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Resumo

Jd ndo é mais possivel apresentar a Web como uma novidade, comentando sobre suas
caracteristicas bdsicas — sua pervasividade e ubigiiidade a tornam uma ferramenta co-
nhecida de todos, sendo praticamente o maior repositorio de dados publicamente aces-
siveis na atualidade. Alguns aspectos e colecoes de contevido da Web sdo parcialmente
indexados, e existem mecanismos relativamente efetivos de fazer pesquisas em seus da-
dos, mas a maioria destes sdo passivos ou reativos, dependendo de indexagcdo manual
por palavras-chave ou semi-automdtica por contetido (que podem ser enriquecidas por
informagoes auxiliares) para oferecer resultados aceitdveis.

Outras técnicas mais eficientes e inteligentes podem ser usadas para aumentar
o potencial de descoberta de conhecimento usando os dados existentes na Web. Algu-
mas técnicas que tem sido investigadas e aplicadas com algum sucesso sdo técnicas de
mineragdo de dados.

Mineragdo de Dados (Data Mining) é o nome dado a um conjunto de técnicas e
procedimentos que tenta extrair informagcoes de nivel semdntico mais alto a partir de da-
dos brutos, em outras palavras, permitindo a andlise de grandes volumes de dados para
extracdo de conhecimento. Este conhecimento pode ser na forma de regras descritivas
dos dados, modelos que permitem a classificacdo de dados desconhecidos a partir de
andlise de dados jd conhecidos, previsoes, detecgdo de anomalias, visualizagdo anotada
ou dirigida, etc. Embora muitas destas técnicas tratem com dados tabulares, é possivel
extrair informagcoes tabulares de dados estruturados de forma diferente (como encontra-
dos na Web) ou mesmo usar algoritmos especificos para minerar dados da Web como
conjuntos de links entre documentos.

Este curso apresenta alguns conceitos bdsicos de mineragdo de dados e desco-
berta de conhecimento em bases de dados, com énfase em dados estruturados como os
da Web: textos (estruturados de diversas formas e em diversos graus, como hiperdo-
cumentos, e-mail, arquivos XML e outros tipos), imagens e videos, registros de acesso a
servidores, metadados (como redes ou grafos que representam ligacoes entre documentos
e objetos como participantes de redes sociais), etc.



2.1. Introducao

Estamos nos afogando em informag¢do mas com sede de conhecimento — John Naisbitt,
Megatendéncias, 1982.

Avancgos recentes em vdrias dreas tecnoldgicas possibilitaram um crescimento ex-
plosivo na capacidade de gerar, coletar, armazenar e transmitir dados digitais. Na primeira
década do século 21 j4 temos a possibilidade de armazenar varios gigabytes em disposi-
tivos portéteis e alguns terabytes em computadores pessoais a um custo acessivel. Uma
quantidade quase incomensuravel de informacdes de diversos tipos, origens, formatos e
finalidades estdo disponiveis na Internet, podendo ser acessadas a partir destes dispositi-
VOS comuns.

O baixo custo dos dispositivos e do acesso a redes de computadores fez também
com que o numero de usudrios destes sistemas aumentasse consideravelmente. Novas
ferramentas permitem que estes usudrios criem conteddo digital de forma relativamente
simples e barata, o que s6 faz aumentar a quantidade de informacdes disponiveis para
outros usudrios.

Esta vasta quantidade de informacdes, embora facilmente acessivel, nem sem-
pre € facilmente localizavel. Alguns sites na Internet indexam informagdes de deter-
minadas categorias de forma controlada e organizada a um certo custo computacional
e/ou humano, como, por exemplo, sites especializados como o Internet Movie Database
(www . imdb . com) ou SourceForge (sourceforge.net). Outros indexam contetido
externo permitindo a busca usando palavras-chave ou op¢des mais complexas de busca,
como o Google (www .google.com) ou Bing (www.bing.com). Ainda outros funci-
onam como portais apresentando informacdes externas (em outros sites) de forma cate-
gorizada e com conteddo personalizado.

Podemos observar entdo que existe um esforco considerdvel, em varias frentes e
exercido de vdrias formas, de tentar organizar, indexar e categorizar informacoes ja exis-
tentes na Internet. Um problema enfrentado por estes esforcos € que as informacgdes nem
sempre sdo facilmente organizdveis (justamente e paradoxalmente por causa da facili-
dade com que podem ser coletadas e distribuidas; e por causa de sua propria estrutura e
natureza).

Outro problema € a quantidade e variedade de informacdes que devem ser organi-
zadas. Alguns exemplos mais especificos do volume de informacdes sdo apresentados a
seguir!:

e De acordo com algumas estimativas?, o site YouTube continha 45 terabytes de vi-

! Algumas destas estatisticas foram obtidas de sitios oficiais e algumas de fontes nio confirmaveis como
blogs. Nio existe maneira de obter algumas informacdes sobre volume de bancos de dados de alguns
servicos como YouTube, Google, etc. — para uma estimativa mais atualizada sugiro fazer novas buscas em
sites especializados.

Algumas empresas como International Data Corporation, IDC (http://www.idc.com/) fornecem relatérios
com estatisticas e estimativas de uso regional e mundial de armazenamento e uso de banda de rede, a custos
bastante elevados.

Zhttp://www.businessintelligencelowdown.com/2007/02/top_10_largest_.html



deos em 2006. O site Flickr tinha 2 bilhdes de fotografias digitais® em 2007 (e um
teste rdpido mostrou que ja podem ser ao menos 3.7 bilhdes).

e O banco de dados GenBank contém colec¢des anotadas de sequéncias de nucleoti-
deos e protefnas de mais de 100.000 organismos, em um total de 360 gigabytes®.

e O site CiteSeerX (citeseerx.ist.psu.edu) indexa mais de 1.400.000 ar-
tigos cientificos e 27.000.000 citacdes, e contém muitas informacdes adicionais,
inclusive referéncias cruzadas.

e O site da editora Springer (www . springerlink.com/content) contém mais
de 4.400.000 artigos cientificos completos, também com muitas informacdes adici-
onais.

e O site de relacionamentos Facebook (www . facebook . com) contém 250 milhdes
de usudrios que participam de alguns dos 45 milhdes de grupos de interesse no
site. O site recebe um bilhdo de fotografias digitais por més, e tem um bilhao de
informacdes como noticias, links, blogs, etc. compartilhados por més>.

e O ja mencionado Sourceforge contém 230.000 projetos de software aberto, cada
um com cddigo fonte, paginas, documentos, listas de e-mails etc. indexados e
organizados.

e De acordo com uma estimativa da Nielsen (www.blogpulse.com), existiam,
em Agosto de 2009, mais de 114 milhdes de blogs, com quase 90 mil novos blogs
criados por dia.

e O site Internet Movie Database contém informacdes categorizadas sobre quase
1.500.000 de filmes, mais de 3.000.000 de pessoas envolvidas com os filmes, e
mais de 1.600.000 links para documentos relacionados.

E importante entdo ter ferramentas que possibilitem a procura de informacéo entre
esta avalanche de dados. A distin¢cdo entre dado e informacao € sutil mas importante:
dados podem ser coletados de forma rdpida, simples e automatica, e armazenados em
grande volume a baixo custo; informagdes sdo de nivel semantico mais alto. De forma
simplista podemos considerar texto como sendo dados, e o conteddo deste texto como
sendo informagdes.

Informagdes podem ser obtidas a partir de dados através de técnicas de interpreta-
cdo, anotacao, classificacio, agrupamento, sumarizagao, etc. destes dados ou de técnicas
que permitam a associacao e correlacdo de outras informacdes (possivelmente de outras
fontes). Varias destas técnicas fazem parte do conjunto de técnicas, ferramentas, procedi-
mentos e algoritmos conhecidos comumente como Mineracdo de Dados (Data Mining),
que por sua vez faz parte de um processo conhecido como Descoberta de Conhecimento
em Bancos de Dados (KDD, Knowledge Discovery in Databases). Estes conceitos serdo
detalhados na secao 2.2.

3http://www.techcrunch.com/2007/11/13/2-billion-photos-on-flickr
“ftp://ftp.ncbi.nih.gov/genbank/gbrel.txt
>http://www.facebook.com/press/info.php?statistics



Técnicas de mineracdo de dados tem sido usadas com sucesso para resolver va-
rios problemas relacionados com extracdo e representacdo de conhecimento a partir de
documentos e estruturas da Web, como, por exemplo, extracao de contetido a partir de hi-
perdocumentos [8, 31, 39, 73]; identificacdo de padrdes nas estruturas dos hiperdocumen-
tos [17, 48, 92]; aplicacdes em redes sociais e sistemas de recomendacao [4, 26, 94, 100];
minera¢do de metadados como registros (logs) [7, 57, 77]; etc. Estas e outras aplicagdes
serdo detalhadas na secdo 2.6.

O sucesso de algumas aplicagdes e a necessidade de solu¢des melhores, mais ra-
pidas, mais escaldveis e mais precisas (ou simplesmente melhor desenhadas para deter-
minada aplicagdo) para a extracdo de conhecimento a partir da Web motiva investimento
de empresas, a participacdo de cientistas € o envolvimento de professores, estudantes e
profissionais que usam a Web para coletar ou fornecer informagdes.

