao | leite | ovos | café | agucar | fraldas | manteiga | farinha | cerveja
1 1 1 1 1 1 1 0 0
2| 1 0 1 0 0 0 1 0
3| 1 1 0 1 0 0 0 0
41 0 0 1 1 0 0 0 0
5/ 0 0 0 0 1 0 0 0 —
5T 1 3 0 0 5 1 0 5 2 _:temsets Suporte
71 1 1 1 1 0 0 0 0 [leite,ovos] | 50%
8, 0 1 0 0 0 1 1 0 [leite,café] | 40%
9 1 1 1 1 0 1 0 0 lei 1carl | 40%
0] 0 0 1 0 1 0 0 i [leite,agucar] | 40%

[leite,fraldas] | 10%
[leite,manteiga] | 30%
[ovos,café] | 30%
[ovos,acucar] | 40%
[ovos,fraldas] | 10%
[ovos,manteiga] | 40%
[cafe,acucar] | 40%
[café,fraldas] | 20%

3-itemsets | Suporte
[leite,ovos,café] | 30%
[leite,ovos,acucar] | 40%
[leite,ovos,manteiga] | 30%
[leite,café,acucar] | 30%
[leite,café,manteiga] | 20%
[leite,agucar,manteiga] | 20%

|

[ovos,café,actcar] | 30% [cafe,manteiga] | 20%
[ovos,café,manteiga] | 20% [acUcar,fraldas] | 10%
[ovos,aclcar,manteiga] | 20% [acucar,manteiga] | 20%
[café,aclcar,manteiga] | 20% [fraldas,manteiga] | 10%
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Regras de Associacao

 Simulagdo do Apriori com suporte minimo 25% e confianga 75%:

)

INP€

Transacao | leite | ovos | café | agucar | fraldas | manteiga | farinha | cerveja

1 1 1 1 1 1 1 0 0

2 1 0 1 0 0 0 i 0

3| 1 i 0 1 0 0 0 0

4 0 | 0 1 1 0 0 0 0

570 | O 0 0 i 0 0 0

6| 1 i 0 0 0 1 0 0

7 1 1 1 1 0 0 0 0

8| 0 i 0 0 0 1 1 0

9 1 1 1 1 0 1 0 0

0] 0 | O 1 0 i 0 0 i

3-itemsets | Suporte
[leite,ovos,café] | 30% _

[leite,ovos,acucar] | 40% i-itemsets | Suporte
[leite,ovos,manteiga] | 30% [leite,ovos,café,acucar] | 30%
[leite,café,acucar] | 30% i> [leite,ovos,café,manteiga] | 20%
[leite,café,manteiga] | 20% [leite,ovos,acucar,manteiga) | 20%

[leite,acucar,manteiga] | 20% [leite,café,acicar,manteiga)] | 20%
[ovos,café,acucar] | 30% [ovos,café,acucar,manteiga] | 20%
[ovos,café,manteiga] | 20%

[ovos,agucar,manteiga)] | 20%

[café,agucar,manteiga] | 20%
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Regras de Associagao

 Simulagdo do Apriori com suporte minimo 25% e confianga 75%:

Transacao | leite | ovos | café | acucar | fraldas | manteiga | farinha | cerveja
T 1 1 1 1 1 1 0 0
2 1 0 1 0 0 0 1 0
3] 1 1 0 1 0 0 0 0
410 0 1 1 0 0 0 0
5/ 0 0 0 0 1 0 0 0
6| 1 1 0 0 0 1 0 0 Regra | Suporte | Confianca
71 1 1 1 1 0 0 0 0 :
81 0 1 0 0 0 i 1 0 [ovos — leite] 50% 83%
9| 1 1 1 1 0 1 0 0 [leite — ovos] 50% 83%
0] 0 0 1 0 1 0 0 i > ‘
[cafe — leite] 40% 66%
2-itemsets | Suporte [leite — café] 40% 66%
[leite,ovos] | 50% [aclcar — leite] 40% 80%
.[Ie'te’?afe] 40% [leite — acgucar] 40% 66%
[leite,acucar] | 40% - = S 5
[leite,fraldas] | 10% [mgntﬁlga — IE'“B] 30% 75%
[leite,manteiga] | 30% [leite — manteiga] 30% 50%
[ovos,cafe] | 30% [café — ovos] 30% 50%
[ovos,acucar] | 40% ::> [ovos — café] 30% 50%
[ovos,fraldas] | 10% = S —
[ovos,manteiga] | 40% [acucar — ovos] 40% 80%
[café,acucar] | 40% [ovos — acgucar] 40% 66%
[café fraldas] | 20% [manteiga — ovos] 40% 100%
[cafe,manteiga] | 20% [ovos — manteiga] 40% 66%
[acucar,fraldas] | 10% _ :
[aclcar,manteiga] | 20% [acucar — cafe] 40% 80%
[fraldas,manteiga] | 10% [café — acucar] 40% 66%
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Regras de Associagao

 Simulagdo do Apriori com suporte minimo 25% e confianga 75%:

3-itemsets | Suporte
[leite,ovos,café] | 30%
[leite,ovos,acucar] | 40%
[leite,ovos,manteiga] | 30%
[leite,café,acucar] | 30%
leite,café,manteiga] | 20% -

[Iei[te,agl]car,manteiga% 20% > ‘ - Re?"’"‘ ‘ Suporte ‘ Confianca

[ovos,café,actcar] | 30% [manteiga, ou.ros — Ie!te] 30% 75%

[ovos,café,manteiga] | 20% [ovos, mgnte:ga — Ieonte] 30% 75%

[ovos.actcar,manteiga] | 20% [ovos,.lelte — manteiga] 30% 60%

[Calé,achcar,manteiga] | 20% [m.antenga, Ie.lte — ovos] 30% 100%

[leite, manteiga — ovos] 30% 100%

| Regra | Suporte | Confianca | | [leite, ovos — manteiga] 30% 60%

[cafe, ovos — leite] 30% 100% [acucar, café — leite] 30% 75%

[ovos, cafée — leite] 30% 100% [café, agicar — leite] 30% 75%

[ovos, leite — café] 30% 60% [café, leite — acucar] 30% 75%

[café, leite — ovos] 30% 75% [acucar, leite — café] 30% 75%

[leite, café — ovos] 30% 75% [leite, agucar — café] 30% 75%

[leite, ovos — café] 30% 60% [leite, café — acglcar] 30% 75%

[acucar, ovos — leite] 40% 100% [agucar, café — ovos] 30% 75%

[ovos, acucar — leite] 40% 100% [café, acUcar — ovos] 30% 75%

[ovos, leite — acgucar] 40% 80% [cafe, ovos — acucar] 30% 100%

[acucar, leite — ovos] 40% 100% [acucar, ovos — café] 30% 75%

[leite, acucar — ovos] 40% 100% [ovos, agucar — café] 30% 75%

[leite, ovos — acucar] 40% 80% [ovos, café — acucar] 30% 100%
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Regras de Associacao

 Simulagdo do Apriori com suporte minimo 25% e confianga 75%:

Transacao | leite | ovos | café | agucar | fraldas | manteiga | farinha | cerveja
1] 1 1 ! 1 1 1 0 0 | Regra | Suporte | Confianca |
2] 1 0 1 0 0 0 1 0 , - .

