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Data Mining

O foco principal deste material ndo é apresentar em mindcia todo
o contexto de Data Mining, muito menos o sobre o processo KDD
em que a mineracdo de dados usualmente estd inserida.

O objetivo é apresentar uma metodologia estatistica para
identificacdo de padrdes nos dados e prever o valor de uma a¢do no
futuro.
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Introdugdo

Introducao

@ As duas ultimas décadas acompanharam um aumento na
quantidade de informacdes ou dados que sdo armazenados;

@ Valor dos dados esta ligado a capacidade de extrair
informacdes;

@ Informac3o util que sirva para dar suporte a decisdes;

@ Exploragdo e melhor entendimento do fenémeno gerador dos
dados.
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Introdugdo

Introducao

o Identificar padrdes ou tendéncias teis.
e Otimizar um processo de negdcio em uma empresa;

@ Ajudar no entendimento dos resultados de um experimento
cientifico;
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Introdugdo

Introducao

o ldentificar padrdes ou tendéncias uteis.

e Otimizar um processo de negdcio em uma empresa;

@ Ajudar no entendimento dos resultados de um experimento
cientifico;

@ Ajudarem médicos a entender efeitos de um tratamento;
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Data Mining

Data Mining

@ Colecao de Técnicas e Métodos para extracdo de informacdes
em grandes bases de dados.
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Data Mining

Data Mining

@ Colecao de Técnicas e Métodos para extracdo de informacdes
em grandes bases de dados.

@ Data mining foi popularmente tratado como sinénimo de
descoberta de conhecimento em bases de dados.
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Processo KDD-Knowledge Discovery in Databases

Processo KDD

O termo KDD, (Knowledge Discovery in Databases) refere-se ao
processo global de descobrimento de conhecimento em bases de
dados.
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Diagrama do KDD
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Data Mining — Conhecimento
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© Dados Alvo - acesso, selecdo e extracao dos dados;
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Diagrama do KDD

Dados Alvo — Dados Pré-Processados — Dados Transformados
Data Mining — Conhecimento

© Dados Alvo - acesso, selecdo e extracao dos dados;

@ Dados Pré-Processados - limpeza, formatac3o e alinhamento
dos dados;

© Dados Transformados - codificacdo e importacdo dos dados ;
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Diagrama do KDD

Dados Alvo — Dados Pré-Processados — Dados Transformados
Data Mining — Conhecimento

© Dados Alvo - acesso, selecdo e extracao dos dados;
@ Dados Pré-Processados - limpeza, formatac3o e alinhamento
dos dados;
© Dados Transformados - codificacdo e importacdo dos dados ;
@ Data Mining - mineragao dos dados, extragdo de
conhecimento; @
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Processo KDD-Knowledge Discovery in Databases

Diagrama do KDD

Dados Alvo — Dados Pré-Processados — Dados Transformados
Data Mining — Conhecimento

Dados Alvo - acesso, selecdo e extracdo dos dados;

Dados Pré-Processados - limpeza, formatacdo e alinhamento
dos dados;

Dados Transformados - codificacdo e importacdo dos dados ;

Data Mining - mineracdo dos dados, extracao de
conhecimento; @
Conhecimento - resultados e resposta ao problema. =
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Etapas para DM - Mineragido de Dados

Etapas para DM

@ Definicdo do problema;
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Etapas para DM

@ Definicdo do problema;

@ Selecdo e aquisicdo dos dados;
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Etapas para DM

@ Definicdo do problema;
@ Selecdo e aquisicdo dos dados;

@ Exploracao dos Dados;
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Etapas para DM - Mineragido de Dados

Etapas para DM

Definicdo do problema;
Sele¢do e aquisicdo dos dados;
Exploracdo dos Dados;
Preparacao dos Dados;
Particao dos Dados;
Desenvolvimento dos Modelos;

Avaliacdo e comparacao dos Modelos;

Escolha do modelo final.
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Técnicas de Classificagdo

Arvore de Classificacao

Este modelo tem como objetivo estabelecer uma relagcdo entre
varidveis preditoras uma varidvel resposta e tem com principal
caracteristica o seu tipo de representacdo. Se a varidvel resposta é
continua se ajusta uma Arvore de Regressao, caso contrario é uma
Arvore de Classificacao.

A técnica consiste em particionar de forma recursiva o espac¢o das
varidveis explicativas e assim ajustar modelos locais dento das
particdes. Deste modo, em cada nivel de uma &rvore, um problema
mais complexo de predicdo ou classificacdo é decomposto em
subproblemas mais simples. Isto traduz-se na geracdo de um
modelo no qual a heterogeneidade da varidvel a ser explicada é
mais atenuada através dos ndés da arvore. -
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Técnicas de Classificagdo

Arvore de Classificacao

Além dessas caracteristicas fundamentais, este método, devido a
sua representacdo em uma estrutura hierdrquica que é visualizada
através de um grafico de arvore invertida que se desenvolve da raiz
para as folhas, permite ao analista ter uma comprens3o de como
os dados estao apresentados, identificar padroes e interacdoes
entre as varidvies independentes, ou seja, este método pode
realizar uma minerag3o dos dados [2] .
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Técnicas de Classificagdo