O restante deste capitulo € organizado da seguinte forma: a sec¢do 2.2 apresenta
com detalhes os conceitos de mineracdo de dados e descoberta de conhecimento em ban-
cos de dados. A se¢do 2.3 apresenta as técnicas mais usadas e conhecidas de mineragao de
dados, que podem ser aplicadas a algumas categorias de dados da Web e a se¢do 2.4 mos-
tra como estes dados da Web sdo representados e como dados podem ser extraidos para
mineracdo. Outra categoria de dados da Web sdo dados estruturais, que frequentemente
sdo representados como grafos; este topico serd apresentado na secdo 2.5. A secdo 2.6
apresenta varios exemplos de aplicacdo de técnicas de mineragdo de dados para aplica-
coes na Web como modelagem de usudrios, analise de conteudo, etc. e outras possiveis
areas de aplicacdo. Finalmente a secdo 2.7 apresenta algumas ferramentas para testes e
prototipacao de algoritmos.

2.2. Conceitos de Mineracao de Dados

Mineracao de Dados (em inglés Data Mining) € uma das fases do processo chamado Des-
coberta de Conhecimento em Bancos de Dados (ou KDD, do inglés Knowledge Discovery
in Databases). Este processo é frequentemente confundido com mineracdo de dados em
si, mas envolve outros passos e técnicas igualmente interessantes para o contexto deste
curso, portanto merecendo uma descricdo mesmo que simplificada.

O processo de descoberta de conhecimentos em bancos de dados € definido como
0 processo nao-trivial de identificacao de padroes validos, novos, potencialmente
Uteis e compreensiveis a partir de dados (adaptado de [35]). O processo de descoberta
de conhecimentos em bancos de dados € ilustrado na Figura 2.1.

Ainda de acordo com [35], e usando a Figura 2.1 como referéncia, podemos enu-
merar os passos do processo de descoberta de conhecimentos com a lista a seguir. Os
passos da lista correspondentes as etapas do processo mostrado na Figura 2.1 sdo desta-
cados em negrito.

1. Compreensdao do dominio da aplicacdo, do conhecimento prévio relevante e dos
objetivos do usudrio final do processo;

2. Criagao de um conjunto de dados para uso no processo de descoberta através da
selecdo dos dados e/ou atributos relevantes (sele¢ao);
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Figura 2.1. Processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados
(adaptado de [35])

3. Limpeza e pré-processamento dos dados, remocao de ruido e desvios (se possivel e
apropriado), decisdo de como proceder com dados com atributos incompletos, nor-
malizacdo ou indexa¢do de sequéncias temporais, extracdo de atributos numéricos
de documentos e logs, etc. (pré-processamento);

4. Reducdo e reprojecdo dos dados em outro conjunto de coordenadas, se necessario.
Isto pode ser feito através da selecdo de atributos tteis ou relevantes para representar
adequadamente os dados sem perda de precisdo, sempre dependendo do objetivo
a ser alcancado. Se possivel e desejavel, mudar a representacdo dos dados para
que a mesma seja invariante a aspectos que sao relevantes (ex. escala, orientagdo)
(transformacio);

5. Escolha da tarefa de minerag@o de dados, considerando o objetivo genérico do pro-
cesso (classificacdo, regressao, agrupamento, etc.);

6. Escolha do(s) algoritmo(s) de mineracdo de dados, baseado no objetivo geral e na
consequente estrutura imposta aos dados. A decisdao do(s) algoritmo(s) envolve a
escolha de modelos, parametros, formas de execugao, etc;

7. Mineracdo dos dados em si: busca de padrdes de interesse usando algoritmos e
dados selecionados; (minerac¢ao)

8. Interpretacdo dos resultados da mineracdo de dados, inclusive avaliacdo dos pa-
drdes, regras, etc. encontrados pelo processo de mineragdo; (interpretacao e ava-
liacao)



9. Consolidagdo e avaliagdo dos conhecimentos obtidos, documentagdo e elaboracao
de relatdrios, resolucdo de conflitos com conhecimentos previamente existentes.

Os passos do processo ilustrado pela Figura 2.1 ndo precisam necessariamente ser
seguidos na ordem descrita: a descoberta de conhecimentos em bancos de dados é um
processo iterativo e exploratério; portanto alguns de seus passos podem ser executados
novamente dependendo do resultado de passos posteriores. E importante ressaltar tam-
bém o papel da visualizacio no processo: técnicas de visualizacdo podem ser usadas em
vdrios passos do processo para a tomada de decisdo sobre atributos, dados e algoritmos
a ser usados. Este capitulo ndo cobre técnicas de visualizacdo com detalhes, técnicas
especificas aplicdveis a diversos tipos de dados podem ser encontradas nas secdes corres-
pondentes.

O passo do processo que nos interessa € justamente o da mineracao de dados, em-
bora seja imperativo dominar os passos intermedidrios pois estes influenciam diretamente
no resultado do processo de mineragdo, em particular no caso de dados da Web, como
veremos nas outras sec¢des deste capitulo.

Mineracao de dados € o nome dado ao conjunto de técnicas que possibilita o apren-
dizado pratico de padrdes a partir de dados, possibilitando explicagdes sobre a natureza
destes dados e previsoes a partir dos padroes encontrados (adaptado de [95]). De acordo
com [47], existem duas categorias principais de minera¢cdo de dados: preditiva, que en-
volve o uso de atributos do conjunto de dados para prever valores desconhecidos ou fu-
turos para um conjunto de dados relacionado; e descritiva, que foca na descoberta de
padrdes que descrevem os dados e que podem ser interpretados por humanos. Ambas
categorias podem envolver a criacdo de um modelo que descreve os dados e podem ser
usadas para produzir mais informagdes sobre os dados analisados.

2.3. Técnicas Basicas de Mineracao de Dados

Antes de descrever as técnicas de mineracdo de dados € necessario definir alguns ter-
mos. Esta definicdo fica mais clara se considerarmos que os dados a ser minerados estao
representados em uma tabela normal ou planilha. Um dado (ou registro, ou instancia)
corresponde a uma linha desta tabela, e um atributo corresponde a uma coluna da tabela.
Assumimos que todas as linhas devam ser consideradas para a minera¢dao de dados mas
os valores dos atributos de algumas podem estar faltando, e em alguns casos a tarefa de
mineragdo envolve descobrir os valores inexistentes.

Assumimos também que os atributos podem ser de diferentes tipos: numérico,
nominal (categorias), intervalar, textual, relacional, etc. — existem vérias taxonomias para
tipos de atributos [70, 75] — mas que o mesmo atributo tem o mesmo tipo para todos os
dados, isto €, se para uma determinada tarefa de mineracdo de dados tivermos um atributo
“duracdo” do tipo numérico expresso em segundos, o mesmo atributo serd usado para
todos os dados (ou seja, na mesma base nio teremos um dado com “dura¢io” expresso em
datas como texto). Mesmo se o atributo “durac¢do” estiver faltando para um determinado
dado, sabemos que o tipo € numérico e o valor deve ser dado em segundos.

Um exemplo de conjunto de dados representado em tabela, que ilustra estes con-
ceitos, € mostrado na Tabela 2.1 (com dados e atributos ficticios sobre um documento na



(k]| A1 Ay A3 Ay As | classe |
1] 010 060 0.70 1.7 1 alto
21060 0.70 0.60 13 P alto
31 100 040 0.30 1.8 P || médio
41 120 020 0.10 1.3 P | médio
51130 045 032 19 1 baixo
6 || 090 ? 018 22 1 ?
71110 045 022 14 P ?

Tabela 2.1. Exemplo de dados para mineracao em forma de tabela

Web). Nesta tabela temos sete registros, instancias ou dados; e cada um tem seis atributos
(A1 aAs e classe). Os atributos A a A4 sdo numéricos, possivelmente em escalas diferen-
tes. O atributo A5 € discreto, representado por um caracter ('I” ou ’P’). A classe € discreta,

podendo assumir os valores “alto”, “médio” ou “baixo”. Para alguns dados, o valor deste
atributo ndo estd disponivel, sendo representado pelo simbolo *?’.

Como exemplo, um dos atributos numéricos também estd faltando para o registro
6. Devemos, em um passo anterior ao da mineracdo, decidir se eliminamos o registro com
informacao incompleta, se eliminamos todo o atributo ou se tentamos derivar um valor
usando uma técnica qualquer.

Um outro conceito importante usado em mineragdo de dados € o de espago de
atributos. Podemos imaginar que cada dado em uma base (linhas na tabela mostrada
como exemplo) é um ponto n-dimensional que pode ser facilmente visualizado se tiver-
mos duas ou trés dimensdes (dados com mais de trés dimensdes podem ser visualizados
com técnicas especificas). Dados semelhantes devem aparecer geometricamente proxi-
mos no espago de atributos, e a distancia calculada neste espago entre dois pontos € usada
por varias técnicas de mineracdo de dados para representar semelhanca e diferenca entre
os dados correspondentes. A ordem em que os dados aparecem na tabela € irrelevante
para a distribui¢do destes pontos no espago de atributos.