AR 3 0 ] 0 0 0 0 [acucar, café, ovos — leite] 30% 100%

470 0 1 1 0 0 0 0 [café, acucar, ovos — leite] 30% 100%

5| 0 ? 0 0 1 ? 0 0 [café, ovos, agucar — leite] 30% 100%

o 12 ) g : g g [café, ovos, leite — acucar] 30% 100%

8 0 1 0 0 0 1 1 0 [agucar, oVvos, Café — IeltE‘] 30% 100%

9| 1 1 1 1 0 1 0 0 [ovos, acucar, café — leite] 30% 100%

0] 0 0 1 0 1 0 0 1 [ovos, café, acucar — leite] 30% 100%

[ovos, café, leite — agucar] 30% 100%

4 =f [acucar, ovos, leite — café] 30% 75%

4-itemsets | Suporte

. T . | ite — : o/ A

[leite,ovos,café,acucar] | 30% [ovos, ag_:ucar, I.elte cafg] 300/ 75;’

et & tei 500 [ovos, leite, acucar — café] 30% 75%

Fe' e,ovos,{i:a e,man e!ga] > > | [ovos, leite, cate — acgucar] 30% 100%

[leite,ovos,agucar,manteiga] | 20% [agUcar, café, leite — ovos] 30% 100%

[leite,café,acucar,manteiga] | 20% [café, agucar, leite — ovos] 30% 100%

[ovos,café,aglicar,manteiga] | 20% [cafe, leite, agucar — ovos] 30% 100%

[cafée, leite, ovos — acgucar] 30% 100%

— . — [acucar, leite, café — ovos] 30% 100%

Nao vimos casos de consequentes multiplos [leite, aclcar, café — ovos] 30% 100%

(ex. [ovos, leite — café, agucar] tem 60% de confianca). [leite, café, aglcar — ovos] 30% 100%

[leite, café, ovos — acgucar] 30% 100%

o S - [acucar, leite, ovos — café] 30% 75%

Nao ca!culamos associagoes negativas 0 | [leite. aguicar, ovos _ café] 0% o

(ex.[agucar — né&o cerveja], com suporte 50% e confianga [leite, ovos, acticar — café] 30% 759,

100%). [leite, ovos, café — acgucar] 30% 100%
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Regras de Associacao: Consideragoes @ ’

* Muitos problemas podem ser representados em matrizes
binarias (ou variantes): enorme aplicabilidade.

 Associagoes negativas podem ser tao importantes quanto
positivas.

* Cuidado! Na vida real as combinagdes e permutacdes
podem ser muitas, e as regras quase redundantes!
— Muitas regras geradas: mineracao de regras.
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Data Mining: Outras Técnicas

» Muitas outras técnicas podem ser usadas:
» Pesquisa Operacional, Inteligéncia Atrtificial e outras.

» Qutros modelos de redes neurais, Rough Sets, Support
Vector Machines, etc.

 Técnicas de algoritmos genéticos, Particle Swarm
Optimization, etc.

 Técnicas baseadas em sistemas imunes artificiais,
biologia/vida artificial, etc.
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INP€

Visualizacao
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Visualizacao

* Pode ser usada no inicio do processo de mineragao...

— Para ter uma idéia da distribuicao dos dados ou de relacoes entre
os dados para formulacao de hipoteses.

— Para selecionar atributos ou regides de dados.
— Para ter uma idéia de que tipos de algoritmos podem trazer
resultados para estes dados.
* Pode ser usada no final do processo de mineracao...

— Para ver as informacgdes/regras/grupos/etc. obtidos: sumarizagao
do conhecimento.

— Para ver distribuices contextualizadas (isto &€, com conhecimento
adicional adquirido integrado).

— Analise Explorativa / Analise Confirmativa / Apresentacao
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Visualizacao

 Desafios:
— Métodos e técnicas especificos.
— LimitacOes de hardware (humano e maquina!)
— Numero de dimensoes (atributos) dos dados.
— Numero de instancias para visualizagao.
— “Empilhamento” e ordenacao.

 Vantagens:
— Inerentemente exploratorio.
— Padrbes detectados mesmo que nao sejam explicaveis!
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Visualizacao: Técnicas Geometricas

e |déia basica: transformacoes e projecdes usando arranjos em
um numero menor de dimensoes.

— Scatterplot Matrices: K atributos em grade KxK.

— Prosection Views: Scatterplot Matrices com mecanismos de
selecao (drill-down).

— Parallel Coordinates: muito bom para dados mistos, requer
exploracao e rearranjos.

— Visualizagdo com Mapas de Kohonen (SOMs).
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Visualizacao: Scatterplot Matrices

Largura Pétala

Comp. Pétala

Largura Sépala

Comp. Sépala
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Visualizacao: Prosection Views @ ’

- — =] Prosections i

Exemplo de R. Spence, ilustrado no tutorial de Daniel Keim.
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Visualizacao: Parallel Coordinates

IFis

sepallength sepalwidth petallength petalwidth
7.9000 4.4000 £.2000 2.2000

: \22333
- 667

-

|
i s.fﬂm

Vi

03667

Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos

CINPG:

class
|ris-setosa

| Iris-wersicolor

ris=wirginica

158 /258



Visualizacao: Parallel Coordinates

Irls
sepallength sepalwidth petallength petalwidth
7.9000 7.9000 7.9000 __ 7.5000
7.0333 7.0333 1 7.0333

6. 1667 6.1667
5.3000

4.4333

2.7000

18323

0.9667

0.1000
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Visualizacao: Parallel Coordinates

Titanic_survivors
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Visualizacao: Parallel Coordinates

* Origem do vinho a partir de conteudo fisico-quimico (13 atributos)
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine (nomes de atributos originais)

‘INPE:

Alcohol Malicacid| Ash |AlcalinityDfash| Magnesium| TotalPhenols|Flavanoids | MonflavanoidPhenals| Froanthocyanins| Colorintensity] Hue (0D280_0D3 15 O0fDilutedWines|Proline | ORIGIN
Numeric| Numeric [Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric Numeric| Mominal
1 14.23 1.71) 2.43 15.6 127.0 2.8 3.06 0.28 2.29 564 1.04 3.92| 106...|1
2 13.2 1.78] 2.14 11.2 100.0 2.65 2.76 0.26 128 4.38] 1.05 3.4) 105...|1
3 13.16 2.36| 2.67 18.6 101.0 2.8 3.24 0.3 2.81 5.68] 1.03 3.17] 118. |1
4 14.37 1.95 2.5 16.8 113.0 3.85 3.439 0.24 2.18 7.8 0.B& 3.45] 148...|1
5 13.24 2.59] 287 21.0 118.0 2.8 2.69 0.39 1.82 4.32] 1.04 2.93| 735.0]1
3] 14.2 1.76) 2.4%5 15.2 112.0 3.27 3.39 0.34 1.97 6.75] 1.05 2.85) 145, |1
7 1439 1.B7| 2.45 14.6 96.0 2.5 2.52 0.3 1.98 5.25] 1.02 3.58] 129...]1
8 14.06 2.15] 261 17.6 121.0 2.6 251 0.31 1.25 505 1.06 3.58 129...|1
9 14.83 1.64 2.17 14.0 a7.0 2.8 2.98 0.29 1.98 5.2 1.08 2. 85( 104. )1
10| 13.86 1.35] 2.27 16.0 98.0 2.98 3.15 0.22 1.85 722 1.01 3.55] 104..|1
11 141 2.16 2.3 18.0 105.0 2.95 3.32 0.22 2.38 5.75] 1.25 3.17] 151...|1
12 | 14,12 1.48 2.32 16.8 a5.0 2.2 2.43 0.26 157 5.0 117 2.82) 128, |1
13 [ 13.75 1.73] 2.41 15.0 89.0 2.6 2.78 0.29 181 5.6 1.15 2.9 1321
14 | 1475 1.73] 2.39 11.4 91.0 3.1 3.69 0.43 2.81 5.4 1.25 2.73] 115..]1
15 | 14,38 187 2.38 12.0 102.0 3.3 3.64 0.29 2.96 7.5 1.2 3.0] 154...]1
15 [ 13.63 181 2.7 7.2 112.0 2 85 2.91 0.3 1.46 73] 128 2.88) 131..1
17 14.3 1.92) 272 20.0 120.0 2.8 3.14 0.23 1.97 6.2 1.07 265 128, |1
18 | 13.83 157 2.62 20.0 115.0 2.95 3.4 0.4 1.72 6.6 1.13 257 113..|1
12| 1412 1.59 248 16.5 108.0 3.3 3.93 0.32 186 8.7 1.23 2.82| 168...|1
20 [ 13.64 3.1 256 15.2 116.0 2.7 3.03 0.17 166 5.1 096 3.36| 845.0]1
21| 14.06 1.63] 2.28 16.0 126.0 3.0 3.17 0.24 2.1 5.6 1.09 3.71] 780.0]1
22| 12.93 3.8 2.65 18.6 102.0 2.41 2.41 0.25 198 45| 1.03 3.52| 770.0]1
23 [ 13.71 186 2.36 15.6 101.0 2.61 2.B8 0.27 1.69 3.8 111 4.0/ 103...]1
24 | 12.85 1.6 252 7.8 95.0 2.48 2.37 0.26 1.45 3.93] 1.09 3.63] 101...|1
25 135 1.81] 261 20.0 96,0 2.53 2.61 028 1.66 352 1.12 3.82| B45.0/1
26 [ 13.05 2.05] 3.22 25.0 124.0 2.63 2.68 0.47 192 3.58] 1.13 3.2] §30.0)11
27 [ 13.39 177 2.62 16.1 93.0 2.85 2.94 0.34 1.45 4.8 092 3.22] 119...]1
28 13.3 1.72] 214 17.0 a4.0 2.4 2.19 0.27 135 3.95] 1.02 277 128..|1
29 | 13.87 1.9 2.8 19.4 107.0 2.495 2.97 0.37 176 4.5 1.25 3.4] 915.0]1
30 [ 14.02 leg8 221 16.0 96.0 2.85 2.33 0.26 1.98 4.7 104 2.59] 103..|1
31| 13.73 1.5 2.7 22.5 101.0 3.0 3.25 0.29 2.38 5.7 1.19 271 128, )1
32| 1358 1.66) 2.36 19.1 106.0 2.B6 3.19 0.22 1.95 5.9 1.09 2 88 151.. )1
33 [ 13.68 1.83] 2.36 17.2 104.0 2.42 2.69 0.42 197 3.84 1.23 2.87| 990.0]1
34 [ 13.76 153 2.7 19.5 132.0 2.95 2.74 0.5 135 5.4 1.25 3.0 123...]1
35 [ 1351 1.8 265 19.0 110.0 2.35 2.53 0.29 154 4.2 1.1 2.87) 109..|1
36 | 13.48 1.81 2.41 20.5 100.0 2.7 2.98 0.26 1.86 5.1 1.04 3.47| 920.0]1
37 | 13.28 1.64 284 15.5 110.0 2.6 2.68 0.34 136 4.6 1.04 2.78| BEBO.O|1
38 [ 13.05 1.65| 2.55 18.0 98.0 2.45 2.43 0.29 1.44 425 1.12 251 110 |1
39| 13.07 1.5 2.1 15.5 98.0 2.4 2.64 0.28 1.37 3.7 1.18 2.69( 102. |1
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Visualizacao: Parallel Coordinates

