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) CEFET-MG
DATA MINING

POS-GRADUACAO LATO SENSU

Curso: Banco de Dados

Disciplina: Data Warehouse e
Business Intelligence

Unidade 5 — Data Mining
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Fonte: Carlos Barbieri

INTELIGENCIA NOS NEGOCIOS
DATA MINING  ~ feiceichstucames -

*TOMADA DE DECISI\Q TRANFORMANDO [ o3 VOLUMES DE DADOS
DADO EM INFORMAGCAO VIABILIZADO POR:
— < CUSTO ARMAZENAMENTO

-DUAS VERTENTES:
+ANALITICAS=>INTERPRETACAO
-GARIMPAGEM=>DESCOBRIMENTO

DE TENDENCIAS-PADROES-CRIANDO

MODELOS

— < CUSTO DE PROCESSADORES

— > COMPETITIVIDADE NEGOCIAL
DIFERE DE OLAP-ANALISE ONDE
CERTAS INFLUENCIAS SAO
COLOCADAS NA PESQUISA OLAP
MINING-ANALISE DE TODAS AS
INTERRELAGCOES DE INFLUENCIA
CHAMADA DE KD(KNOWLEDGE
DISCOVERY)
USA MODELOS-CRIADO A PARTIR
DOS PADROES DOS DADOS
PADROES: COMPORTAMENTOS
REPETITIVOS QUE PERMITAM
PREVISAO:

— EX: 134513451347
ALGORITMOS ESTATISTICOS:

~  MECANISMOS PARA CRIAGAO DE
MODELOS

ARVORE DE DECISAO
ASSOCIAGAO

ANALISE DE REGRESSAO
ALGORITMOS GENETICOS
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

TOMADA DE DECISAO

&WADROES Fonte: Carlos Barbieri

FATORES CRITICOS DE PROJETOS
DE DATA MINING

SABE COM DETALHES QUAL E O SEU PROBLEMA?
VOCE SABE EXATAMENTE O QUE NECESSITA?

— ANALISES COMPLEXAS, TENDENCIAS ESCONDIDAS, INFERENCIAS?
VOCE TEM OS DADOS NECESSARIOS, NA
GRANULARIDADE NECESSARIA,

NO DETALHE NECESSARIO?
oo — PREPARACAO E FUNDAMENTAL
TRAISFORMAGAO - DADOS INTERNOS E EXTERNOS

ANALISAR O
PROBLEMA

BUSCAR OBJETIVO
BEM DEFINIDO

~

LEVANTAR
FONTES DE
DADOS

RETREINAR
MODELO

REALIZAR ETC-
DADOS —
3 -

DATA
MINING

DATA MINING E SOLUGAO?
- ACERTO DE EXPECTATIVA
2 « TEM USUARIO PATROCINADOR?
CLUSTERING ANALYSYS " MODELO +  VOCE SABE QUE DM E UM PROJETO DE ASPECTO
T — ) 4 NEGOCIOS(NAO SO UM PROJETO ISOLADO)

W 7 ST AV A + VOCE TEM, OU ESTA DISPOSTO A TER:
v

| W BOA ARQUITETURA TECNOLOGICA?
’ N
A0

— CUSTO, COERENTE COM AS NECESSIDADES
e TR

APLICAR
v MODELOS

DEFINIR E
TREINAR

ARVORE DE DECISAO
BOM-MEDIO-RUIM
- GRANDES VOLUMES DE DADOS E PROCESSAMENTO
EQUIPE COM TECNICAS E TECNICOS
/ COM SKILL EM DM E ANALISTAS EM
5 [0 A BUSINESS INTELLIGENCE?
CLASSIFICACAO ASSOCIACAO ﬂwcmsmos EM PACOTES CLASSICOS COMO SAS, SPSS, ORACLE
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DATA MINING ﬁ
ESTRATEGIAS

. MINING DIRETO MINING INDIRETO

0s ATRIBUTOS g sTaBuTos cowechos
CONHECIDOS(INPUTS) DE DM PARA PRODUZIR

SAO FORNECIDOS AO CONJUNTOS DE

ENGINE DE DM PARA COMPORTAMENTO
PRODUZIR(BASEADO NO

SEMELHANTES. NAO
PRODUZEM VALORES. SERVEM

MODELO E PADROES PARA FORMAR NUVENS OU
DEFINIDOS), OS VALORES COLONIAS DE OBJETOS COM
PREVISTOS(PREDICTED/ CARACTERISTICAS
TARGETS) SEMELHANTES

«  NORMALMENTE SERAO USADAS
COMO PREPARAGAO PARA
OUTRAS TECNICAS. POR
EXEMPLO AGRUPA-SE DADOS
PARA TRATAMENTO VIA

ﬂ% ARVORE DE DECISAO
““Fonte: Carlos Barbieri

Técnicas

- Arvores de decisao- 1° Exemplo
— Representagdes simples do conhecimento
— Utilizagao de regras condicionais
— A partir de um conjunto de valores decide SIM ou NAO
— Mais rapida e mais compreensivel que redes neurais
— Exemplo: Sair ou ndo de acordo com o tempo

Predicado objetivo:

Sair ou Nao Sair

/N

.m Sair N Sair Sair
= Fonte: CaHos Barbier™

Técnicas

« Arvores de decisao: 2° Exemplo

Classificagao de um individuo com risco de ter ou nao crédito

7\ 7 N\

e e

Fonte: Carlos Barbieri

sim NAO | Predicado objetivo:
Crédito ou Nao

Técnicas
* Redes Neurais:

— E uma abordagem computacional que envolve

desenvolvimento de
. (modelo do sistema nervoso para aprender)

— Estruturalmente, uma rede neural consiste em um nimero de
elementos interconectados (chamados neurénios/nés), que
possuem entrada, saida e processamento.