Com estas definicoes podemos descrever as vdrias técnicas usadas para criar os
modelos usados em minera¢do de dados. Estas técnicas podem ser categorizadas nos
seguintes tipos (de acordo com [47]):

e Classificacao: Descoberta de uma funcdo preditiva que consegue classificar um

dado em uma de vérias classes discretas que sdo predefinidas ou conhecidas. Um
exemplo (usando a Tabela 2.1) seria a classificagdo do contetdo de um documento
a partir de atributos medidos do mesmo, no caso, determinacdo do valor do atributo
“classe” para cada registro, a partir dos valores dos atributos A| a As.
A fungdo de classificagdo € criada usando-se os atributos de varios exemplos exis-
tentes de dados e de suas classes fornecidas de forma supervisionada. O algoritmo
de classificacdo aprenderd que testes e valores devem ser aplicados aos atributos
para decidir por uma classe. A classe deve ser um atributo de tipo discreto, e para
que um bom modelo seja gerado, € necessario ter um conjunto razoavel de dados
completos para cada uma das classes consideradas para a tarefa.



e Regressao: Descoberta de uma func¢do preditiva de forma similar a feita em clas-
sificacdo, mas com o objetivo de calcular um valor numérico real ao invés de obter
uma classe discreta. Algoritmos de regressao podem ser usados para, por exemplo,
atribuir uma nota numérica (como um fator de indicacdo) para um filme baseado
em seus atributos.

Assim como no caso da classificacdo, a func@o que calcula a nota podera ser criada
analisando exemplos de filmes, seus atributos e notas ja existentes, onde a nota deve
ser um atributo numérico.

e Agrupamento ou Clustering: Descoberta de grupos naturais de dados que possi-

velmente indicam similaridade entre os mesmos. Dados agrupados em um mesmo
grupo podem ser considerados parecidos o suficiente; e dados em grupos diferentes
sao considerados diferentes entre si. Diferentemente das técnicas de classificacdo e
regressdo, ndo existem classes ou valores predefinidos que podem ser usados para
identificar as classes: os algoritmos de agrupamento formam os grupos conside-
rados naturais de acordo com alguma métrica, para que possam ser processados
posteriormente como objetos correspondendo a mesma categoria.
A maioria dos algoritmos cldssicos de agrupamento somente permite o uso de atri-
butos numéricos, j4 que uma funcao de distincia € usada para determinar a perti-
néncia de um determinado dado a um grupo, mas extensdes que consideram dados
numéricos e ndo numéricos de forma separada podem ser criadas. Usando técni-
cas tradicionais e os dados da Tabela 2.1 como exemplo, poderiamos descartar os
atributos As e classe (por ndo ser numéricos) e verificar se os dados podem ser agru-
pados em dois ou mais grupos naturais; ou verificar se os dados para determinada
classe formam grupos compactos e bem separados dos de outras classes.

e Sumarizaciao: Técnicas que permitem a identificacdo de uma descri¢cdo compacta e
inteligivel para os dados (ou para um subconjunto dos mesmos). Frequentemente é
possivel sumarizar os dados mesmo com alguma imprecisao, e o valor das técnicas
¢é na capacidade de descrever os dados, ndo necessariamente em sua precisdo. Uma
sumarizacdo grosseira pode ser feita com os dados da Tabela 2.1 e expressa com
regras: documentos classificados como “alto” tem o valor do atributo A, maior do
que 50 e documentos classificados como “médio” tem os valores de A; maiores que
100.

E possivel sumarizar os dados de uma base ou colecdo através de técnicas de clas-
sificacdo, mas nem toda técnica de classificacdo cria modelos que descrevem o0s
dados que podem ser facilmente interpretados.

e Modelagem de dependéncia: Técnicas que permitem a identificacdo de um mo-
delo que descreve dependéncias significativas entre valores de um atributo de um
conjunto de dados ou parte dele ou entre valores existentes nos dados. Técnicas de
busca de regras de associacdo (também conhecidas pelo nome genérico “carrinho
de compras”) podem ser consideradas técnicas de modelagem de dependéncia. As
técnicas mais bésicas de modelagem de dependéncia geralmente assumem que 0s
tipos dos atributos usados sdo discretos ou discretizaveis no préprio algoritmo que
implementa a técnica.



e Deteccao de mudanca ou desvios (outliers): Técnicas que permitem a descoberta
e identificacdo de dados que nao se comportam de acordo com um modelo aceitdvel
dos dados (ou, por exemplo, mudancas em séries temporais ou em dados indexados
por tempo). Estas técnicas podem identificar mudancas ou padrdes inesperados em
todos os dados ou em um subconjunto.

Estas técnicas ndo sdo mutuamente exclusivas entre si: técnicas de classificacao
como 4arvores de decisdo [76] ou regressdo s@o muito usadas para sumarizacao, classifi-
cadores sdao usados para criar modelos para detecc@o de desvios, técnicas de modelagem
de dependéncia podem ser usadas para determinar subconjuntos de dados para processa-
mento especializado, e até mesmo técnicas hibridas que combinam aspectos de classifica-
cdo e agrupamento podem ser usadas quando ndo for possivel usar dados e categorias de
forma confidvel [82]. As técnicas mais usadas e os seus algoritmos mais conhecidos sio
descritos, de forma genérica, no restante desta secao.

Algumas das técnicas mais usadas para criacdo de modelos a partir de dados sao
as que envolvem o uso de fung¢des para classificar dados em categorias discretas, € o ponto
central das técnicas € justamente a criacdo da funcdo. O processo geral de classificacdo é
descrito na Figura 2.2.

Dados com Assinaturas,
rétulos Treinamento protétipos,
(classes) (criac;;éo de assinaturas, regras,
indicados protétipos, regras, etc.) etc.
diretamente
Dados com
rétulos
Classificacao (classes)
calculados pelo

classificador

N Qualidade do
Comparacao e
parac classificador
Assinaturas,
protétipos,
regras,
etc.
Dados com
Dados sem o rétulos
rotulos Classificacao (classes)
calculados pelo

classificador

Figura 2.2. Processo de Classificacdao Supervisionada de Dados



Para a criacdo de uma func¢do de classificacdo é necessdrio ter uma colecdo de
dados que sejam representativos das classes em questdo, ou seja, de dados que ja tenham
sido rotulados com as classes as quais pertencem. Estas classes, como mencionado ante-
riormente, devem ser atributos discretos. Com este conjunto faremos um treinamento que
envolve a criacdo de uma funcao que saiba diferenciar ou associar os valores dos atributos
destes dados as suas classes. Para isto transformamos os conjuntos de dados pertencentes
a uma determinada classe em descritores das classes, que podem ser assinaturas, regras,
protétipos, etc. daquela classe.

Podemos usar o conjunto de descritores e o algoritmo de classificacao de duas
formas: na primeira (mostrada na parte superior da Figura 2.2) classificamos os proprios
dados usados para a criacao do conjunto de descritores e verificamos se as classes obtidas
sdo, como esperado, as mesmas das indicadas diretamente; com isto podemos avaliar a
qualidade do algoritmo de classificacdo para aqueles dados. A segunda forma de uso
¢ a mais comum (mostrada na parte inferior da Figura 2.2): usamos os descritores € o
algoritmo de classificacdo para determinar o valor do atributo da classe para dados que
ndo tenham este valor definido, efetuando assim a classificagdo em si.

Alguns dos algoritmos de classificacdo mais tradicionais € comuns sdo 0s que
usam os valores dos atributos de forma combinada para delimitar regides no espago de
atributos que definem as classes. Entre estes temos os algoritmos de arvores de deci-
sdo [76, 80] e método do paralelepipedo [78, 91]. Sistemas especialistas [24, 45], embora
tradicionalmente construidos de forma supervisionada por experts no problema, podem
ter suas regras criadas através da extracao de informagdes sobre dados e classes, podendo
ser considerados classificadores semelhantes as arvores de decisdo. Estes trés métodos
também podem ser usados para sumarizagao pois € facil obter regras que podem ser com-
preendidas e avaliadas por usudrios a partir das funcdes dos classificadores e dos descri-
tores.

Redes neurais, em particular baseadas em perceptrons dispostos em multiplas ca-
madas [10, 34, 56, 91] e Support Vector Machines [28, 44] também podem ser conside-
radas métodos que particionam os dados usando os valores dos atributos: as particdes
separam os dados em diversas classes. A diferenca fundamental dos outros algoritmos
que particionam o espaco de atributos € que estes permitem a combinagdo de separacdes
lineares mas ndo ortogonais aos eixos dos atributos, permitindo melhor precisdao pelo
classificador. A Figura 2.3 ilustra esta diferenca.

A Figura 2.3 ilustra, de forma bastante simplificada, o resultado da aplicacdo de
classificadores que criam particdes ortogonais aos eixos dos atributos (como sistemas
especialistas basicos e arvores de decisdo) e classificadores que criam particdes nao-
ortogonais ou combinacdes (como redes neurais). Na parte superior esquerda da Fi-
gura 2.3 temos dados com dois atributos numéricos pertencentes a duas classes distintas
representados no espago de atributos. Na parte superior direita da figura temos uma clas-
sificacdo dos dados que simplesmente verifica o valor do atributo correspondente ao eixo
X, criando uma regra bem simples para classificar os dados de acordo com um valor li-
miar para X. Pode-se observar que esta classificagdo, embora simples, causa alguns erros
de classificacio nos proprios dados usados para determinar o limiar.