wine
Ash AlalinityOfAsh  Magnesium TotalPhenols Flavanoids NonflavanoidPhenBisanthocyanins Colorintensity Hue 0OD280_0D3150fPiniindWines ORIGIN
_ 3.23 _30.00 ~162.00 _ 3.88 _ 5.08 _ 0.66 - 3.58 ~13.00 ~1.71 _ 4.00 ~1680.00

1 3.00 127.58 1150.50 1 3.52

2.76 125.15

1139.00 | 3.16

| ] WIS AT ERN

.71

181.50 .34

1 1.36 110.60 170.00 1 0.98 10.34 1 0.13 104 1 1.28 1 0.48 1.27 1278.00 13

http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 162 / 258



CINPG:

Visualizacao: Parallel Coordinates

wine
NonflavanoidPhenBdsanthocyanfhs Colorintensty Hue 0OD280_0D3150fPidindWines ORIGIN

. 0.66 _ 3.58 ~1.71 _ 4.00 _1680.00

Alcohol MalicAcid Ash AlcalinityOfAsh Magnesium TotalPhenol

14.83 . 5.80 _ 3.23 _30.00 _162.00 _ 3.88

X: Flavonoids, Y: Color Intensity . :
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Visualizacao: Self-Organizing Maps
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6 INPE :

Visualizacao: Self-Organizing Maps

[SE=TH 4 21 28 44 TS Ei] =5 =6 =4 = 45
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e ? 7 1 ] ! 2 =l 2 W = 27
=5 = = g = g [ 100 1 El 1 =5
- - - - - - - - - - - -
=1 = L 2 2 4] 2 ] 1 4] il 47
g 1 2 2 2 2 g ] 4] [ [ e
== 5 7z 7 2 1 7 ) ki 7 1 Bl
- - - - == - - - - - - -
k! z 5 E ] 1 i 1 4 i 2 Ely
- == - - == - - - - - - -
Eg ! 5 3 4 7 1 i g 2] 4 =6
- == - - == - - e - - ST
=E] = ] z ) = El = 1 El = =k
- - == - - - e S L T S P I
L eTe el 37 EX =] 4 =1 = = ] EL 72
- - - - Pegamial Pogatial Poomnnay Tocanss

Outubro/2008 http://lwww.lac.inpe.br/~rafael.santos 165 /258



6 INPE :

Visualizacao: Self-Organizing Maps

[SE=TH 4 21 28 44 TS Ei] =5 =6 =4 = 45
47 17 = E = 0 [ 1 z g = =1
| [ 2 = = 7 [ E [ 4] [ =L
e ? 7 1 ] ! 2 =l 2 W = 27
=5 = = g = g [ 100 1 El 1 =5
- - - - - - - - - - - -
=1 = L 2 2 4] 2 ] 1 4] il 47
g 1 2 2 2 2 g ] 4] [ [ e
== 5 7z 7 2 1 7 ) ki 7 1 Bl
- - - - == - - - - - - -
k! z 5 E ] 1 i 1 4 i 2 Ely
- == - - == - - - - - - -
Eg ! 5 3 4 7 1 i g 2] 4 =6
- == - - == - - e - - ST
=E] = ] z ) = El = 1 El = =k
- - == - - - e S L T S P I
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- - - - Pegamial Pogatial Poomnnay Tocanss
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6 INPE :

Visualizacao: Self-Organizing Maps
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Visualizagdo: Técnicas Baseadas em Icones

* |déia basica: usamos duas dimensdes para mostrar icones
que representam outras dimenso0es adicionais.
— Interpretacao deve ser feita com legendas!

— Chernoff faces: atributos das faces (geometria, olhos,
excentricidade, curvaturas, etc.) representam outras dimensoes.

— Stick figures: dimensdes adicionais mapeadas para angulos e
comprimentos de segmentos de retas.
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Visualizacao: Chernoff Faces

Liquidity—___
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Visualizacao: Chernoff Faces

© H. Chernoff, according to [Che 73]
O
{-—I;

@ @ ' Exemplo de H. Chernoff,
ilustrado no tutorial de Daniel
@ Keim.

o
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Visualizacao: Stick Figures
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Stick Figure Icon A Family of Stick Figures

 Uso de duas dimensdes mais textura

Fonte: Tutorial de Daniel Keim.
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Visualizagao: Tecnicas Hierarquicas @\ ’

* |déia basica: particionamento das dimensdes em
subdimensoes.

— Dimensional Stacking: Particionamento de N dimensdes em
conjuntos de 2 dimensdes.

— Worlds-within-Worlds: Particionamento de N dimensdes em
conjuntos de 3 dimensoes.

— Treemap. Preenche area de visualizagao alternando eixos X e Y.
— Cone Trees: Visualizacao interativa de dados hierarquicos.
— InfoCube: Visualizacao hierarquica com 3D e transparéncia.
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Visualizacao: Dimensional Stacking

attribute 4

attribute 2

attribute 3

attribute 1

!

il — . s~ visualization of
i o1l mining data

S5O EENSHMNN]
-.i ik
I L il with longitude
: and latitude
X.
||

mapped to the

— u outer x-, y- axes

and ore grade
and depth
mapped to the

inner x-, y- axes

used by permission of M. Ward, Worcester Polytechnic Institute

Fonte: Tutorial de Daniel Keim.
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Visualizacao: Cone Trees

file system structure
visualized as a
cone tree

used by permission of S. Card, Xerox PARC

Fonte: Tutorial de Daniel Keim.
Outubro/2008 http://lwww.lac.inpe.br/~rafael.santos 176 /258



‘INPE:

Visualizacao: InfoCube

used by permission of J. Rekimoto, Sony CS Lab Inc.

Fonte: Tutorial de Daniel Keim.
Outubro/2008 http://lwww.lac.inpe.br/~rafael.santos 177 258



INP€

<

Mineracao de Dados Multimidia

Introducao
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Mineracao de Dados Multimidia @ ’

* O que é diferente?
— Atributos e normalizacao.
* Multimidia: varias fontes de dados correlacionados, de tipos

diferentes.