— S&o organizados em camadas que aprendem pela
modificagdo da conex&o.

— Arquitetura: e O\_
S:lﬁzu de o< O_.
ores
O/th Saida

e ﬁdﬂ de
> B
Entrada Intermediaria

Fonte: Carlos Barbieri

Técnicas

* Redes Neurais:

« Para construir um modelo neural, n6és primeiramente
"adestramos" a rede em um dataset de treinamento e
entdo usamos a rede ja treinada para fazer predigoes.

+ Problemas:
— Néo retorna informagéo a priori
— Complicagao para treinar em uma grande base de dados
— Entrada ndo pode ser dados alfa-numéricos (mapear para
numérico)

— Nenhuma explanagdo dos dados é fornecida (caixa preta)

Fonte: Carlos Barbieri

e e

Técnicas
* Redes Neurais:
— Exemplo prético: risco de cancer

Output Layer

IO

ZmmeET R

Spreadof Activation

ﬂ% Data mining - Clementine User Guide

Fonte: Carlos Barbieri
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« Redes Neurais: - 2°Exemplo
Técnicas

‘ DEBITO ‘

FORMA DE
PAGAMENTO

Risco de
nao ter
crédito
As redes neurais usam seus dados de entrada.
Atribui pesos nas conecgdes entre os atributos (neurénios).

—

 DATA MINING E ESTATISTICA
@ CONCEITOS COMUNS

POPULAGCAO : GRUPO DE CASOS INCLUIDOS NO MODELO. AS
CARACTERISTICAS DEVEM SER BEM DEFINIDAS.
AMOSTRA: SE O CONJUNTO DE CASOS INCLUIDOS NAO E
GERENCIAVEL, CRIA-SE UMA AMOSTRA REPRESENTATIVA
DAQUELA POPULAGAO. HA QUE SE REPRESENTAR O TODO.
+ VALORES ESTATISTICOS:

— MEDIA-SOMA DE VALORES / N

— MODA-VARIAVEL DE > FREQUENCIA

— MEDIANA-VALOR CENTRAL DE UMA DISTRIBUICAO

— VARIANCIA: SOMA DAS DIFERENCAS QUADRADAS ENTRE OS
VALORES E A MEDIA

— DESVIO PADRAO: RAIZ QUADRADA DA VARIANCIA

Fonte: Carlos Barbieri

 DATA MINING E ESTATISTICA
@v CONCEITOS COMUNS

+ CORRELACAO: QUANDO UMA VARIAVEL MUDA EM FUNCAO
DA MUDANCA DE OUTRA

. REGRESSAO: MEDE NUMERICAMENTE O VALOR DESTA
INFLUENCIA/RELACAO. O QUANTO UMA MUDA, MUDANDO X
NA OUTRA

Fonte: Carlos Barbieri
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DATA MINING
9, TREINAMENTO DO MODELO

+ TREINAR O MODELO SIGNIFICA ANALISAR AS
VARIAVEIS DE INPUT E OBTER OS PADROES

-+ OS PADROES SAO COLOCADOS EM MODELOS
CONSTRUIDOS

+ O MODELO TREINADO FAZ PARTEDO |
“LEARNING MACHINE”, ONDE OS ALGORITMOS
SAO AUTOMATICAMENTE ADAPTADOS PARA
MELHORAR BASEADO NA EXPERIENCIA DE
ANALISE DE DADOS HISTORICOS,CRIACAO DE
PADROES E SUA VALIDACAO CONTRA NOVOS
DADOS

Fonte: Carlos Barbieri

DATA MINING
CUIDADOS NA OBTENCAO SIGNIFICANCIA DOS MODELOS

+ MINING OBJETIVA DESCOBRIR PADROES ESCONDIDOS

+ POIS BEM: ALGUMAS ANALISES PODEM LEVAR A
INFERENCIAS INCONSISTENTES. POR EX:

+ UM BANCO FRANCES DEFINIU QUE DONOS DE CARROS
VERMELHOS ERAM MELHORES PAGADORES DE
EMPRESTIMOS.

+ 1SS0 E CHAMADO “OVERFITTING”

+ TECNICAS ESTATISTICAS EXISTEM PARA ABALISAR A
RELEVANCIA DE CERTAS VARIAVEIS NUM MODELO
ESTATISTICO:

— ANALISE DE CHI-QUADRADO
— PRUNNING(PODA-CASO DE ARVORES DE DECISAO)
— CROSS VALIDATION

Fonte: Carlos Barbieri
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» Exemplo (1) - Fraldas X cervejas

— O que as cervejas tem a ver com as fraldas ?
—homens casados, entre 25 e 30 anos;

—compravam fraldas e/ou cervejas as sextas-
feiras a tarde no caminho do trabalho para
casa;

— Wal-Mart otimizou as goéndolas nos pontos de
vendas, colocando as fraldas ao lado das
cervejas;

Resultado: o consumo cresceu 30% ... aviosBarbieri




16/11/2012

» Exemplo (2) - Lojas de Departamento

— Aplicou 1 milhdo de délares em técnicas de
data mining

— Reduziu de 51000 produtos para 14000
produtos oferecidos em suas lojas.

— Exemplo de anomalias detectadas:

— Roupas de inverno e guarda chuvas encalhadas no
nordeste

— Batedeiras 110v a venda em SC onde a corrente é 220v

Fonte: Carlos Barbieri
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Exemplos
» Exemplo (3) - Banco

— Selecionou entre seus 36 milhdes de clientes
» Aqueles com menor risco de dar calotes
» Tinham filhos com idades entre 18 € 21 anos

em trés anos o banco lucrou

com a carteira de
empréstimos.

Fonte: Carlos Barbieri
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Obrigado e Bons Estudos!

Zaidan
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