Na parte inferior esquerda da Figura 2.3 temos uma classificacio feita por uma
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Figura 2.3. Separacao de duas classes no espaco de atributos

rede neural com um tnico neurdnio e com treinamento inadequado. A classificacdo é
mais precisa do que com o limiar ortogonal, mas por outro lado, sua explicacdao em termos
naturais € mais complexa. Na parte inferior direita da Figura temos uma combinagdo
de particdes que separa perfeitamente as duas classes, mas cuja explicacio em termos
naturais seria ainda mais complexa.

Outros algoritmos de classificagdo usam métricas de distancia a prototipos das
classes: os mais conhecidos sdo os que usam a minima distancia a protétipo [56, 78, 91]
ou maxima verossimilhanga entre distribuicdes de classes [78, 91].

Técnicas de agrupamento diferem fundamentalmente das de classificacdo pois nao
usam informacdes sobre classes predefinidas — estas técnicas procuram, usando métricas
definidas, formar grupos onde dados no mesmo grupo sdo semelhantes entre si e diferen-
tes, de acordo com esta métrica, de dados de outros grupos.

Um dos algoritmos de agrupamento mais conhecidos, e que serve de base para
inimeros outros, € o algoritmo K-Médias [46, 56, 80]. Este algoritmo iterativo usa como
entrada um valor K correspondente ao nimero de grupos que deve ser formado; uma



métrica de cédlculo de distancia entre dois registros, algumas condi¢des de parada das ite-
racoes e os dados em si. O algoritmo cria K centréides com valores inicialmente randomi-
cos, e itera primeiro marcando cada registro como pertencente ao centréide mais proximo
e depois recalculando os centrdides dos grupos de acordo com os registros pertencentes
(ou mais proximos) a estes. Durante a iteragdo uma métrica de qualidade de agrupamento
¢ calculada (por exemplo, o erro quadrético total considerando os grupos formados até en-
tao), podendo ser usada como um critério de parada: pouca variacao deste valor entre duas
iteragdes indica que o algoritmo estd convergindo e mais iteragdes ndo sao necessarias.

O algoritmo K-Médias tenta identificar agrupamentos hiperesféricos no conjunto
de dados, sendo adequado quando os dados tem uma distribuicdo desta forma, mesmo
na presenga de algum ruido; mas falhando quando a distribui¢do dos dados no espago de
atributos € irregular ou alongada. O algoritmo também precisa, a cada iteracdo, calcular
as distancias entre todos os dados e todos os centrdides, podendo ser computacionalmente
caro para um volume muito grande de dados.

A Figura 2.4 mostra seis passos da execucao do algoritmo K-Médias com K =3
em um conjunto artificial de dados com dois atributos numéricos com valores entre O e 1,
onde existem trés grupos concentrados de pontos com uma quantidade considerdvel de
ruido (pontos fora dos trés grupos concentrados).

Os seis passos da execucdo do algoritmo K-Médias mostrados na Figura 2.4 cor-
respondem, respectivamente, a condic@o inicial (onde nenhuma itera¢do foi realizada,
portanto os dados nao sdo considerados pertencentes a nenhum dos grupos) e as iteragdes
numeros 1, 2, 3,4 e 10. A partir da primeira iteragdo os dados sdo marcados com tons de
cinza diferentes, para facilitar a identificacdo dos grupos formados. Pode-se observar que
os centrdides dos grupos (indicados por pequenas cruzes) mudam sua posi¢cdo, tentando
se aproximar dos centros dos trés grupos existentes. Nas primeiras iteracdes podemos ob-
servar claramente as mudancas das posicoes dos centréides, mas em iteracdes posteriores
0s mesmos quase nao se movimentam, indicando que o algoritmo estd convergindo.

Outros algoritmos usam conceitos semelhantes aos usados no K-Médias: o mais
conhecido € o Fuzzy C-Médias [15], que usa conceitos de 16gica nebulosa para calcular a
pertinéncia de um dado a um grupo como sendo um valor continuo entre 0 e 1 (enquanto
o K-Médias considera pertinéncia booleana: um dado pertence a um grupo e a somente
este grupo). O algoritmo Fuzzy C-Médias mantém, durante a sua execugdo, uma tabela de
pertinéncia que indica o quanto cada dado pode ser considerado pertinente a cada grupo,
esta tabela pode ser usada para verificar agrupamentos feitos de forma incorreta e para
explorar outras possibilidades de pertinéncia [81, 82].

O algoritmo Fuzzy C-Médias tem muitas variantes [16, 29, 69, 83], que permi-
tem a criac@o de agrupamentos alongados (para dados com distribui¢des hiperelipsoidais)
ou distribuidos regularmente nas bordas de hiperelipsdides (mas ndo nos centros). Este
algoritmo também possibilita o cdlculo de varias métricas de qualidade dos agrupamen-
tos, facilitando assim a escolha do nimero de grupos C ideal dentro de um nimero de
candidatos.

Um outro algoritmo, tradicionalmente usado para agrupamento de pixels de ima-
gens de satélite (mas que pode ser usado para detectar agrupamentos em dados numéri-



Figura 2.4. Passos do algoritmo K-Médias



cos), € o Isodata [46, 56]. Este algoritmo usa o K-Médias como base e algumas heuristi-
cas de andlise de agrupamento para evitar que o algoritmo forme grupos muito grandes ou
muito pequenos. Este algoritmo consiste de varios passos e requer a definicdo de alguns
parametros para uso pelas heuristicas.

Outras variantes do K-Médias, em particular uma usada para agrupamento de do-
cumentos, sdo descritas em [58], que também contém referéncias a outras técnicas de
agrupamento e sua aplicacdo em documentos.

Os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen [34, 50] sdo um tipo de rede neural que
também pode ser usada como técnica de agrupamento (embora, a rigor, sejam técnicas de
redugdo de dimensionalidade dos dados). Este algoritmo mapeia os dados originais em
um novo espago de atributos: uma matriz de neur6nios de duas ou trés dimensdes que
preservard a topologia dos dados originais (que frequentemente sdo representados com
um nimero de dimensdes mais elevado). Diferentemente de outros algoritmos de agrupa-
mento, esta rede neural ndo fornece um nimero especifico de grupos, mas os neurdnios
na matriz podem ser considerados representativos dos dados, e sua andlise permite o uso
como grupos nao-exclusivos.

Outra categoria de algoritmos de agrupamento sdo os hierdrquicos [6, 46], que
usam um principio diferente dos particionais (como K-Médias e Fuzzy C-Médias), que
tentam de forma iterativa criar um niimero determinado de particdes que definem os gru-
pos de dados. Algoritmos hierdrquicos criam parti¢des juntando ou separando grupos
sucessivamente de forma que € possivel analisar todas as possiveis particoes dos dados
em grupos. Algoritmos hierdrquicos bottom-up ou aglomerativos iniciam colocando cada
dado da base em um grupo, e tentam sucessivamente juntar os dados/grupos mais proxi-
mos de acordo com uma métrica, até que todos os dados sejam unidos em um tinico grupo.
Uma matriz de distancias € usada durante a execucao do algoritmo para determinar que
dados/grupos devem ser unidos em cada passo. O resultado pode ser visualizado em um
dendograma que permite, visualmente, estimar um nimero adequado de grupos para o
conjunto de dados. A Figura 2.5 mostra um dendograma criado com dados genéticos de
938 individuos de 51 populagdes [53].

Técnicas de sumarizacido permitem a descri¢do inteligivel (por humanos) dos da-
dos e de seu comportamento em geral. As técnicas mais usadas envolvem a criacdo de
arvores de decisdo [76, 80], que sdo um conjunto de testes sobre uma base de dados que
indica a classe de cada dado a partir dos valores dos atributos de entrada. Os nds em
uma arvore de decisdo sdo testes sobre os valores dos atributos, e as folhas determinam
as classes. A Figura 2.6 (adaptada de [52]) mostra um exemplo de arvore de decisdao que
descreve as decisdes tomadas para classificar um possivel cliente em relagdo ao risco de
oferecer um empréstimo bancério, usando atributos como recursos € economias para a
tomada de decisao.

Na Figura 2.6 os atributos usados para a decisdo sdo indicados dentro de elipses,
as decisdes (classificacdes) dentro de retangulos e as arestas entre elipses e retangulos
indicam os valores usados para as decisdes.

Arvores de decisdo sdo criadas por algoritmos que fazem o particionamento recur-
sivo dos dados de uma base usando critérios como, por exemplo, entropia, tentando reunir
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Figura 2.6. Arvore de decisdo (adaptado de [52])

em um dos galhos da drvore dados que pertengam, em sua maioria, a mesma classe. A
vantagem principal das arvores de decis@o € que elas explicam claramente que decisdes
sdo tomadas sobre quais atributos para classificacdo e sumariza¢do; uma outra vantagem
€ que arvores de decisdo podem ser podadas para obter uma sumarizagdo mais compacta
sobre os dados as custas de precisao de classificagdo. Exemplos completos de como mon-



tar arvores de decisdo a partir de dados rotulados podem ser encontrados em [52, 81].

