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"Sem dados vocé é apenas outra pessoa com uma opiniao"

William Edwards Deming, estatistico, palestrante e autor



Sobre o Autor

Fernando Amaral, nascido em Santa Maria, Rio Grande do Sul, iniciou na
area de tecnologia cuidando de CPDs nos anos 90, atuando com Unix e pos-
teriormente Windows NT e Linux. Depois de alguns anos, passou a atuar
como desenvolvedor de software na industria de ERPs, onde utilizou Visual
Basic e Delphi. Por volta de 2003, deixou o Rio Grande do Sul e passou a
atuar na gestao de projetos de desenvolvimento e implantacao de sistemas,
quando se tornou especialista na plataforma .NET e em banco de dados SQL
Server, desenvolvendo dezenas de solucoes nas areas ECM, producao, conta-
bil, tributos, entre muitos outros. No inicio de 2010, retornou ao Rio Grande
do Sul quando resolveu empreender pelo mundo da analise de dados, o que
consequentemente trouxe um grande interesse em tecnologias como R, C#,
Hadoop, Visualizacdo, Data Mining, Estatistica, BI, OLAP, NoSQL, Weka, en-
tre outros. Desde entdo, tem atuado como gerente em grandes projetos em
analise de dados em todo o Brasil, em projetos de Business Intelligence, ana-
lises preditivas, auditoria e monitoramento continuo e Balanced Scorecard,



nas areas de recursos humanos, contabilidade, marketing, tributos, fraudes,
producdo, em areas de negocios como industrias, governos, telefonia, energia,
varejo, entre outros. Em 2014, passou a lecionar regularmente cursos relacio-
nados a analise de dados, como programacéo em R, Mineracdo de Dados e Big
Data, além de capacitacao em gestdo de projetos de analise de dados. Tam-
bém, ministra palestra sobre o tema em diversas cidades brasileiras, além de
manter alguns canais de midias sociais com temas relacionados a mineracao
de dados. Atualmente, ocupa o cargo de Diretor de TI na Shelter IT, cuja sede
se localiza na cidade de Novo Hamburgo, Rio Grande do Sul.



Agradecimentos

Ha alguns meses resolvi escrever um novo livro, ja sabendo que seria neces-
saria muita dedicacao. E de fato, foram varias noites escrevendo, capturando
imagens, testando exemplos e criando atividades. Neste esforco devo agra-
decer primeiramente a minha familia, pela compreenséo e apoio. Também a
toda a comunidade de "analytics", em especial aos vinculados a Universidade
de Waikato que mantém o Weka, que na minha opiniao, é desde 1993 o me-
lhor software para ensinar e aprender Mineracao de Dados. Por fim, a Editora
Alta Books, por acreditar em mais este trabalho.



Sumario

Prefacio......cceiiiiiiieii Xvii
Capitulo 1 - Introdugdo a Mineracao de Dados ...............cccemnneee 1
CONCLILO ..ttt ettt 2
Mineragio de Dados e Big Data ........ccccoiiiiiiiiiiiiiiiiiice 2
APLICACHES ...ttt ettt ettt s et es et s et 3
Ferramentas de Minera¢do de Dados ......ccceeevieiiininininiiiirccnceceene 4
Estrutura de Dados ......ccocoviiiiiiiiiiniiiiiie 5
Classe, um Atributo Especial ......cocccoiiviniiiiiiininiiiieccceeeeene, 6
Tipos de Dados .....ccovrueinieiriniiiricicccerccc e 7
Tarefas de Aprendizado de MAQUING ......ccoueveueeinirieiciciininieieiccceeeneeaaes 7
Supervisionado Versus Ndo Supervisionado ..........ccceevciiiiiiiiiiiiininns 9
Tarefa NA0 € AIZOTItIMO ovvviviiiieiciciireecte et 9
Capitulo 2 - Introdug@o ao Weka ...........cccoemeirmeirmeirmnirmnnennnees 13
Projeto Weka ......cocciiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 14
VISAO .t 14
INStAlagAO weuviviiiiiiieiieiietecetc e 15
EXecutando ......cooviuiiiiiiiiiec e 15
APLICALIVOS ...ttt 15
EXPLOTET ..o 16
EXPerimenter ........ccccviiiiiiiiiiiiiiiiiccc e 16
KnowledgeFIow ..o 16
Simple CLI ..o 16
Formato Arfl ..o 16