— Complexidade de extracdo de atributos para cada midia mais
complexidade de integracao.

— A definicdo do problema pode corresponder a boa parte da
solucao.
— Raros casos de mineracao de dados multimidia no sentido estrito...
* Nao existe blind data mining — muito menos blind

multimedia mining!
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Mineracao de Dados Multimidia — Fontes de Dados e

e Alguns tipos de dados multimidia tem metadados associados
aos dados de conteudo.

* Metadados: dados organizados, resumidos, de alto nivel.

 Dados de conteudo: estruturados de acordo com a midia,
extensos, “baixo nivel”.

* |dealmente poderiamos extrair informagdes dos dados de
“baixo nivel” para complementar os metadados.
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Mineracao de Dados Multimidia — Metadados

Exemplo

Conteudo

Metadado

Imagens de cameras
digitais

Cor predominante em regides,
histogramas, formas, cores e
texturas de areas perceptualmente
homogéneas, disposigao
geomeétrica das areas e relagdes
espaciais entre elas, etc.

Dimensdes da imagem,
abertura, exposicao, foco,

data e hora da imagem, modo

de operacao, modelo da
camera, etc.

Arquivos de audio
digital (ex. musica)

Ritmo ou tempo, timbre, pausas,
informacgdes derivadas de analise dos
sinais de audio, texto extraido da
musica através de reconhecimento de
fala, etc.

Nome da musica, autor,
cantor, categoria ou estilo,
duracéo, ano de producao,
letra da musica, etc.

Video digital Atributos das imagens estaticas que  Contexto, duragéo,

compdem o video mais os obtidos da | praticamente os mesmos
analise da diferenca de imagens em atributos de imagens e de
sequéncia, atributos de audio, audio, etc.
correlacdo do conteudo de audio com
0 de video, estimativa de movimento
de objetos e da camera, etc.
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Mineracao de Dados Multimidia — Metadados

Exemplo Conteudo Metadado
Texto em geral (ndo Presenca e auséncia de palavras e Autor, lingua, contexto,
estruturado ou associagOes, histogramas de palavras, objetivo, tamanho do texto,
parcialmente comprimento de sentencas, métricas | palavras-chave, etc.
estruturado) de complexidade do texto, etc.
Documentos na WWW  Atributos de texto (similares aos Dados sobre servidor,
usados para texto ndo estruturado), endereco, informacdes de logs
estrutura do documento, links, etc. de acesso, metadados do
texto, etc.
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Mineracao de Dados Multimidia

 Organizacao dos metadados depende do dominio da
aplicacao.
— Exemplo: metadados de imagens digitais (fotos, documentos,
raios-X, etc.)
 Alguns metadados podem existir logicamente dissociados
dos dados.

— Exemplo: dados sobre musicas (que podem ser transformados em
tags).
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Mineracao de Dados Multimidia

* Mineracao de metadados:
— Organizacao dos metadados é simples.
- Simples, praticamente imediata.
— Nao necessita acesso aos dados “crus’.
* Mineracao de conteudo:
— O que realmente é interessante.
— Uso direto de conteudo dificil e custoso.
* Mineracao de atributos do conteudo:
— Forma ideal!
— O problema ¢ retirar atributos do conteudo...
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Mineracao de Dados Multimidia

 Como extrair dados de conteudo multimidia?

| » CONCOURSE AT BALTIMORE'S =&
BWI AIRPORT EVACUATED
E IN THE MIDEAST ATCNN.CC NAS - 2 8
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Extracao de Dados do Conteudo

e Em geral, o volume do conteudo é muito maior do que dos
dados extraivelis.

— Extracao de dados de conteudo volumoso pode ter custo
computacional elevado.

* Que atributos podem/devem ser extraidos do conteudo?

— Nem sempre simples de definir ou extrair: obter uma tabela normal
pode ser inviavel.

— Relevancia dos atributos pode ser bem diferente para tarefas
semelhantes.

* Enorme diferenga entre os dados crus e informagdes sobre 0
conteudo: Gap semantico.
— Humanos podem usar conhecimento adicional aos dados!
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O Gap Semantico

CINPG:

Largura, altura, abertura, tempo de
exposicao, local, ISO, etc.

Esquilo cinza em cima de uma
cerca verde, em um gramado
no Parque de Kensington,
Londres, com moitas com
flores vermelhas ao fundo.

Mamifero atras de
uma cerca.

llBobIl.

Outubro/2008

http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos

X,Y R,G,B
0,0 9,84
1,0 11,10,6
2,0 15,15,15
3,0 15,15,15
4,0 10,11,15
5,0 14,15,19
278,209 | 44,6534
279,209 | 34,5524
188 /258
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O Gap Semantico

 Procure a palavra X em um conjunto de textos.

* Procure a expressao regular X em um conjunto de textos.
* Procure uma combinacgao de termos e exclusoes...

* Procure uma frase estruturada de determinada forma...

* Procure nomes proprios....

* Procure nomes de politicos.

* Procure trechos engragados em um conjunto de textos.
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Mineracao de Dados Multimidia

» Nosso grande problema: reduzir o semantic gap...
— De forma o0 mais automatica possivel,
— Com o menor esforgo computacional possivel,
— Com a menor dependéncia de dados ancilares possivel.

« E possivel fazer isto?
— E possivel fazer isto sem restringir aplicacdes e dominios?

» Se existe solucao, passa pela extragao de atributos.
» Lembrete: ndo existe blind data mining!
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KDD e Mineracio de Dados Multimidia (.
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Mineracao de Dados Multimidia

* Proximas segoes: Apresentacao de tecnicas e casos de
aplicacao.
— Amostragem bem reduzida!

— Muitas aplicacOes e algoritmos descritos foram obtidos do Lecture
Notes in Computer Science (LNCS, LNAI ou LNBI).

 \eremos poucos casos de minera¢ao multimidia realmente
multimidia.

 Alguns exemplos pertencem a mais de uma categoria.

— Especialmente exemplos que envolvem dados temporais ou
Imagens.
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Mineracao de Dados Multimidia

Dados Espaciais
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Mineracao de Dados Espaciais @ ’

* Motivada pelo uso crescente de bancos de dados espaciais e
sistemas de informacdes geograficas.
 Técnicas de mineracao de dados espaciais associam objetos

espaciais a tecnicas de DM tradicionais.
— Objetos espaciais podem ser pontos, linhas, poligonos, efc.
— Relagbes espaciais podem incluir perto, dentro, fora, etc.

* Foco pode ser na descoberta global ou na descoberta de
fenbmenos espacialmente locais.
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Mineracao de Dados Espaciais — Exemplos

» Classificacao do desmatamento usando padroes de
ocupacao humana.

iR
P i
- v
[ =

il 3l . i
PR N T S N o
T P I e

e _.;'_ :

# ‘ desmatamento

2 | R
:'_t". solidado v

x ‘ geométrico
-

E

i -l f =r

El x. multidirecional T 3
El

E|-
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E #‘ floresta

E|

x ‘ difuso

Mineragéo de Dados Espaciais Utilizando Métricas de Paisagem, Relatorio Final de Marcio Azeredo,
disciplina CAP-339, INPE.
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Mineracao de Dados Espaciais — Exemplos

 Classificacao da prevaléncia de ocorréncia de
esquistossomose em MG usando variaveis ambientais e
socioeconomicas. “

Classificagdo do risco da esquistossomose no estado de Minas Gerais, Relatdrio Final de Flavia de
Toledo Martins, disciplina CAP-359, INPE.
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Mineracao de Dados Espaciais — Exemplos

* |dentificacao de regides que se comportam como outliers em
bases de dados sociogeograficas.