Técnicas de modelagem de dependéncia tentam identificar e descrever dependén-
cias significativas entre atributos ou valores de partes do conjunto de dados. Uma técnica
bastante conhecida € a de identificacdo de associagdes ou co-ocorréncias, que permite
identificar, em um subconjunto de dados, os valores e atributos que ocorrem em conjunto
com determinada frequéncia. O exemplo mais conhecido de aplicacio destas técnicas é
o chamado “carrinho de compras”, cujo objetivo € descobrir, em uma lista de compras
feitas em conjunto (no mesmo “carrinho”), quais objetos sdo comprados em conjunto.

O algoritmo mais conhecido de identificacdo de associacdes é o a priori. Este
algoritmo tenta identificar regras do tipo Se X ocorre entdo Y também ocorre, onde X
e Y podem ser itens em um carrinho de compras, ocorréncias de valores discretos em
registros, etc., podendo ser também combinac¢des. Uma regra deste tipo (usando ainda o
exemplo de carrinho de compras) seria Se compra pao, manteiga entdo compra leite.

Regras de associacdo devem ter métricas que indicam a significancia e relevancia
das mesmas. Duas destas métricas sdo suporte e confianca. Usando ainda regras do tipo
Se X ocorre entdo Y também ocorre, o suporte da regra € calculado como o nimero de
eventos ou casos onde X e Y aparecem, dividido pelo nimero total de casos da base de
dados. O suporte indica o quanto a regra de associagdo € significativa em relacdo a base
de dados. A métrica confianga € calculada como o nimero de eventos ou casos onde X
e Y aparecem, dividido pelo nimero de eventos onde X aparece, e indica o quanto Y é
relacionado com X.

Regras de associagdo podem ser usadas ndo somente com os problemas similares
ao “carrinho de compras” mas também para identificacdo de fendmenos temporais. Re-
gides em séries temporais podem ser isoladas e tratadas como intervalos independentes e
eventos podem ser indicados para que sua co-ocorréncia seja analisada.

A implementacdo e uso do algoritmo a priori requer preparo especial dos dados
para que possam ser representados adequadamente. Informagdes sobre pré-processamento,
passos e exemplos de execugdo deste algoritmo podem ser vistos em [52, 81].

Outras técnicas de modelagem de dependéncia usam algoritmos mais comple-
x0s ou mesmo combinagdes de algoritmos para detectar dependéncias significativas entre
subconjuntos de dados, identificando assim modelos que regem o comportamento de sub-
conjuntos dos dados. Como estas técnicas sdo computacionalmente complexas, raramente
podem ser usadas para tentar identificar modelos para um conjunto de dados largo.

Técnicas de detecdo de mudanca ou desvios (outliers) sio comumente implemen-
tadas como um passo de algoritmos de classificacdo ou agrupamento: aplica-se um mo-
delo que descreve os dados (criado por classificagdo ou agrupamento) a um conjunto de
dados e usa-se uma métrica para avaliar a qualidade da classificagdao ou pertinéncia a
agrupamento. Dados com baixa qualidade sdao candidatos a outliers. O problema com
esta abordagem simplista é que deve-se tomar cuidado na construcdo do modelo, para
que se possa ter certeza de que os dados identificados como outliers nio sdo, por exem-
plo, correspondentes a uma classe nova ou que contenham valores extremos de atributos
de uma classe existente. Este problema € ilustrado na Figura 2.7.
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Figura 2.7. Possiveis outliers

Na Figura 2.7 (que mostra um conjunto de dados artificial com dois atributos
numéricos) temos duas classes representadas por elipses (um algoritmo de classificagao

supervisionada como o de médxima verossimilhanca gera regras de classificacdo desta
forma). Apesar das duas classes representarem adequadamente as distribuicdes dos dados,
temos varios dados que estao fora da drea delimitada pelas elipses. Em um caso (dados
proximos a elipse maior) os pontos poderiam estar dentro do limite da elipse se a mesma

fosse ampliada, e em outro caso (no canto superior esquerdo) € possivel que os dados
sejam representativos de uma classe até entdo desconhecida ou ignorada, e que ndo devam
ser tratados como outliers.

2.4. Representacao e Processamento de Dados da Web para Mineracao
Mineracao de dados na Web tem trés enfoques principais [40]:

e Mineracao de Contetido da Web, que é o processo de extracdo de conhecimento

do contetido de documentos e de seus metadados (descricao, informagdes sobre

autores, palavras-chave, etc.). Este enfoque abrange principalmente documentos
textuais (paginas em texto, HTML ou outros formatos; e-mails, listas de discussao,

grupos de usudrios, blogs, etc.), mas podemos também incluir minera¢io de dados
multimidia na Web usando ou ndo dados textuais associados. Neste capitulo ndo
veremos informagdes especificas sobre mineracao de dados multimidia, que podem
ser encontradas em [70, 80, 81, 85, 101].

mentos na Web.

e Mineracao de Estruturas da Web, que é o processo de descoberta de conheci-
mento a partir da organizacao da Web, em especial através da ligacao entre docu-



e Mineraciao de Uso da Web, que envolve a andlise de dados coletados sobre o
acesso a documentos na Web (em particular, logs), geralmente com a intencio de
descobrir padroes de acesso a sites ou conjuntos de documentos para melhorar a
qualidade da experiéncia do usudrio ou para modelar o comportamento dos mes-
mos.

Os trés enfoques ndo sao mutuamente exclusivos: frequentemente usa-se um con-
junto de dados como suporte a outro. Por exemplo, algumas abordagens (ex. [54, 92])
usam dados de conteido dos documentos e das ligacdes entre documentos para tarefas
especificas de mineracdo, e outras (ex. [13, 90]) usam /ogs de servidores juntamente com
as estruturas correspondentes dos sites para melhor caracterizar os padrdes de acesso dos
usudrios.

A natureza dos dados que podem ser usados nos diferentes enfoques varia bas-
tante: dados de conteddo sdao geralmente textuais, com alguma estrutura, dependendo do
formato (HTML, e-mails), que indica se¢des ou identifica metadados dos documentos.
Dados sobre uso na Web, em geral s@o estruturalmente bem mais simples, representados
como entradas temporais em uma base de dados textual (logs) que podem ser praticamente
considerados como uma tabela de bancos de dados relacionais. Dados de estruturas da
Web sao representados como grafos onde vértices representam objetos na Web e arestas
representam conexoes entre estes objetos.

Os conceitos apresentados na secdo 2.3 sdo comuns a muitas aplicagdes de mi-
neracdo de dados, mas partem do pressuposto de que os dados a ser minerados estdo
estruturados de forma relacional, ou seja, em tabelas organizadas em linhas (dados) e
colunas (atributos). Dados disponiveis na Web raramente seguem este padrao (exceto
para tarefas de andlise de logs); e diferentes categorias de dados tem diferentes padroes
e formatacdes, e devem ser preprocessados para uso com os algoritmos tradicionais de
mineracdo de dados. Nesta secdo veremos algumas das técnicas aplicdveis a alguns tipos
de dados.

Dados textuais (documentos sem marcagdes ou relacdes com outros) podem ser
reduzidos a tabelas de ocorréncia e posi¢ao de palavras usando uma técnica chamada in-
dice invertido [20]. Com esta técnica, documentos podem ser indexados e eventualmente
comparados, de forma superficial e simples, quanto ao contetdo. Os passos para prepro-
cessamento para eventual indexa¢do ou mineragdo sao:

1. Remocao de elementos ndo textuais (pontuacdo, marcacao como HTML, etc.)

2. Transformagdo de palavras em radicais (por exemplo, remocao de plurais, transfor-
macao em letras mintusculas, uso do infinitivo do verbo, etc.)

3. Transformar as palavras em fokens indexados numericamente.

Com estes passos um documento é convertido em uma lista de ocorréncia de pa-
lavras que pode, alternativamente, conter informagdes sobre a posi¢cdo da palavra no do-
cumento. Esta lista pode ser facilmente transformada em um vetor em um espaco de N
dimensdes onde N € o conjunto total de palavras sendo consideradas, e técnicas simples



de mineracdo de dados que usam distancias podem calcular a distancia entre dois vetores
destes. Outras informagdes podem também ser armazenadas: se os documentos forem
em HTML pode-se preservar em tabelas separadas trechos identificaveis como titulos do
documento ou de se¢des. Documentos podem ser comparados usando a quantidade ou
simples existéncia de palavras em comum. Variantes deste conceito sdo o uso de com-
binacdo de palavras, substituicdo de sindbnimos, eliminagdo de palavras frequentes mas
ndo essenciais, etc. [12] Mais informagdes sobre estas técnicas de indexagdo, inclusive
variantes e contexto histérico, podem ser encontradas em [20].

A transformacdo de documentos em vetores de ocorréncia de palavras permite
também o uso de técnicas de agrupamento, para a criacdo de grupos de documentos que
sdo semelhantes entre si. Em grandes cole¢des € possivel fazer agrupamentos em lote,
para evitar a execucao de um algoritmo computacionalmente caro cada vez que um novo
documento for inserido na colecdo [12]. Alguns exemplos e extensdes a algoritmos tradi-
cionais sdo descritos em [62, 93, 98, 102].