Conjuntos de Dados de Exemplos .........cccccooiiiiiiiiiiniiiiiiiicee, 18



Xii

Aprenda Mineracao de Dados

Weka Explorer: Preprocess .........cccoviviiiiiiiiiiiiiicicce, 18
Edt o 19
FLEFOS 1ttt 21
Relagao AtUal ....oueeiecuiiiicicicircctetr ettt 21
ALTIDULOS ¢ttt bbbt ean 22

Para Saber IVIais c..cc.cviiiiiriiiiiicicc e 24

Capitulo 3 - ClassificaGa0 .......ceuurmerrmmrmnsrmnsrmssrmssrmsrrnssrnssens 27

Introdugdo & ClassifiCagao......eueruerrireririeierieniesieetet ettt 28

Aprendizado de MAQUING ......ccoveiiiiiiiiiiiiiiiiiii, 29

MOAELOS ...ttt 30

Avaliando o que Foi Aprendido ........cccccccoiiiiiiiiiiniiiiiiiiie, 32

Matriz de Confusao ...c.eeeirieiiininiciiieeiceteceeece e 34

Generalizagdo Versus SUPErajuste ..........cccoeeereerererieenieenreenenieennereneenene 35

Problemas de Classe Rara .......coccoeviiininiciinininiininciccccceecce 36

Problemas de Atributos Desconhecidos ........cccoeveiirinenieiinincniciicce, 36

Maldi¢io da Dimensionalidade........cccoeeririienienieneninieienereeeeeeeee 36

CUSTO 1ttt ettt sttt ae b ettt ae s 37

Métricas de MOodelos ......cceveiiireniiiiininicieireeeteeeee e 37

Tipos de Algoritmos de Classificagio ......cocvuururiniiriinininiinieiisieiiie, 38
ATvOres de DIECISAO couvviirieieieieieieieieicieiccte ettt 38
REGTAS .. 40
Naive Bayes ...ooccooiiiiiiiiiiiiiii 41
Redes Bayesianas .......c.cocceriniccieininicccieiereeeieieee e sseenee 42
Redes Neurais Artificiais .oeeeeereeeeeeeirererenenerenineseseseseeieeeseieresesesesenesesesenesenenes 43
Miquina de Vetor de SUPOTte.......ccucueuriieiucueuririicieieireeceieeees e eneeaenes 44
MEtodos de GIUPOS .....vemeeuciiriiiecicieirietictete et esaeaenes 46
Aprendizado Baseado em INStANCIA c...ovvueerucueuniriccicicircceee e 46

Capitulo 4 - Regressan ........cvcveurereimreresmsrermsraressssasnssssasnnss 51

COTTEIAGAD .ttt ettt be sttt e e naes 52

Regressio Linear Simples e Maltipla........ccccooviiiiiiiiiniiiiiiiine 52

Regressao LOogistica......couvueuiriiiiirieiiiiiiicicieeeeeeeeeeeeee e 54

Arvores de Regressio e Outras TECNICaS. ......vvvrnrvvesrvesrriseeseerssssssiseniens 55