‘Single Family Dwellings’ outlier
in ‘The City of North Vancouver”.
Average Property: $452,263
Largest Outlier: $1,084 800

2006 | 2007

above
average
near
average
below
average

10% | 26%

15% | 32%

15% | 32%

% increases in prices of properties
belonging to different price-ranges
(2005 is baseline of 100%)

- : -" -i mmpee e - —— ; ﬂ
A Duplex o Single Dwelling

Richard Frank, Wen Jin, and Martin Ester, Efficiently Mining Regional Outliers in Spatial Data, LNCS
4605, 2007.
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Mineracao de Dados Espaciais — Exemplos @ ’

* |dentificacdo de padrdes de fluxo de trafego (“hot routes”) por
agrupamento do volume de trafego em segmentos de

estradas. K\
\ ™.,
(a) (b)

. N,

>

(d) (e) (t)
Xiaolei Li, Jiawei Han, Jae-Gil Lee and Hector Gonzalez, Traffic Density-Based Discovery of Hot
Routes in Road Networks, LNCS 4605, 2007.

Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 198 / 258



Mineracao de Dados Multimidia

Dados Temporais
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Mineracao de Dados Temporais

* A maior parte dos dados coletados automaticamente tem um
componente temporal.

» Uso em identificacao de eventos, previsao de valores futuros,
localizacao de padrdes, identificagdo de associagoes
temporais, etc.

» Dados temporais podem ser continuos ou esparsos, ter um
indice temporal ou ser multivariado no tempo, ter
caracteristicas espagotemporais, etc.

 Maior problema: modelagem do indice temporal (ex.
Sazonalidade, associagao com atividade humana).
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Mineracao de Dados Temporais — Exemplos @ ’

 Técnicas para identificacao de padroes recorrentes (motlfs)
em séries temporais.

A B C

0 500 1000 1500 2000 2500
A
B
C
0 20 40 50 80 100 120

Jessica Lin, Eamonn Keogh, Stefano Lonardi and Pranav Patel, Finding Motifs in Time Series,
Proceedings of the Second Workshop on Temporal Data Mining, 2002..
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Mineracao de Dados Temporais — Exemplos

» Uso de redes neurais para previsao em series temporais
pseudo-periodicas.
— Atributos sdo médias moveis das diferencas de N-ésima ordem
entre valores.

Predict
300 :
S T - -
1 o 1 | S E e -
= S S R e VPR 1 T A— 1117 S
= | | :
TS D | T O TN LI 1 1 - il .Ii.l_
YR W | (- |
' I . | f
! ! 1 J ]
| | b | v | y
200 400 E00 300 1000 1200
Index

Yang Lan and Daniel Neagu, Applications of the Moving Average of n"-Order Difference Algorithm for
Time Series Prediction, LNCS 4632, 2007.
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Mineracao de Dados Temporais — Exemplos

» Detecao de provaveis epidemias a partir da analise de logs
de acesso a uma base de dados sobre doencas.

35 : : : 35

25F 1 25

0 Q0
250 300 350 400 450 =00 250 50 300 350 400 450 =00 550

Jaana Heino and Hannu Toivonen, Automated Detection of Epidemics from the Usage Logs of a
Physicians’ Reference Database, LNCS 2838, 2003.
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Mineracao de Dados Temporais — Exemplos

e Arvores de decisdo para busca de co-ocorréncias em dados
do mercado de acOes da Malasia.

No. Classification Rules
I |if AMMB=UP and RHBCAP=UP and TIME=UP then COMPOSITE=UP (191, 8)

2 |if AMMB=DOWN and MBB=DOWN and MAS=DOWN then COMPOSITE=DOWN (118, 5)

3 [if AMMB=DOWN and MBB=SAME and COMMERZ=DOWN then COMPOSITE=DOWN (80,
12)

4 |if AMMB=DOWN and MBB=UP and MMBCORP=DOWN and TA=DOWN then
COMPOSITE=DOWN (38,4)

if AMMB=UP and RHBCAP=UP and TIME=SAME then COMPOSITE=UP (36, 3)

n

if AMMB=SAME and MAS=UP and YTL=UP then COMPOSITE=UP (34, 1)

=1 | >

if AMMB=UP and RHBCAP=DOWN and TENAGA=UP and GENTING=UP then
COMPOSITE=UP (28)

8 |if AMMB=UP and RHBCAP=UP and TIME=DOWN and BERNAS=UP then COMPOSITE=UP
(22)

9 [if AMMB=SAME and MAS=DOWN and GUTHRIE=DOWN then COMPOSITE=DOWN (18)

10 | if AMMB=UP and RHBCAP=DOWN and TENAGA=DOWN and DRBHCOM=DOWN and
COMMERZ=DOWN then COMPOSITE=DOWN (18)

Lay-Ki Soon and Sang Ho Lee, Explorative Data Mining on Stock Data — Experimental Results and
Findings, LNCS 4632, 2007.

Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 204 /258



( INP€ :

Mineracao de Dados Temporais — Exemplos

 Analise da mudanca de acesso a paginas na Web.

* Agrupamento em clusters Qtorzonal Aviss Time i
Granularity of day across 91 days
UHorizontal Streak: Usage be-
havior of a single page across time
Wcolor intensity: Number of Hits
High Usage only over a brief
period of time
l.v ¥
- — 2’ f’
== Almost no usage during the
N e latter half of the time period
—— v
3 =
"l .
]
|
1
%

de padroes de acesso.
Prasanna Desikan and Jaideep Srivastava, Mining Temporally Changing Web Usage Graphs, LNCS
3932, 2006.
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Mineracao de Dados Temporais — Exemplos

 Caracterizacao do que causa ocorréncia de nevoeiros ao

longo do tempo.

1951

1995

8 2
H o+ o+ H o+ A+ H+
++ + + + 4+ + + + + 44+ n
+ +
20 | ++ 20
16 15 |
i
£
10+ 10 + 4+
HOoHE 4+ o+ 4+ H + 4 + 44 44 -+
+ HE H o+ + HHHH 44+ 4 + + + +H + -+
+ ++ B T T N e S T T A + # + + 4 H b -+
++  +++ ++ + HHHH i+ HE + H + + HEE e H+ + ++ Hb4 +
B p+ H +4+ + HHHE A+ + H ++ H o+ 4+ o+ + 6 o4 A +
+ 4 + e A 4 4 4 4 e + + + 4+ o+ +
+ +H+ + 4+ H +H + + + H 4 4 + +
+ + o 4 4+ 4 H At 4 + ++ + +o *
o + I+-|--H- + -|I+ + +|+ 0 | " I""":':' | : |
a 50 100 150 200 250 300 100 153 00 250
MHas Julanos Criast Jullanos

Mineragéo de Dados para Previsao de Nevoeiros, Relatorio Final de André Muniz Marinho da Rocha,

disciplina CAP-359, INPE.
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Mineracao de Dados Temporais — Exemplos

* Mineracao de sinais caoticos (séries temporais) para
descoberta de propriedades gerais.

4

2
0
-2
4

—_ 1 | |
0 0.5 1.5 2
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(]
0 05 2
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1000 - ‘

Mineracéo de Dados para encontrar Motifs em Séries Temporais, Relatorio Final de Rosangela
Follmann Bageston, disciplina CAP-359, INPE.
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Mineracao de Dados Multimidia

Imagens
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Mineracao de Imagens

* Muito esforgco em CBIR (Content-Based Image Retrieval) e
RBIR (Region-Based Image Retrieval).
» Complexidades:
— Facilidade de aquisicao.
— Alto contelido semantico.
— Conteudo subjetivo.

* Ainda maior problema: semantic gap.
— De pixels a descritores: como?
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Mineracao de Imagens

 Duas abordagens (extremos) para geracao de dados com
maior conteudo semantico:
* Anotacao Manual

— Trabalho excessivamente manual.
— Alto nivel de subjetividade.

* Indexacgao baseada em conteudo
— Semantic gap: causa baixa performance.

e Resultados insatisfatorios.
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Mineracao de Imagens

» Abordagem entre os extremos: anotagao automatica.

* Usode
— Bag of features: indicagao de que objetos podem ser associados a
Imagem (ex. praia, barcos, coqueiros).
— Semantic link: que conceitos podem estar ligados a outros (ex.
praia = areia + mar) — semantic trees e semantic graphs.
* Ainda existem desafios!
— Nivel de detalhamento dos atributos.
— Vocabulario e mapeamento entre linguagens.
— Descrigoes longas.
— Relevancia de conteudo.
— Qualidade de contetdo.
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Mineracao de Imagens — Conceitos

* Melhor apreciagao se conhecermos alguns conceitos:
— Pixels e multiescala.
— Espaco de cores (ex. RGB x CMYK x HSV x La*b*).
— Bordas.
— Regides e descritores.
- Textura.
— Bag-of-features.
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Mineracao de Imagens — Conceitos

~ Boat

* Multiple Instance Learning, O =)
Bag-of-features, L
Image Annotation.