Apesar da praticidade e aplicabilidade, ¢ importante observar que indexacao in-
versa nao leva em conta o conteuido real do documento, pois nenhuma informag¢do seman-
tica € criada ou preservada: o algoritmo somente assume que documentos sdo semelhan-
tes se eles contém as mesmas palavras. Apesar da simplicidade este algoritmo pode ser
usado com sucesso para indexar e comparar documentos de dominios especificos, como,
por exemplo, artigos cientificos.

Outro problema relevante é que para um corpo extensivo de palavras o vetor de
atributos (ocorréncia das palavras) para a maioria dos documentos pode ser bastante es-
parso, isto €, conter muitos zeros, afinal nem todos os documentos contém todas as pa-
lavras encontradas em toda a cole¢do de documentos. Técnicas especiais como reducao
para atributos relevantes, hierarquizacao dos termos ou reducdo de dimensionalidade po-
dem ser aplicadas nestes casos [51, 61].

Uma desvantagem 6bvia deste algoritmo simples € que a tabela gerada pode ser
muito grande, mesmo para documentos pequenos. Dependendo da aplicagdo pode-se
optar por reduzir o conjunto de palavras, mas isto sempre pode causar perda de capacidade
de recuperagdo de documentos a partir dos termos. Outro problema € que para tarefas de
recuperacdo de informacao o algoritmo ndo indica qual documento € mais relevante para
determinada busca — sem esta ordena¢do, usando somente presenca ou nao de palavras-
chave, sistemas de busca falham em face a enorme quantidade de paginas na Internet.
Por exemplo, uma busca recente (Agosto de 2009) no Google por “data mining” retorna
mais de 9 milhdes de paginas, seria impraticdvel procurar uma a uma pela informacgao
desejada.

Para isto precisamos de um mecanismo de ranking ou ordenacao dos resultados.
Hipoteticamente a melhor forma de obter o ranking de documentos por termos € através
da classificagdo da qualidade do resultado por usudrios. Se muitos usudrios concordam
que um determinado documento atende a busca feita por eles, e que este determinado
documento € mais relevante do que outros, este documento deve ser associado mais forte-
mente aos termos da busca feita. Na realidade isto € pouco pratico, pois dependeria da boa
vontade dos usudrios em classificar a adequacdo do documento e possibilitaria a corrup-
cdo do ranking por ferramentas automatizadas com finalidades escusas (ex. spamming).



Por outro lado usudrios podem se interessar por resultados de busca ordenados de acordo
com algum critério autoritativo, sendo esta a razdo principal do sucesso de sistemas de
recomendacao.

Uma forma de ordenar paginas encontradas por relevancia foi criada com o al-
goritmo PageRank [12, 19, 55], usado no Google. Este algoritmo basicamente avalia
paginas baseado na quantidade de ligacdes a ela feitas por outras piginas consideradas
importantes. Uma variante do algoritmo diferencia tipos de paginas entre autoridades e
distribuidoras: autoridades sao paginas que sdo indicadas por vérias outras, distribuidoras
sdo paginas que contém muitas ligacdes para paginas consideradas autoridades [49]. Uma
variante do algoritmo PageRank que considera padginas mais recentes com pesos maiores
€ descrita em [55], que também mostra mais detalhes sobre o funcionamento do algoritmo
(inclusive com uma simulagdo da execu¢do do mesmo).

O conjunto de ligacdes entre hiperdocumentos pode ser considerado como um
grafo (e outras formas de estrutura na Web, como ligacdes entre participantes de uma
rede social, citacdes em artigos cientificos e mesmo co-participagdes em trabalhos [3]).
Algoritmos que podem ser usados para minerar grafos como os de ligagc@o entre hiperdo-
cumentos sdo descritos na se¢do 2.5.

As duas dreas principais de aplicacdo de mineracdo de uso da Web sdo coleta de
métricas de uso e extracdo de conhecimento para personalizacdo [5]. Mineragao de uso da
Web envolve, frequentemente, preparagao dos dados que sdo coletados automaticamente.
Embora praticamente todos os servidores de dados na Web permitam a coleta de logs
de acesso, esta informacdo por si s6 ndo € suficiente para caracterizar usudrios — geral-
mente € preciso extrair as sessdes de navegacdo dos usudrios e frequentemente € desejavel
enriquecer esta informac¢ao com dados auxiliares, que nem sempre estdo disponiveis no
préprio servidor.

Técnicas para reorganizar a informacao de acesso de forma que possa ser minerada
podem ser classificadas em proativas (onde o servidor Web cuida da coleta detalhada
de dados para a finalidade em vista) ou reativas (onde heuristicas tentam completar os
dados a posteriori) [12]. Descri¢des de algumas destas técnicas sao feitas em [13, 25, 74,
89]. Um estudo abrangente sobre técnicas de minera¢do de dados para personalizacdo é
apresentado em [64].

2.4.1. Mineracao de Dados na Web Semantica

A Web Seméntica® é uma iniciativa relativamente recente, inspirada por Tim Berners-Lee,
que propde o avango da Web conhecida para que a mesma se torne um sistema distribuido
de representacdo e processamento do conhecimento. O objetivo da Web Semantica nao
¢ somente permitir acesso a informac¢ao da Web em si através de sistemas de busca, mas
também permitir o uso integrado de documentos na Web.

Algumas das caracteristicas propostas para a Web Semantica sdo:

e Formato padronizado: A Web Semantica propde padrdes para uma linguagem
descritiva de metadados uniforme, que além de servir como base para troca de da-

®Esta subsecdo foi adaptada de Berendt et al. [12].



dos, suporta representacdo do conhecimento em varios niveis. Por exemplo, texto
pode ser anotado com uma representacao formal que explicita conhecimento sobre
o texto. O mesmo pode ser feito com imagens e possivelmente dudio e video.

e Vocabulirio e conhecimento padronizados: a Web Semantica encoraja e facilita
a formulagdo de vocabularios e conhecimentos compartilhados na forma de onto-
logias, que podem ser disponibilizadas para modelagem de novos dominios e ati-
vidades. Com isto uma grande quantidade de conhecimento pode ser estruturada,
formalizada e representada para possibilitar a automacao do acesso e uso.

e Servicos compartilhados: além das estruturas estdticas, servicos na Web (os ja
conhecidos web services) podem ser usados para composi¢ao de aplicagdes que
podem estar localizadas em sistemas diferentes, programados em linguagens dife-
rentes e com acesso a dados especializados, usando a Internet para comunicagdo
entre os médulos dos sistemas.

O formato padrdo de dados, a popularidade dos documentos com metadados (ano-
tagcdes) sobre contetido e a ambic¢do para formalizagdo em grande escala do conhecimento
propostos pela Web Semantica causa duas consequéncias para a drea de mineracdo de
dados da Web. A primeira € que a disponibilidade de informacao melhor estruturada per-
mitird o uso mais amplo de métodos existentes de mineracdo de dados, j4 que muitos
dos algoritmos poderdo ser usados com apenas pequenas modificacdes. A segunda con-
sequéncia é a possibilidade de uso do conhecimento formalizado através das ontologias.
A combinacdo destas duas caracteristicas possibilita o aprendizado onde o conhecimento
¢ adquirido a partir dos dados ja anotados e pode ser usado para mais anotagdes e enri-
quecimento do conhecimento.

Para realizar o objetivo da Web Semantica € necessario, primeiramente, que novos
objetos na Web sejam anotados usando os padrdes de formato, conhecimento e vocabu-
lario para metadados. Mais complicada serd a tarefa de converter a vasta quantidade de
objetos ja existentes para uso com as ferramentas da Web Semantica. Algumas abor-
dagens para automacao desta tarefa envolvem a anotagdo e classificagdo de acordo com
ontologias pré-existentes [63] e até mesmo a reorganizacao de ontologias existentes [22].

2.5. Mineracao de Grafos

Muitos dados na Web podem ser representados como grafos, em particular, hiperdocu-
mentos e outros tipos de ligacdes (participantes de redes sociais, remetentes e destina-
tarios de mensagens eletronicas, co-autores e co-participantes em trabalhos académicos,
etc. — em resumo, praticamente qualquer tipo de relac@o entre objetos). A representacao
por grafos requer processamento especializado dos dados, portanto preprocessamento es-
pecializado € um passo indispensavel para que possamos aplicar algoritmos de mineragcao
de dados e descoberta de conhecimento tradicionais.

Um dos algoritmos de maior sucesso (tanto em uso académico para modificacOes e
extensdes como em sucesso em implementacdes comerciais) € o PageRank [19, 55], usado
para ordenar resultados de busca no Google. Este algoritmo usa a estrutura dos grafos
correspondente a ligagdes de e para uma pagina para ter uma métrica de importancia da
pagina. Uma descricdo detalhada, com exemplo simples, é mostrada em [55].



Uma revisdo de técnicas de representacdo de documentos como grafos, dos al-
goritmos para processamento de grafos e de técnicas de inteligéncia computacional e
mineragdo de dados aplicadas a mineragcao de grafos € feita em [84]. Parte do material
desta secdo € baseada nesta referéncia.