Arvore de Classificacao

H3 varios algoritmos para construcdo de Arvores de Classificacgo.
No R é utilizado o algoritmo Cart que significa Classification and
Regression Trees que consiste em uma arvore com particdo bindria
sucessivas no conjunto de dados, para tornar os sub-conjuntos de
dados cada vez mais homogeneos.
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Técnicas de Classificagdo

Arvore de Classificacao

Para selecionar a melhor particio dos dados, procura-se minimizar
a impureza dos nés folhas resultantes, para isso s3o utilizadas
medidas de impureza. Por exemplo o Ganho de Informac3o, este
critério baseia-se na medida da entropia que mede o quanto o
espaco de probabilidade é homogéneo, por outro lado, quanto
maior a entropia maior a desordem, ou ainda, mede a eficiéncia de
transmissdo de informacdo do né.
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Técnicas de Classificagdo

Arvore de Classificacao

A entropia pode ser traduzida na seguinte férmula:
C
Entropia = — Z pi log, pi (1)
i=1

onde p; é a probabilidade da classe C; pertencer a um conjunto S.

®
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Técnicas de Classificagdo

Arvore de Classificacao

Mas o que pretende-se é saber qual o ganho de informac¢3do da
varidvel X, este ganho é dado pela seguinte férnula em fung3o da
entropia:

Ganho(S, X) = Entropia(S) — Z ||55V|| Entropia(S,) (2)
vE Valores(X)

em, que valores (X) é o conjunto de todos valores possiveis para a
varidvel X, e | S, | é o sub-conjunto de S para qual a varidvel X

tem valor v. Desta forma, o Ganho de Informac3o, mede a eficdcia ;
em classificar os dados de treino. \ 9)

/

Felipe E. Barletta Mendes Data Mining



Técnicas de Classificagdo

Regressao Logistica

A Regressdo Logistica é um caso particular dos modelos lineares
generalizados [1].

Este tipo de modelo é apropriado quando a varidvel resposta é
categdrical[2].

A varidvel resposta é usualmente dicotémica (0 e 1 ou sim e n3o),
mas pode ser policotdmica.

Assim como a Regressdo Linear, a logistica descreve a relacao
entre a varidvel resposta (varidvel dependente), e um conjunto de
covaridveis(varidveeis independentes).
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Técnicas de Classificagdo

Regressao Logistica

A fumdamental diferenca entre a linear e a logistica estd nas suas
respostas. A regressdo estima o valor médio da varidvel resposta
dados os valores das covaridveis. Na linear este valor estimado
varia de —oo e 0o, na logistica este valor varia entre 0 e 1.

@ Regressdo Linear —oo < E(Y | x) < 00
@ Regressdo Logistica 0 < E(Y | x) <1
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Técnicas de Classificagdo

Grafico da Funcao Logistica
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Técnicas de Classificagdo

Modelo Geral da Regressao Logistica

p
log <1?()9<()x)> = (o + Z Brxk (3)

k=1

®
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Técnicas de Classificagdo

Redes Neurais para classificacao
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Métodos de Agrupamento

Andlise de Cluster
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Métodos de Agrupamento

Analise Discriminante
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Métodos de Agrupamento

Redes Neurais para agrupamento
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Métodos de Agrupamento

Anadlise de Componentes Principais
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Técnicas de Predicdo

Regressao Linear
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Técnicas de Predicdo

Regressao nao-paramétrica
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Técnicas de Predicdo

Redes Neurais para predicao
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Exemplo de Aplicagdo

Exemplo

@ Problema: ldentificar clientes que se interessariam em
comprar CDB's;
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Exemplo de Aplicagdo

Exemplo

© Problema: ldentificar clientes que se interessariam em
comprar CDB's;

@ Dados: Amostra de 150 mil clientes dos quais se mediram as
seguintes varidveis: idade, renda, variaveis demogréficas,
lucratividade, nivel do depdsito, frequéncia de investimentos,
ocasido das aplicacdes, etc;

© Exploracio e Realce: Considerar apenas as varidveis
relacionadas ao tempo decorrido desde a ultima aquisi¢ao,
frequéncia e fator monetario;

@ Modelo: Arvore de Classificacao;
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Exemplo de Aplicagdo

Exemplo

5 Avaliacdo do Modelo: A &rvore explicou 80% do
comportamento dos clientes;
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Exemplo de Aplicagdo

Exemplo

5 Avaliacdo do Modelo: A &rvore explicou 80% do
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6 Implementacdo: Baseado na arvore foram enviados convites
para parte da totalidade dos clientes no Banco propondo a
aplicacdo em CDB's;

Felipe E. Barletta Mendes Data Mining



Exemplo de Aplicagdo

Exemplo

5 Avaliacdo do Modelo: A &rvore explicou 80% do
comportamento dos clientes;

6 Implementacdo: Baseado na arvore foram enviados convites
para parte da totalidade dos clientes no Banco propondo a
aplicacdo em CDB's;

Felipe E. Barletta Mendes Data Mining



Exemplo de Aplicagdo

Exemplo

5 Avaliacdo do Modelo: A &rvore explicou 80% do
comportamento dos clientes;

6 Implementacdo: Baseado na arvore foram enviados convites
para parte da totalidade dos clientes no Banco propondo a
aplicacdo em CDB's;

7 Retorno do Investimento: Gastou 30% a menos em divulgagdo
pois o contato s6 foi feito com parte dos clientes. A resposta
foi 50% melhor do que em promocdes anteriores.
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