Capitulo 5 - Classificacao e Regressao no Weka........................ 57

Compreendendo a Interface ........cooeeereoineiniicnncineceeeneeeeeee 58

Opoes de TESLE ....vviuiiiiiiiiiiiiciccceee e 60



Sumario
CLASSE ettt ettt et s ettt e et e et e et e saeenseeseenseenseeneanseeseenseenes 62
EXECUtAndO..cveeueeeieieieieeeee s 62
Testando seu primeiro Classificador com Naive Bayes ..........cccccceeenee. 63
Arvore de Decisao com BFTICE .......o..ovuveeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeseese e, 70
Miquina de Vetor de Suporte com SMO........ccccoouiiiiiiiiiiniiiiiiiicnes 75
Visualizando a Arvore Graficamente com J48 .......c.ovevmreeererereereeeeene. 76
Aprendizado Baseado em Instincia com IB1 e Cilculo de Custo.............. 77
Criando seu Préprio Classificador de Arvore de Decisao ..........vveencene.. 81
Redes Neurais Artificiais: Multilayer Perceptron .........cccccooviiiiciinnnes 88
Construindo uma Camada Oculta.......ccceueeieirieieeniieieeee e 89
Regressdo Linear........ccccviiiiiiiiiiiiiiiiiicii 92
Analisando Graficamente a Taxa de Erros.......cocovievvieisinieieieeeeeceeeesnenn 94
Capitulo 6 - Agrupamentos ...........cceeveermrmrrernrmresrnsnressasnns 97
Compreendendo Agrupadores ...........ceeueueeininieieiiinininieieeiieeeeceeaes 98
Funcionamento BASICO «..eeouieiiieiiiieieeeeee et 98
DBSCAN ettt sttt sttt eaen 100
HICTAIQUICO wvveiiiiiicicieictce e 101
Capitulo 7 - Agrupamentos no Weka........c.ccoceeirevmimrenenanannns 105
Agrupamento com DBSCAN .......ccccciviviniiiinecceeceeeeecenes 106
Avaliando a Performance .........cuecvevvevierienieieieieseseseee e 106
Avaliando a Performance Graficamente ..........oeceeeevevereiniereesiseereenesseensssesennns 107
Agrupamento com Kmeans........ooceioinninicinnnciiinnecceeeeene 108
Avaliando a Performance.........ooeeieirieinnieecieeeseeesee et 109
Avaliando a Performance Graficamente .........cooeueeiveeueeninieenineeieceeeieeseseeenens 111
Capitulo 8 - ASSOCIAOIES ........ccureurermnrmnrerernnrnresrnrnnrnasanss 115
Entendendo Suporte e Confianga .........ccccccvviiviiniiiiiiiniiiiiiicine, 116
Arquivo de TIansagoes .....oeevveueirueuirieririeieereeneeeee et eene 117
APTIOTT ittt 118
FP-GIOW oottt s nes 118
Capitulo 9 - Associadores no Weka...........cccvevevmvermrmnennnnnnnnns 121
Minerando uma Relagio Tradicional com Apriori........coeeeveevinrveeueucncnes 122
Minerando Regras de ASSOCIACAO «.....vveuiuiucueiriiccieicirecccieee e 123
Minerando Regras de Classificagfo ........cooovvviiviiiiiiiciiiiiiiiiccice, 125

Minerando Cesta de Compras FPGrow .........cccococceviciniiniiincnncnn. 126

Xiii



Xiv

Aprenda Mineracao de Dados

Capitulo 10 - Selecao de Atributos ..........cccevreiieiieniniieninnnn, 129
Sele¢do de Atributos N0 Weka......ovvuiveiririinieieieieieeeseieeeee e 130
Selecionando AtriDULOS ......ecverveiririerieirerieierese e 130
Capitulo 11 - FIRr0S ..o v s s s nmnas 133
FAltros 10 WEKa.....oouivuieiieieieieececeeee et 134
Criando um Atributo com 0 Grupo ......cceeueueuiiniriiiciiiiiiicccceees 135
Removendo Atributos Menos Importantes.........cccoeoeeeveeneineeenenucnnnene. 136
Discretizando um AtribUto .....coveeeeeierieieirierieeeriese e 137
Adicionando Atributos Calculados ........cooevieireniniiiiiininiiiincceeeee 139
Capitulo 12 - Visualizagao ........c.vreesrensrnnsrnnsrnnsrnnsrnnsrnnsrnnnss 143
Visualizando Dados......c..ccueiviriiiiininiiiiiiciccccccceens 144
Gerando Gréficos Individuais ........coeeeeeirinieiininenienineeeceeee 145
Boundary Visualizer.........cccooioiiiiiiiiiiiiiiiiccecececeeee 146
Capitulo 13 - Mais ClasSifiCagan ..........cceuremrrmirmnrnnirnnrnnnns 151
Aprendizado com Métodos de Grupos com Random Forest.................... 152

Salvando o Modelo para Posterior Utilizago ........ccccecureeieirerinenerenenerenecennennee 153
Fundamentos de Mineragio de Texto no Weka.......ccocvviveerieininieniennnnn, 154

Preparando 0 ATQUIVO c...c.c.cueiiicucuciriniiceicirirecceteee e esaenenes 156

MiNerando TEXTO ..c.cuevruriiucueiriririeicieieir ettt eeneea 158
Redes Bayesianas..........cccocoiviiiiiiiiniiiiiiiiiiccc 159

Classificagio com Redes Bayesianas .........coooevviviiniciiiciccncicicininnneene 159