Algoritmos de minera¢do de dados usam métricas baseadas em similaridade e
dissimilaridade para tomada de decisdes, em particular para decidir se determinado dado
¢ similar ou ndo a um protétipo ou se a distancia entre um dado e protdtipo é maior
que um limiar (no caso de algumas técnicas de classificacdo) ou para verificar, em um
grupo, qual é o par de dados mais préximos em um espago qualquer (no caso de técnicas
de agrupamento). E de se esperar, entio, que algoritmos de mineracio de grafos sejam
também baseados em medidas de distancia para indicar similaridade ou dissimilaridade.

Medidas de distancia entre grafos devem seguir algumas propriedades simples: a
distancia d entre dois grafos G| e G, deve ser maior ou igual a zero, sendo igual a zero
se G| = G,. A distincia deve ser simétrica: d(G,G,) = d(G,,G)) e a desigualdade
triangular deve existir: d(G1,G3) < d(G1,G2) +d(G2,G3).

As duas medidas mais simples sdo:

¢ Distincia de Edicdo, que é usada para medir distancias entre arvores e strings,
e que ¢ baseada em operadores que permitem a delecdo, inser¢do e alteragdao de
elementos em sequéncias. As operagdes tem um custo associado, € 0 minimo custo
necessdrio para transformar um grafo G; em G, € considerada a distancia entre G
e G;. Técnicas como programagdo dindmica podem ser usadas para calcular este
custo. A vantagem deste método é que € simples e direto; a desvantagem € que os
custos devem ser determinados a priori.

e Localizacdo do maior subgrafo: entre dois grafos, o maior subgrafo comum ¢é
localizado, o tamanho deste subgrafo € proporcional a distincia entre os dois grafos
usados.

Outras medidas sdo mencionadas em [84], que apresenta também técnicas para
calcular a média e mediana de grafos e variantes de algoritmos conhecidos que usam estas
métricas. Algumas técnicas especificas para mineracdo de subgrafos sdo apresentadas
em [42, 68].

2.6. Exemplos de Aplicacoes de Mineracao de Dados na Web

Nesta secdo apresentamos alguns trabalhos recentemente publicados em diversas dreas
relacionadas com mineragdo de dados na Web. Alguns dos trabalhos mencionados per-
tencem a mais de uma das categorias desta secdo. Dada a vasta quantidade de publica¢des
na drea e o fato de que um artigo sobre minerac¢do de dados relacionados a Web pode ser
publicado em varios tipos de veiculos, esta lista deve ser considerada como uma visao
parcial e incompleta das técnicas e solucdes existentes.

2.6.1. Mineracao de Contetido

Gryc et al. [39] investigam algumas abordagens analiticas para tentar descobrir como
inovagao acontece com dados de discussdo coletados de uma rede social limitada e “tem-



poréria” (Innovation Jam da IBM). Os dados contém informagdes textuais (topicos de
discussdo), a estrutura destes topicos e as relacdes entre os participantes (a maioria sendo
funcionarios da IBM).

Durant e Smith [31] apresentam técnicas de mineracao de dados que, usadas com
alguns atributos especificos, conseguem estimar o sentimento politico de blogs. A selecdo
de atributos melhora consideravelmente a qualidade da classificacdo obtida com algorit-
mos clédssicos. Hayes et al. [41] também analisam blogs através do uso de métricas para
caracterizacao de topicos.

Abbassi e Mirrokni [1] apresentam algoritmos para criagdo de um sistema de re-
comendacao para blogs com conteudo similar. Bose et al. [18], em sua abordagem, dimi-
nuem a limitacdo que a maioria dos sistemas de recomendacgdo de sites tem em nao usar
informacdes sobre caracteristicas conceituais (hierdrquicas) dos sites. Pierrakos et al. [72]
descrevem um sistema de recomendacao de comunidades na Web, que usa agrupamento
de documentos para gerar a hierarquia de comunidades.

Outro problema potencial com sistemas de recomendacao € a escassez de ava-
liagdes (e por conseguinte de correlacOes entre usudrios) que ocorre em sistemas reais:
Bergholz [14] apresenta uma solu¢@o para este problema que usa outros mecanismos
para inferir correlacdes e agentes para simulacdo de usudrios. Geyer-Schulz e Michael
Hahsler [37] apresentam uma andlise de algoritmos de recomendacgdo baseados em des-
coberta de correlacdes. Geyer-Schulz et al. [38] também investigam a aplicabilidade de
um modelo econdmico tedrico que trata da repetibilidade de compras para um sistema de
recomendacdes.

Baeza-Yates et al. [8] apresentam um estudo interessante sobre reuso de conteido
na Web, mostrando que o conteiido de parte da Web usada no estudo € “reciclada” de
outras paginas mais antigas, e comentam sobre a influéncia deste fato nos algoritmos de

classificagao de sistemas de busca.

Probst et al. [73] propdem um método de classificacdo semi-supervisionado que
€ capaz de extrair informagdes na forma de pares atributo-valor de paginas na Web, para
criacdo de bancos de dados sobre produtos comerciais. Outra abordagem, por Ahmed
et al. [2], usa algoritmos de mineracdo de padrdes e heuristicas especificas para certos
dominios para extrair informacdes de produtos a partir de catdlogos on-line.

Linstead et al. [54] apresenta uma ferramenta que coleta, processa e armazena
documentos em repositorios de software na Internet, criando métricas e descritores so-
bre autores, documentos, palavras e topicos, que podem ser usadas para quantificagcdo e
andlise do c6digo e busca por similaridades, disparidades e competéncias.

Yang e Rahi [97] demonstram como melhorar os resultados de busca por docu-
mentos na Web através do agrupamento dos documentos por frases que contém as pala-
vras procuradas. Wang et al. [93] apresentam um novo algoritmo para agrupar e rotular
agrupamentos para uso em resultados de busca. Chen e Dong [21] criam rétulos descriti-
vos para agrupamentos de documentos de forma automatica.

Mladenic e Grobelnik [63] apresentam uma abordagem para automaticamente ma-
pear paginas na Web para a ontologia de documentos usada no Yahoo!. Os documentos



foram preprocessados para representacdo como vetores de palavras, com sequéncias de
até cinco palavras. A hierarquia de categorias é usada para criar um conjunto de clas-
sificadores independentes, cada um usado para prever a pertinéncia de um documento a
respectiva categoria.

Piatetsky-Shapiro [71] usa os documentos do site KDNuggets.com para uma ané-
lise das mudancas de termos frequentes ao longo do tempo, identificando mudancas de
comportamento como ofertas de emprego relacionadas com mineragao de dados por in-
dustrias e decréscimo do interesse por alguns termos (com explicacdes baseadas em ex-
periéncia pessoal).

Outras técnicas e algoritmos de agrupamento de documentos e texto em geral
podem ser vistas em [62, 96, 98, 102].

2.6.2. Mineracao de Estruturas na Web

O exemplo mais conhecido (por seu enorme sucesso) de algoritmo de mineracdo de es-
truturas na Web € o PageRank [19, 55], implementado pelos criadores do Google. Este
algoritmo foi mencionado na secao 2.5.

Kierfer et al. [48] apresentam métodos para monitoramento de topicos na Web e
para o estudo de co-visibilidade de tépicos, usando contagem de hits de sites de busca e
redes semanticas, mostrando exemplos reais de aplicacdo.

Utard e Fiirnkranz [92] mostram uma nova maneira de incorporar informagdes
sobre o conteido de dois documentos na Web conectados por hiperlinks: ao invés de
usar todo o texto ou um sumdrio dos documentos, eles usam parte das paginas proximas
das declaragdes dos hyperlinks. Seu trabalho apresenta varias abordagens para identificar
proximidade estrutural e textual entre documentos, e avalia estas abordagens.

Bhagat et al. [17] usam informacdes de relagdes entre blogs classifica-los através
de uma abordagem de rotulacdo de grafos de forma semi-supervisionada. A técnica é
demonstrada classificando blogs como semelhantes a alguns ja rotulados usando atributos
como idade, sexo e localizagdo.

2.6.3. Mineracao de Redes Sociais e Similares

Creamer et al. [26] apresentam uma técnica de mineracdo de ligagdes para extrair hierar-
quias sociais a partir de cole¢cdes de mensagens eletronicas. A abordagem € demonstrada
com dados reais (trocas de mensagens entre executivos da empresa Enron). A técnica
pode ser usada para inferir hierarquias de outros dominios, como redes sociais, por exem-
plo.

Creamer e Stolfo [27] apresentam um algoritmo que pode ser aplicado a redes
sociais corporativas (composta de diretores e analistas financeiros) para avaliacdo do im-
pacto de parametros em ganhos e estratégias das empresas.

Zaiane et al. [100] considera que bases de dados bibliogréficas podem ser usa-
das para abstrair redes sociais de pesquisadores, criando e analisando grafos de relacdes
autor-conferéncia e autor-conferéncia-tépicos. A técnica pode ser usada para identificar
areas de atuacdo similares e recomendar colaboracgdes entre pesquisadores. Semeraro et



al. [86] apresentam um sistema de descoberta de perfis de usudrios que extrai as preferén-
cias do usudrio a partir de bases de artigos cientificos indexados semanticamente. Uma
comparacao entre técnicas para inducao de perfis de usudrios a partir de recomendacdes
de produtos dos usudrios (e consequentemente de suas preferéncias) € feita por Esposito
et al. [33].