Order-1 concurre nt
semantic linkage (loopy)

. Hyperedge

Yong Rui and Guo-Jun Qi, Learning Concepts by Modeling Relationships, LNCS 4577, 2007.
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Mineracao de Imagens — Exemplos

» Segmentacao controlada para extracao de objetos (ainda
sem semantica).

P

= .
i
i
s
i
r

el i}

Latifur Khan and Lei Wang, Object Detection for Hierarchical Image Classification, LNCS 2797, 2003.
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Mineracao de Imagens — Exemplos

» Segmentacao baseada em regides (cores e texturas) e
bordas.

Combining Region and Photometric Invariant Edge Information, LNCS 4577, 2007.
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Mineracao de Imagens — Conceitos

» Exemplo de CBIR (Visible Image Retrieval).

SukTot

|

Authic |

Furivd T | E
|

Froo Toxt

Carlo Colombo and Alberto del Bimbo, Visible Image Retrieval in Image Databases: Search and
Retrieval of Digital Imagery, 2002.
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Mineracao de Imagens — Exemplos

* CBIR com feedback de usuarios para identificagao de objetos
relevantes.

¥ R - I:::-__{ ¥ B _-._.'_ . v
Get | Quem | Positive ¥ Positve ~

Pozitive -+ Pasitive - |F‘ositive -

F‘osltwe - Heglive = Negtwe -

o B " . e
& | -.- = ki =
0
g %
fu, Ly P
=
o w FAEE

Megtive * Megive - Negtive - MNegtive - Negtive vl

X. Huang, S-C. Chen, M-L. Shyu and C. Zhang, Mining High-Level User Concepts with Multiple
Instance Learning and Relevance Feedback for Content-Based Image Retrieval, LNCS 2797, 2003.

|Negtive hd
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Mineracao de Imagens — Exemplos @ ’

* Filtragem de resultados de sistemas de busca de imagem por
textos adjacentes.

— Atributos de baixo nivel sao extraidos e imagens consideradas
Irrelevantes sao removidas do resultado da busca.

Ying Liu, Dengsheng Zhang and Guojun Lu, SIEVE — Search Images Effectively Through Visual
Elimination, LNCS 4577, 2007.
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Mineracao de Imagens — Exemplos @ ’

» Descoberta de associacao entre imagens e trechos de texto.
— Uso de medida de similaridade entre texto e imagem.

%g#@)@#o =

O
A
1. Clustermgf 2. Document
Topic Detection Segmentation

__:il

(= E\;E)

5. Generation of 4. Determine Relations of 3. Determine Semantic

Presentation/ Summarization Segments (Cross-Document) Relations of Segments
(In-Document)

Tao Jiang and Ah-Hwee Tan, Discovering Image-Text Associations for Cross-Media Web Information
Fusion, LNCS 4213, 2006.
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Mineracao de Imagens — Exemplos

* Fusdo de imagens de iris e palmas da mao para
autenticacao.
— Resultados bem superiores as técnicas aplicadas isoladamente.

Xianggian Wu, David Zhang, Kuanquan Wang, and Ning Qi, Fusion of Palmprint and Iris for Personal
Authentication, LNCS 4632, 2007.
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Mineracao de Imagens — Exemplos

» Reconhecimento de tipos de fungos em imagens
microscopicas usando forma

Scopulariopsis
Brevicaulis

Ulocladium Botrytis| Wallenia Sebi

Petra Perner, Horst Perner, Angela Buhring and Silke Janichen, Mining Images to Find General
Forms of Biological Objects, LNCS 3275, 2004.
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Mineragdo de Audio =, 5

 Como extrair atributos de audio?

e Musica, fala tem finalidades diferentes — devem ter atributos
diferentes.

e Quais atributos?

— Enrique Alexandre, Lucas Cuadra, Lorena Alvarez, Manuel Rosa-
Zurera, and Francisco Lopez-Ferreras: Automatic Sound
Classification for Improving Speech Intelligibility in Hearing Aids
Using a Layered Structure, LNCS 4224, 2006.

— Carlos N. Silla Jr, Alessandro L. Koerich and Celso A. A. Kaestner,
A Machine Learning Approach to Automatic Music Genre
Classification, JBCS v.3 n. 14, 2008.
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Mineragéo de Audio — Exemplos @ ’

» Classificacao de trilnas de audio em seis classes usando
varios tipos de atributo.

Input
—» Framing |—p| Clipping

Audio Data

—p| Pure Speech \
Features
Extraction
> Music
Clip-
N Bas_ed SVM Environmental
Training and Sound
Validation |
Speech
T T T } with Music
. J
Vali_dation Speech  with
Audio Data —| Environmental
Sound
-~/

Yingying Zhu, Zhong Ming and Qiang Huang, SVM-Based Audio Classification for Content- Based
Multimedia Retrieval, LNCS 4577, 2007.
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Mineragéo de Audio — Exemplos @ ’

» Classificacao de género musical usando decomposicao

temporal, 30 atributos e multiplos classificadores.

Audio Samples

1o

2

T

- Feature Vectors | |

Carlos N. Silla Jr, Alessandro L. Koerich and Celso A. A. Kaestner, A Machine Learning Approach to
Automatic Music Genre Classification, JBCS v.3 n. 14, 2008.
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Mineragéo de Audio — Exemplos @ ’

* |dentificacao da linha melodica em arquivos MIDI para
sistema Query By Humming.

EACH TRACK CONTAINING SINGLE CHANNEL NOTE EVENTS

20
40

60

——— Note Number (0 - 127)

80

100

120

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Mo of Note Events ——— >

Sudha Velusamy, Balaji Thoshkahna and K.R. Ramakrishnan, A Novel Melody Line Identification
Algorithm for Polyphonic MIDI Music, LNCS 4352, 2007.
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Mineragéo de Audio — Exemplos @\ ’

* |dentificacdo de musica atraves de dispositivos moveis.

Cellular
Phone 9\ g
Base “’ / \L 'ﬁ;ﬁ

Station Unknown
Music
il Ty
Intel T SMS
Dialogic Server
LS \
. -1 i
—— Processing - =g
/'_ E - MNoise » Feature \
Reduction Extraction |
Unknown = -
Audio File &'mflf‘r;‘?
i Wiusid, / ﬂ‘iLL Py

Won-Jung Yoon, Sanghun Oh and Kyu-Sik Park, Robust Music Information Retrieval on Mobile
Network Based on Multi-Feature Clustering, LNCS 4093, 2006.

Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 228 /258



INP€

<

Mineracao de Dados Multimidia

Video

Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 229 /258



)

Mineracao de Video

* Problemas similares ao de analise de imagens, com:
— Sinais de audio que podem ou nao ser correlacionados;
— Técnicas que exploram diferenca temporal entre frames;
— Informacdes auxiliares como legendas e transicoes.
 Duas grandes areas de interesse:
— Mineracgao/Processamento de video de esportes;
— Mineragao/Processamento de videos de noticias.
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Mineracao de Video — Conceitos @ ’

» [SCOM - Large Scale Concept Ontology for Media: Conjunto
de anotagoes em video sobre 449 conceitos visuais sobre
mais de 60.000 cenas. http:/fwww lscom.org/

» MediaMill Challenge Problem: Base de eventos em video

para estudo e comparacgao de algoritmOS' 85 horas de video
com 101 conceitos. WA Hﬂﬂh‘?ﬁuﬁ

http://lwww.science.uva.nl/research/mediamill/index.php
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Mineracao de Video — Exemplos

» Caracterizacao de eventos por direcao de movimentos
(analise de frames).

Category Segments AM TMMI AMMI

|
=
H

i

JungHwan Oh, JeongKyu Lee, Sanjaykumar Kote, and Babitha Bandi, Multimedia Data Mining
Framework for Raw Video Sequences, LNCS 2797, 2003.
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Mineracao de Video — Exemplos @\ ’

» Detecao de objetos, clusters e trilhas de objetos para
mineracao.