Potencializando Redes Bayesianas ..........ccccccociviiiniininininnneccecccccecnees 160
Bayes Network EdItor.......coouiiiiiiiiiinii 162

Aprendendo uma Arvore Bayesiana.......cc.oeeeeiieiieiiniiiis 162

Construindo uma Arvore Bayesiana ..........ccccceuverenicucueinininccencrneeceeereenee 165
Capitulo 14 - Experimenter ........c..ccccveevmrcirermeresresresnnsessases 169
Preparando o Experimento .........ccococeiviiiniiiiiiiiiiiiicincccce 170
Executando 0 EXperimento........ccocccueviiiniiiiiiiininiiiiiiniicccccieens 171
Avaliando 0s Resultados.......cccoevirueiriiiniiinniiniccce e 172
Capitulo 15 - KnowledgeFIow ...........ccccemieiieimimnicinennsnnsnnne. 175
Construindo um FIUXO....c.ccoueviniriiiiiiiieneceeeeece e 176

Avaliando o que Foi Produzido..........ccceveiiiiiniiininiiniiicccccee 178



Sumario

Capitulo 16 - Linha de Comando com Simple CLI ...................... 183
Estrutura de Pacotes do Weka ........ccccveininiiiiiininiiniinicccccecene 184
Simple CLL ..ot 184
Principais Pardmetros para Classificadores..........cccccooviiviniciiiinncnnnnne. 186
Obtendo Parametros do Weka Explorer ........cccocovviiiiiiiniiiiiiniiinnn, 187
Capitulo 17 - Weka e Mineracao de Dados,

Alguns Insights Sobre o Futuro.............covcveuvnnnans 189
Weka VErsao 3.7 ....coeoveiiiriniiiiiniecteeeesetee ettt 190
PaCOLES .ttt 191
Instalando e Testando um Pacote.......ccoeoiveueniniinicinncinceeeeee 192
Referéncias .........cceeevviiiieeiini 195
S0lucdo de EXerciCios ........ccureeurenirenrenirenirnnirmnsrnnirnnsrnnsnes 197
1. Introdugio a Mineragdo de Dados .......ccoeerueeieienienininieieieseeceeen 197
2. Introdug@o a0 Weka .......cccooueiiiiiniiiiiiiiiiiicicicccceseee 198
T O T T Ve o SRS 199
4. REGIESSA0. . c.uiiiiiiiiiicicc s 200
5. Classifica¢do e Regressdo no Weka ..........ccceveuiiviiinicincinccnncenne. 201
6. AGIUPAMENTOS ...ttt 203
7. Agrupamentos 10 Weka .......ccoeovviiniininiiinciceeceeeeeeeeeeeene 203
8. ASSOCIAAOTES ... vttt ettt 205
9. Associadores 10 WekKa......ccueeeuiriinieiirininiiieireieeeescee e 206
10. Selegao de AtriDULOS ...euveuireiieieiirieteieiere e 208
11 FIIEEOS caitieee et 208
12, ViSUAlIZAGAO c.evveueeiiriiriteieiereet ettt 209
13. Mais ClassifiCago .. coueererrerieirienieieieeiesieteeee ettt 210
14, EXPErimMEnter......ccucuiiiiuiiiiiiiiiiiieieiicceeeeeee e 210
15. KnowledgeFlow........cccooviiiiiiiiiiiiicc 211
16. Linha de Comando com Simple CLI........cccccccoviiiiniiniiiniinin, 212
Referéncias Bibliograficas .........cccooiuiiiiiiiiiiiiiiiiiicccccccces 213

IOICR .. eeeeeeeeeeeereemmssssersennnssssernnnnssssersnnnnssssesnnmnssnseennnnns 215