Williams et al. [94] apresentam um estudo sobre mecanismos que podem impedir
ou minimizar o efeito de ataques por injecdo de perfis, que sdo usados para prejudicar
revisdes em sistemas abertos de recomendagdo. Este trabalho extende um anterior ([65])
que apresenta as vulnerabilidades em sistemas colaborativos de recomendacao e as técni-
cas que podem ser usadas para explorar estas vulnerabilidades.

Mobasher et al. [66] apresentam uma visdo geral de sistemas de filtragem cola-
borativa e de suas variantes e caracteristicas. Anand e Mobasher [4] usam modelos da
memoria humana (de curto e longo prazo) e informagdes contextuais como base para mo-
delos de sistemas colaborativos de recomendagdo, e demonstram a aplicagao em um site
de compras.

Wang e Kaban [93] apresentam um modelo generativo para inferéncia de comuni-
dades a partir de uma sequéncia temporal de eventos de interagdes entre membros de uma
comunidade, em contraste a maioria das técnicas tradicionais de mineracao de dados de
comunidades, que usam redes ou grafos estaticos.

Shah et al. [87] usam técnicas para identificar padrdes frequentes ou comuns de
lances em um sistema de leildes eletronico (eBay), e conseguem confirmar padrdes ja
esperados e identificar novos nos dados coletados. Como parte da andlise os autores
apresentam possiveis motivacdes econdmicas para alguns destes padrdes e identificam
possiveis tentativas de fraude.

2.6.4. Mineracao de Registros de Acesso (logs) a Servidores e Similares

Anand et al. [5] apresentam uma visdo geral do processo de mineragcdo de registros de
acesso, analisando vdrias métricas de eficiéncia propostas na literatura e propondo mode-
los de interag@o entre usudrios e objetos em um site.

Chi et al. [23] apresentam um sistema automatizado que categoriza usudrios de
um servidor na Web através de andlise de agrupamentos, e que apresenta performance e
precis@ao melhor do que outros sistemas existentes. Outra abordagem para este problema,
que usa modelos de Markov, € apresentada por Ypma e Heskes [99].

Baeza-Yates e Poblete [7] apresentam um modelo de mineragdo de sites que usa
dados textuais entrados nos sistemas de busca no préprio site para identificar varios tipos
de resultados, que podem sugerir reestruturacdo do site ou mesmo inclusdo de novos
tépicos para melhor atender as expectativas de seus usudrios.

Técnicas de mineracao de logs para caracterizacdo de padrdes de navegagao pres-
supdem que podemos facilmente extrair as sessdoes de navegacdo de usudrios para pro-
cessamento. Berendt et al. [13] avaliam o impacto da estrutura do site e do ambiente do
usudrio na reconstrucdo de sessdes de navegacdo, oferecendo heuristicas de reconstru¢ao
de sessdes que podem ser usadas quando os sites estiverem em servidores distribuidos
e quando os usudrios ndo tiverem mecanismos de acompanhamento (ex. cookies) para



fornecer dados ao servidor. Outras heuristicas sdo apresentadas por Cooley et al. [25] e
Spiliopoulou et al. [89].

Ainda outra abordagem para usar a estrutura do site para identificar padroes de
navegacao € apresentada por Tan e Kumar [90]. Esta abordagem tem a vantagem adicional
de tentar identificar associacdes negativas (padrdes inexistentes de uso).

Extra¢do e consolidagdo de logs pode ser complexa e trabalhosa; Punin et al. [74]
apresentam ferramentas baseadas em XML que facilitam a criagdo de grafos e relat6-
rios que simplificam bastante a implementacao de algoritmos de mineragdo deste tipo de
dados.

Kim e Chan [77] mostram uma técnica para personalizar resultados de um sistema
de buscas na Internet usando interesse pessoal dos usudrios, representado através de seus
marcadores (bookmarks) que indicam interesses em paginas e topicos.

Masseglia et al. [60] apresentam a solu¢c@o para um problema interessante: tra-
dicionalmente logs sdo segmentados em periodos arbitrarios (um determinado més ou
periodo para o qual existe um interesse explicito), o que faz com que a andlise seja au-
tomaticamente tendenciosa e que impede a descoberta de picos sazonais em registros. A
abordagem proposta pelos autores extrai automaticamente periodos “densos” de acesso e
padrdes de comportamento frequentes.

Frias-Martinez e Karamcheti [36] usam técnicas para analisar regras sequenciais
e temporais para modelar o comportamento de usudrios. Esta modelagem pode ser usada
para, tentativamente, prever sequéncias de acessos futuros e possibilitar otimizacdo de
conteddo para usudrios.

Lu et al. [57] propdem uma técnica para gerar padrdes significativos de uso (SUP,
significant usage patterns) a partir de sessdes e decisdes dos usudrios, e usa estes SUPs
para determinar trilhas preferenciais de navegacdo dos usudrios. Experiéncias com da-
dos reais de um site de comércio demonstra que os comportamentos dos usudrios sao
identificdveis e interpretaveis.

Outra abordagem para a identificacdo de padrdes de navegagdo € apresentada por
Hay et al. [40], que usam métodos baseados em alinhamento de sequéncias (inspirados em
técnicas bastante usadas em bioinformatica). Yang e Parthasarathy [97] também abordam
o problema de modelar o comportamento do usudrio analisando padrdes de navegacao
com uma técnica que considera as a¢des do usudrio de forma temporal, pressupondo que
acessos mais recentes tem mais potencial de modelar interesse e comportamento futuro do
que acessos menos recentes. Outra abordagem que usa informacao temporal para modelar
usudrios, baseada em regras, € apresentada por Baron e Spiliopoulou [9].

Outras técnicas de caracterizacdo de padrdes temporais de navegacao sao apresen-
tadas por Desikan e Srivastava [30].

Muitas outras técnicas podem ser usadas para modelar e identificar padrdes de na-
vegacdo. Alguns exemplos sdo: agrupamento de dados em matrizes (Oyanagi et al. [67])
ou em cubos tridimensionais (Huang et al. [43]), visualizacdo de padrdes com graficos
temporais de transi¢do entre documentos (Berendt [11]), matrizes de atributos que permi-
tem a troca entre precisdo e escalabilidade (Shahabi e Banaei-Kashani [88]), etc.



2.6.5. Outros

Escudeiro e Jorge [32] apresentam uma metodologia de recuperacao automatica de con-
teudo (colecdes de documentos) da Web baseada em topicos que € adaptativa e dindmica
(podendo mudar de acordo com mudancas de interesse do usudrio). O artigo também
apresenta uma detalhada andlise de sistemas semelhantes desenvolvidos anteriormente,
por outros autores.

Markov et al. [59] propdem o uso de informacao estrutural e contextual para clas-
sificacdo de documentos, € mostram que o uso deste tipo de informacao (ordem e pro-
ximidade das palavras, localiza¢do da palavra no documento, marcadores de texto como
HTML) oferece resultados melhores do que os obtidos com classificadores que usam ve-
tores de atributos dos textos.

2.7. Algumas Ferramentas para Testes e Prototipacao de Algoritmos

A aplicacdo de técnicas de mineragcdao de dados é um processo experimental, onde o inte-
ressado deve ter um papel ativo de investigacdo de métodos de preprocessamento, algo-
ritmos, parametros, avaliacdo de resultados e eventualmente repeti¢cdo de experimentos,
conforme mostrado na secao 2.2.

Como referéncia bésica para o leitor, nesta se¢do apresentamos dois dos softwa-
res mais comuns para prototipacao e exploracio de algoritmos de minera¢do de dados.
Os softwares foram selecionados por serem simples, oferecerem interfaces graficas para
facilitar o uso e por serem abertos e executdveis em qualquer sistema operacional.

O software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) [95] pode ser
baixado de www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ e oferece vdrias interfaces para
uso dos algoritmos implementados. A Figura 2.8 mostra a interface Explorer do software,
que permite a carga, edi¢cao e manipulagdo, classificacdo, agrupamento e visualizacdo dos
dados de interesse. As operacdes sdo apresentadas em estruturas parecidas com menus.

A Figura 2.9 mostra outro ambiente de exploragdo do Weka: o Knowledge Flow,
que permite que operadores de preprocessamento, classificacdo, etc. sejam representa-
dos visualmente como vértices de um grafo dirigido, que pode ser executado como uma
aplicacdo visual.

Outro software bastante flexivel, e que contém ainda mais algoritmos de minera-
cdo de dados € o RapidMiner (antigamente conhecido como Yale), e que pode ser copiado
de www.rapidminer.com. A interface do RapidMiner € semelhante a do Explorer do
software Weka, mas contém muito mais operadores do que este. Operadores no Rapid-
Miner podem ser encadeados e descritos em um documento XML. A Figura 2.10 mostra
a execugdo de um algoritmo de visualizacdo que usa os Mapas Auto-Organizdveis de
Kohonen [50]. A Figura 2.11 mostra a representacdo grafica de uma arvore de decisao.

Além de permitir a prototipacdo visual, ambos softwares permitem a integracao
de seus algoritmos em outras aplicagdes escritas na linguagem Java. Alguns exemplos
para o software Weka podem ser vistos em [79].
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Figura 2.9. Interface Knowledge Flow do software Weka.
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