Arasanathan Anjulan and Nishan Canagarajah, Video Object Mining with Local Region Tracking,
LNCS 4577, 2007.
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Mineracao de Video — Exemplos

» Detecao de legendas em sequéncias de video (analise de
coeficientes DCT, coeréncia temporal e crescimento de
regioes).

Yaowei Wang, Limin Su and Qixiang Ye, A Robust Caption Detecting Algorithm on MPEG
Compressed Video, LNCS 4577, 2007.
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Mineracao de Video — Exemplos

» Detecao e remocgao de legendas em sequéncias de video
(com tracking).

Jingiao Wang, Qingshan Liu, Lingyu Duan, Hanging Lu and Changsheng Xu, Automatic TV Logo
Detection, Tracking and Removal in Broadcast Video, LNCS 4352, 2007.
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Mineracao de Video — Exemplos @\ ’

» Segmentacao e caracterizacao do movimento de atletas em
videos de mergulho.

ii 3 b e
f { . i "
I 1 My

L _.i_.i___u = -. ”:?M j__r“ J ¥

— i e

Haojie Li, Si Wu, Shan Ba, Shouxun Lin and Yongdong Zhang, Automatic Detection and
Recognition of Athlete Actions in Diving Video, LNCS 4352, 2007.
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Mineracao de Video — Exemplos @\ ’

 Caracterizacao robusta de videos (para detecao de copias).

N frames of a video

n1 frames closest to nZ frames closest to n3 frames closest to

seed vector 1 seed vector 2 seed vector 3
S1=niiN S2=nz2/N 0.4 S3=n3/N
0.3 0.3

Signature of the video = (0.3, 0.3, 0.4)

Lu Liu, Wei Lai, Xian-Sheng Hua and Shi-Qiang Yang, Video Histogram: A Novel Video Signature for
Efficient Web Video Duplicate Detection, LNCS 4352, 2007.
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Mineracao de Video — Exemplos @\ ’

» Segmentacao de jogadores e bola por segmentacao de
imagens e analise de formas.

Yu Huang, Joan Llach, and Sitaram Bhagavathy, Players and Ball Detection in Soccer Videos
Based on Color Segmentation and Shape Analysis, LNCS 4577, 2007.
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Mineracao de Texto @ ’

» Grande parte dos dados digitais € em forma nao estruturada:
texto sem formatagao semantica.

 Ainda o problema de extracao de atributos e caracterizacao.

* Pequeno volume de bytes em um documento.

— Dentro deste, méedio volume de dados estruturais e pequeno
volume semantico.

 Palavras podem nao ser bons atributos:
- EXx. “Albert Einstein”: alta co-ocorréncia, falta de semantica.
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Mineracao de Texto

* Pre-processamento:
— Filtro de formas (ex. mensagens em listas de discussao, e-mails,
blogs, etc.)
— Tokenizagao (como tratar simbolos como ponto final e hifen?)
— Agrupamento em sentencas e frases.

— Normalizagdo com sindnimos (carro = automovel?) e extracao de
radicais (formas de verbos).

— Analise sintatica.
— Analise semantica (?)
 Grande problema de processamento de linguagem natural!
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Mineracao de Texto

 Técnicas dependem do conteudo e do tipo de documento.

» Estrutura basica pode ser simples (e-mails, blogs) ou
complexa (livros, artigos).

* Filtragens e simplificag0es sao dependentes da aplicacao
(porco = carne = comida?)

 Tudo é facilitado se usamos dominios e dados especificos.

* Mineragdo de XML: caso especifico (ndo coberto).
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Mineragao de Texto — Exemplos @ ’

* Agrupamento de documentos cientificos pela analise dos
links (citagoes). At Ctton G

/ Citation
* Text
R "% Corpus 4
..'-r - i ,.ﬁ ' ™
A e
’ Words
Ranked
By
Entropy
Scores
\"‘h...,‘___h_
_ \ J

—— Actual Citations | .‘

_____ =~ Expected Citations . oy _
e Citing Documents \ ) ® /
S Cited Documents \ /

Aruna Lorensuhewa, Binh Pham, and Shlomo Geva, Clustering Scientific Literature Using Sparse
Citation Graph Analysis, LNCS 4213, 2006.
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Mineragao de Texto — Exemplos @ ’

 Analise de palavras-chave sobre conceitos abstratos (estilo)
para classificacdo de documentos descritivos.

174, Mew England walrui chair from & sel which descended
1 the Winthrop-Blanchard family. The Oriental-lacquer deco-
ration of birds, landscape. and flowers in gold, green. and red
o @ hlack ground s combined with Wesiern acamihuos scrolls
and a copt-of-arms It is thought that these chairs, made im
the mid-| T0s, were sent do Chima io be decorated at the end
af the cestury. The chair offers an interesiing contrast o the
Tarniture in Western sivles made and decorsied im China for
ihe Bowdrch and Low famalies, which was showes = the Chana
Trade Exhibition 21 the Metropolitan Museum of At in [541,
[Bavou Bend Collection, Nousfon, )

Aruna Lorensuhewa, Binh Pham, and Shlomo Geva, Style Recognition Using Keyword Analysis,
LNCS 2797, 2003.

Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 244 258



Mineragao de Texto — Exemplos @ ’

» Busca em textos de patentes chinesas usando sememes.
- Sememes: unidades semanticas que nao podem ser decompostas.

1D Phrase Sememe

061554 gentleman| N human| A.family|%Z.mal¢] Y
005241 must:L il fmodality| 15"}

114646 plagiarism|% &7 steal|fii *copy|#P 5

011940 outflank|§b %2 attack| (4] . military| 4=

Bo Jin, Hong-Fei Teng, Yan-Jun Shi and Fu-Zheng Qu, Chinese Patent Mining Based on Sememe
Statistics and Key-Phrase Extraction, LNCS 4632, 2007.
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Mineragao de Texto — Exemplos @ ’

» Recuperacao de textos do MEDLINE a partir de nomes de
genes (extracao de glossarios).

]
1 1
— 1~ i i T
1 1
Genomic i i Document
Glossary i ' Collection

-

- Rule Matcher : !
Configure :
g f ' i Sentence Spliter
1 1
P i)
Pattern Detector ! i
1 1

Query E : Index Builder
1

Candidate
Sentences

Query Processor ————— Query Runner

Jiao Li and Xiaoyan Zhu, Automatic Extraction of Genomic Glossary Triggered by Query, LNCS 3916,
2006.
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Extractad Text

. .oamazing ...

e IOWES ... -

Mineracao de Texto — Exemplos

James Geller, Sapankumar Parikh and Sriram Krishnan, Blog Mining for the Fortune 500, LNCS

4571, 2007.

Outubro/2008

Hash Map
Ward Weight
love +1
lowing +1
amaze +1.3
amazing +15

http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos

 Tentativa de correlacao de termos emotivos (opinides) em
blogs sobre companhias.
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Mineracao de Texto — Exemplos

» Classificacao do sentimento de um documento por
subsequéncias e subarvores.

~ N-grams occurin — - ________.
the sentence

1=gram:
"th&", ."."fi |m|'|" !!hclﬂla‘ulﬂr."."- l'l'iE'."r "al I"‘
FFEGDEJ’F

examples of word o Z-gram: v
- DS o WO b "the Tilm', “film however™, “however s,

1 I | e o o -
| o RS e e e subsequence § - -1, “is all”, "all good
"-: . ey 3-gram:
! film good || ' “the film however”, “film however is”,
.o e 1y "however is all”, "is all good”
' : 4—gram:

 “the film however is”, "film however is
: all”,
|

I

|

I

|

I

|

|

“however is all good”

B-gram:

“the film however is all”,
“film however is all good”
G—-gram.

“the film however is all good”

the howavar a I |
film \

Shotaro Matsumoto, Hiroya Takamura and Manabu Okumura, Sentiment Classification Using Word
Sub-sequences and Dependency Sub-trees, LNCS 3518, 2005.
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Mineragao de Texto — Exemplos @ ’

 Correlacao de uso de termos positivos e negativos em forum
de discussao sobre acao de uma empresa.