XV



Prefdcio

A tecnologia da informacao esta mudando o mundo de forma muito ve-
loz: Internet, popularizacdo da computacao pessoal, smartphones e uma in-
finidade de dispositivos conectados, a chamada Internet das Coisas, estdao
transformando nossa vida em algo que nem os mais famosos filmes de ficcao
cientifica conseguiram prever. O fendmeno conhecido como Big Data, em que
dados sao produzidos em grande volume, velocidade e variedade, traz outra
caracteristica dessa nova era: dados produzidos de todas as formas, por dis-
positivos espalhados por toda a parte. Mas dados, mesmo que em grande vo-
lume, sdo apenas dados: é preciso produzir informacdo e conhecimento para
explorar os beneficios que essa matéria-prima bruta pode trazer. Para isso, o
dado precisa de alguma forma ser analisado. Dados analisados podem tor-
nar as empresas mais lucrativas, os carros mais econémicos, podem reduzir
fraudes, ajudar a criar campanhas publicitarias mais eficientes, remédios com
menos efeitos colaterais, reduzir o efeito estufa e até salvar a vida de milhoes
de pessoas. E disto que este livro trata: analisar dados. Podemos analisar
dados de diversas formas: ordenar uma coluna para ver qual produto custou
mais caro é uma forma simples e eficiente de analisar dados. Mas nao ¢ disso
que este livro trata, e sim da forma mais sofisticada e complexa de analise de
dados: a mineracao de dados, uma ciéncia irma do aprendizado de maquina e
da inteligéncia artificial. Com a mineracéo de dados, somos capazes de extrair
informacao e conhecimento desta fantastica matéria-prima que é o dado.

Falar em ciéncia sofisticada e complexa é de certa forma intimidador. O
principal objetivo desta obra é mostrar que é possivel aprender a aplicar a
mineracdo de dados abstraindo a complexidade: é preciso entender os con-
ceitos e as suas aplicacdes: nao precisamos aprender a desenvolver algoritmos



complexos para minerar dados: usamos o que ja existe pronto. Nesta obra,
escolhemos a ferramenta Weka, um produto open source que vocé conse-
guira utilizar em poucos minutos, que esta repleta de dados de exemplo para
praticarmos, e que tem os principais algoritmos e boas praticas do mercado.
Os capitulos estdo estruturados normalmente em teoria, seguidos por partes
praticas e ordenados de forma logica. Ao final de cada capitulo, exercicios
ajudam a fixar os conceitos e a praticar o que foi aprendido. Ao longo do nosso
curso iremos abordar desde os fundamentos, passando pela teoria fundamental
da mineracao até as principais tarefas, como classificacao, regressao, agrupa-
mentos, mineracdo de regressas de associacéo e selecéo de atributos. Ao final da
obra, o leitor devera saber o que é mineracao de dados, diferenciar as principais
tarefas e saber quando cada uma delas deve ser aplicada, entender os conceitos
por traz das principais familias de algoritmos, compreender problemas que o
minerador de dados pode encontrar e como resolvé-los e, acima de tudo, sera
capaz de resolver problemas de analise de dados com dados encontrados no seu
dia a dia, de forma pratica e rapida.

Esta obra ¢ voltada a todos os interessados no assunto: analistas de sistemas,
administradores de banco de dados, estatisticos, especialistas em marketing,
desenvolvedores, cientistas de dados, analistas de negocios ou simplesmente
Curiosos.
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Introducdo a Mineracdo de Dados

Neste capitulo inicial, antes de falarmos de técnicas ou ferramentas, é preciso entender o
que é a mineracdo de dados, qual seu papel na analise de dados, onde ela pode ser apli-
cada e que ferramentas existem no mercado. Depois, vamos entrar em alguns conceitos
mais técnicos, como a forma em que os dados devem estar estruturados na mineracao,
quais os tipos principais de dados que sdo minerados e vamos entender o que é uma classe,
um conceito fundamental e importantissimo para todo o restante do estudo. Finalmente,
vamos estudar as tarefas e algoritmos em mineracao de dados e entender qual a diferenca

entre tarefa supervisionada e ndo supervisionada.
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Conceito

Mineracdo de dados sao processos para explorar e analisar grandes volu-
mes de dados em busca de padroes, previsoes, erros, associacdes entre outros.
Normalmente a mineracao de dados esta associada ao aprendizado de maqui-
na: uma area da inteligéncia artificial que desenvolve algoritmos capazes de
fazer com que o computador aprenda a partir do passado: usando dados de

eventos que ja ocorreram.

O aprendizado de maquina é capaz de identificar padroes que dificilmente
seriam identificados a “olho nu” ou mesmo usando técnicas triviais de analise
de dados, como filtros, juncoes, pivos ou agrupamentos. Para exemplificar,
observe os dados na Figura 1.1: temos um registro de uma solicitacdo de
crédito. Observe que seu historico de crédito anterior na coluna credit_history
indica que houve atrasos anteriores. A tendéncia numa primeira andlise é
de nao conceder um novo crédito. Porém, um algoritmo de classificacao nos
recomenda o contrario: ele serd um bom pagador de novos empréstimos, com
uma chance de acerto de 75% na sua previsao.

Relation: german_credit

. | checking_status | duration credit_history purpose | credit_amount | savings_status | employment
Nominal Numeric Nominal Nominal Numeric MNominal Nominal

{0] 60.0|delayed previously business 6836.0((100 =7

>

Undo Cancel

Figura 1.1: Solicitacdo de Crédito

Mineracdo de Dados e Big Data

Se vocé esta interessado em aprender Mineracao de Dados, provavelmente
deve ter lido muita coisa sobre Big Data ultimamente. Nessa secdo vamos en-
tender como Big Data e Mineracao de Dados estao intimamente relacionados.

Big Data é o fendmeno de producédo de informacao com velocidade, volume
e variedade. Estes trés “Vs” devem ser vistos neste contexto de forma extrema:
muito embora Big Data esteja primariamente associado a producao de grande
volume de dados, tao grandes que as tecnologias e modelos existentes até entéo
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nao eram capazes de processa-los, os dados também sao produzidos em grande
variedade, e aqui entra principalmente a questdo dos dados néo estruturados,
aquela informacao produzida sem uma estrutura fixa, diferente da tradicional
linha e coluna que encontramos em planilhas e em bancos de dados tradicio-
nais, e tudo isso produzido em grande velocidade.

Como todo fendmeno, o Big Data tem uma causa. Entre as principais, esta
a popularizacdo da internet, o baixo custo de equipamentos e dispositivos tec-
nologicos, em especial os sensores, custo de armazenamento de dados cada vez
mais baixos e dispositivos conectados. Essa ultima causa, dispositivos conec-
tados, é outro fenomeno de proporcoes épicas e que estd mudando o mundo
como conhecemos: a Internet das Coisas, ou Internet of Things em inglés, é o
nome dado a bilhoes de dispositivos que sao conectados a internet, e é claro,
produzindo dados.

Entendido o que é Big Data, vamos ver entdo qual sua relacdo com Mine-
racéo de Dados. Ja falamos brevemente no prefacio da obra que o dado é uma
matéria-prima bruta. Seu valor surge quando ele é analisado. Analisar dados
produz informacao e conhecimento. Aqui entdo a coisa comeca a ficar interes-
sante: nao adianta ter terabytes de dados sobre seus clientes se vocé nao sabe
se ele esta satisfeito, que tipo de produto ele procura, o quanto ele esta disposto
a mudar para a concorréncia etc. Mineracao de Dados nao ¢ a unica forma de
transformar dados em informacado e conhecimento: uma simples ordenacao de
clientes pelo valor da compra ja produz informacao. Porém, Minerar Dados ¢ a
forma mais sofisticada, complexa e dificil de analisar dados. Em consequéncia,
o resultado pode trazer insights sobre o negocio que nenhuma outra técnica
seria capaz de produzir. A Mineracao de Dados ja existia antes de comecarmos
a falar em Big Data, mas com o fendmeno, esta ciéncia ganhou uma posicao de

destaque: tenha volumes gigantescos de dados, mas seja capaz de analisa-los.

Aplicacdes

A mineracdo de dados tem sua aplicacéo cada vez mais difundida em areas
que antes sequer poderiamos imaginar uma aplicacdo pratica, pois eram mo-
delos de negocios em que os dados nao se encontravam armazenados digital-
mente. Um exemplo é analise de sentimento utilizado por empresas para avaliar
a reputacdo da empresa em redes sociais. Além das tradicionais aplicacoes em
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marketing, hoje a mineracao de dados e o aprendizado de maquina encon-
tram aplicacoes na medicina, educacao, processamento de linguagem natural,
bioinformatica, deteccdo de fraude, reconhecimento de fala, financas, robaética,
sistemas de recomendacdo, mineracao de texto entre muitos outros.

A seguir, alguns exemplos de aplicacoes em algumas areas de negocio:

Marketing:
= Quais clientes irdo responder a quais promocdes?
= Quais combinacdes de produtos mais vendem?
®* Quais clientes irdo comprar mesmo sem ofertas?
® Identificacdo de consumidores alfa'
* Churn analysis: Quais clientes tendem a abandonar a empresa?