100%:

B0%

I riegativos
e positivos 1

50% & : |

0% HH P 4 8 R s 3
209 4 o N L - |-
¢ & & @@%@%@%@%@% PPN

—{ 0| 2020

L L L L
g0 @ B R

Suporte a Analise de Risco Financeiro Utilizando Mineragdo de Texto para a Descoberta de Variaveis
Subjetivas, Relatério Final de Rogério Ishibashi, disciplina CAP-359, INPE.
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Mineracao da WWW - Exemplos @ ’

» Muitos problemas e aplicacoes relacionados com mineragao
de textos.
» Grandes diferencas:
— Estrutura na WWW pode ser mais simples!
— Informacao auxiliar obtida dos servidores.
* Aplicagoes (algumas comentadas):
— AplicagOes em sistemas de recomendacao e filtragem colaborativa.
— Caracterizagao, agrupamento e classificagcao de Web Usage.
— Mineracao de logs para seguranca e detecao de intrusao.
— Mineracao de redes sociais, blogs, etc.
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Mineracao da WWW - Exemplos
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» Descoberta e agrupamento de SUPs (Significant Usage
Patterns) usando sessdes e conceitos sobre o site.

| Sessionized Web Log | [ Abstraction Hierarchy

Sub-abstract RLs l
| Sub-Abstracted Sessions |

Apply Needleman-Wunsch global alignment algorithm
A4

| Similarity Matrix |

L

~| Apply Nearest neighbor clustering algorithm

|Clusters of User Sessions| |Abstractic_m I—lierarchy|

\ Concept-based Abstracted

|Concept-based Abstracted Sessions per Cluster|

VB uild Markov chain for each cluster

| Transition Matrix per Cluster |

Pattern Discovery
Y
| Patterns per Cluster |

No. of
Sessions

Threshold
(8)

Average

Session Length

No. of
States

SUPs

1746

0.3

9.6

98

4. 8-C,-Cy-Cy-C43-Ca-Cs-CoCom

1.SC,C,C,CyCyCaCalrE
2.8-C,-C,C,-C3-CsC5-E
3.8C,C,;-C,-C3-E

5. 8-C,-C,-C3-C4-C-C5-Co-Crm
6. §-C1-C5-C3-C4-C5-C5-Cs-Crm
7. 8-C-C2-C3-Cs-C5-Co-Co-Cr
8. §-C-C2-C3-C4-C5-Co-Cr-Cr-
9. §-C-C2-C3-C4-C5-Co-Cr-Cy-
10, $-C,-C,-C3-C4-C5-Co-Cr-E
11, 8-C,-C2-C3-Cy-Cs-CoE

12, §-C,-C2-C3-C4-Cs-E
13.8C,-C2-C3-CyE

14. 8C,-C,-C3-E

mmimimimm

241

0.37

6.6

38

1.5-P,-P,-P;-P,-E
2.S-P,-P,-P;-P,-P,Ps-E
3.8-P|-P,-P;-P,-P,E

4.S-P,-P,-P;-P,-PsP,-E

5.S-P|-P,-P;-Ps-Ps-Ps-E
6.S-P,-P,-P;-P,-Ps-P,C,-E
7.S-P|-P,-P;-Ps-Ps-Pe-P;-E
8. S-P|-P,-P;-P4-Ps-Po-E

9. S-P,-P,-P;-P4-Ps-E

10. S-P,-P,-P;-P,C,-E
11.S-P,-P,-P;-P4-E

12. S-P,-P,-P;-C,-E

13. S-P,-P,-P;-E
14.S-P,-P,-E

0.3

3.0

1.5C,-P,-P,-P,-E
2.8-Cy-P,-P|-E
3.8-C,-P,-P,-E
4.5C,-P,-E
5.8-1,-P,-P,-P,-E
6.5-1,-P,-P|-E
7.8-1,-P,-P2-E
8.5-1,-P,-E

Lin Lu, Margaret Dunham, and Yu Meng, Mining Significant Usage Patterns from Clickstream Data,

LNCS 4198, 2006.
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Mineracao da WWW - Exemplos

* Descoberta de padrOes sequenciais em ataques multiestagio
em IDSs.

Attack Class DetectTime Other attributes Subsequence id Attack class sequence
e . 1 <(7,5),2,6,4>
7 06-08-09-11:12:14 2 <7,6,4,(6,5)>
4 06-08-09-11:13:18 3 <7,2,6,4>
5 06-08-09-11:34:46 4 <7,6,5>
2 06-08-09-11:34:46
3 06-08-10-00:06:53
5 06-08-10-00:12:47

Subsequence id I -sequence 2-sequence 3-sequence 4-sequence
<(7,9),2,6,4> <7> <2> <7,2>,<7.,6>,<7.4>, <7,2,6 >,<7.24>, |<7,2.6,4>
<7,6,4,(6,5)> <6> <4> <7,59>,<2.6>,<2.4>, <7,6,4>,<7.6,5>,

<7.92.6.4> <35> <6,4>,<6,5>,<4,5> <2,6,4>

<7,6,5>

Zhitang Li, Aifang Zhang, Dong Li, and Li Wang, Discovering Novel Multistage Attack Strategies,
LNCS 4632, 2007.

Outubro/2008 http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos 2531258



( INPE :

Mineracao da WWW - Exemplos

» Melhoria do resultado do PageRank usando preferéncias e
perfis de usuarios.

=~ Ee Edt liew Gn Qookmaks Joos Window Help

O Q O J [% Hetpos) ot L0008 e, 5 | [S seareh | dQQ

- B Ml Zam 4 Hare (o Rado Emmmﬁhwm EEaskmarks

21 [ Perscrated wab S 1 &
Personalized ™| Personalized
[eurnpean science seaich

Selections saved.

15 results found for keyword europsan science Thanks for participating user study.

Please check the boxes, if the search resuits are related to your
query. When selections are done, please click on "Submit
Seleclions" button.

1 'l Mew Elactranic Resources for IE

. from the Indo E p E13’mn| gical Dictionary & Leiden A1 ... versions by Jonethan
SI cum. Indo-Eu p Typlg‘,’ld Th IE

et i a-gt

z [ BHC HEWS Fnfie
1 Bsi 5 | Entarta nrnatISd WJ'N[ ra | Technology |
Health | Education Have ... Have ¥o S ay: Wigged chance? European dismay at rzsult
Fischer 1
jttp:/fnaws. bbe. o Thideearldd parfdefault, =
3 ChN.c | I u al
-- World Bu |D Science £ Space Erfartainmerd .. tin snapped up

t 1 EUROPE.EIN CIUESTW'h ate am [TDEY ..

and Space
Sp e Agency T Discover th Chk.com - Sclence and
Space | ional ... ...
fttpc feneen cnn. comiTE CH spaces -
-]
KTl L I 3 : ————
S AL S E) O Sl = il

Mehmet S. Aktas , Mehmet A. Nacar and Filippo Menczer, Using Hyperlink Features to Personalize
Web Search, LNCS 3932, 2006.
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Mineracao da WWW - Exemplos @ ’

 Sistema de busca (SPIRIT) que usa termos
geograficos/referenciais para busca em documentos
indexados geograficamente.

Query Type Example
1. Distance 1. schools within 10 km of Zurich city centre
2. hotels near Carditf University
2. Topological 1. hospitals in London
3. Directional 1. holiday resorts north of Milan

Subodh Vaid, Christopher B. Jones, Hideo Joho and Mark Sanderson, Spatio-textual Indexing for
Geographical Search on the Web, LNCS 3633, 2005.
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O que faltou

* Vimos alguma coisa...
o .. faltou MUITA coisal!
* Meu semantic gap: distancia entre algoritmos e aplicagoes.
» Pontos para melhoria: exemplos concretos de extracao de

atributos de imagens, texto e audio....
— ... precisaremos de mais do que oito horas!

» Somente poucos exemplos foram mostrados.
— Muitos do Lecture Notes in Computer Science.
— Existem varios congressos, alguns no Brasil.
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Para saber mais...

* http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos
— Material de outros cursos, aulas, etc.

e KDNuggets.com

* Propaganda descarada: “Entao vocé quer ser um minerador
de dados?”

* Perguntas?
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