Educacao:
®* Quais alunos irdo abandonar o curso e por qué?
® Quais alunos sio mais fiéis?
® Quais alunos t¢ém maior probabilidade de voltar a fazer novos cursos?
® (Quais cursos serdo mais rentaveis?
= Quais cursos, com quais caracteristicas, atraem mais alunos?

Recursos Humanos:
= Qual o perfil de talentos é mais adequado para quais vagas?
= Qual o perfil de funcionarios que abandonardo o emprego e quando?
= Quais ag¢des sio efetivas na produtividade?
® Quais funcionarios serdo mais bem-sucedidos?

Financas/Contabilidade
®* Prever o desempenho financeiro da organizacao
= Mitigacdo de riscos futuros
* Apoio na escolha de investimentos e parceiros

Ferramentas de Mineracdo de Dados

Existe uma grande quantidade de ferramentas de mineracao de dados,
tanto comerciais como open source. Nas comerciais, alguns dos maiores for-
necedores sao: Microsoft, SAS, IBM e Oracle. Nas ferramentas Open Source,
algumas mais populares saio Weka, R e Orange.

' Consumidor alfa é aquele com potencial para atrair outros consumidores
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Neste curso optamos por usar o Weka, os motivos para sua escolha sdo
muitos, aqui citamos os principais:

®= Por ser open source, pode facilmente ser baixado e utilizado, sem custo de aquisicdo

* E uma ferramenta madura, produzida desde o inicio dos anos 90, que possui
um conjunto muito grande de algoritmos capazes de executar as mais dife-
rentes tarefas de aprendizado de maquina

®* Possui uma GUI, uma interface grafica onde o usuario nao precisa digitar
codigos, tornando o aprendizado muito mais facil e intuitivo

E importante destacar que os conceitos e técnicas que serdo aprendidos
aqui podem ser aplicados em qualquer ferramenta. O aprendizado de maqui-
na ¢ uma disciplina universal.

Estrutura de Dados

O aprendizado de maquina tem uma nomenclatura prépria para se referir
aos dados e suas estruturas. A melhor forma de conhecer esta nomenclatura
é fazendo uma analogia com uma tabela de um banco de dados. Olhando
logicamente, para que uma tabela de banco de dados represente um fato de
negocio € preciso percorrer uma série de outras tabelas num processo de des-
normalizacdo. Por exemplo, uma venda estara representada em uma tabela,
porém o vendedor, o cliente, o fornecedor e os produtos estarao em outras ta-
belas relacionadas. Porém, quando mineramos dados, a desnormalizagio e o
tratamento de dados ja deve ter ocorrido e o negocio ja esta representado por
uma unica forma tabular de dados. Voltando ao exemplo de vendas, para cada
venda se espera encontrar na mesma linha o produto, o fornecedor, o cliente
e o vendedor. Nao podemos minerar uma estrutura de banco de dados, por
exemplo, na terceira forma normal. Por isso, o que em banco de dados é uma
tabela, em aprendizado de méaquina é chamado de relacao. A relacao contém
todas as caracteristicas do negocio.

Uma tabela em banco de dados é composta por linhas e colunas. No
aprendizado de mdquina, cada coluna é um atributo, e cada linha ¢ uma
instancia. Podemos fazer uma analogia de atributo com uma caracteristica do
negocio: por exemplo, o vendedor é uma caracteristica da venda. Ja a instan-
cia pode ser comparada pela ocorréncia de um fato do negocio, ou seja, cada
linha na relacdo é uma venda efetivada.
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Observe a Figura 1.2, temos aqui a relacao weather (tempo), que sera uti-
lizada diversas vezes ao longo do nosso estudo. Outlook, temperature, hu-
midity, windy e play sao atributos, ou caracteristicas coletadas do tempo em
determinado momento. Temos 14 instancias (linhas), ou seja, dados sobre o
aspecto do tempo foram coletados 14 vezes.

* ARFF-Viewer- C\Program Files\,.. (20| =1 ||
B T

File Edit View

iweather.nominal.arff |

Relation; weather,symbaolic

Mo, | outlook | temperature | humidity | windy play

Nominal Nominal Nominal | Nominal | Mominal

1 sunny ot high FALSE |no

2 [sunny  |hot high TRUE  |no

3 overcast hot high FALSE  |ves

4 rainy rnild high FALSE  |yes

5 rainy cool normal  |FALSE  |ves
|l& rainy cool normal  [TRUE  |no

7 |overcast [cool normal  [TRUE  |ves
||& sunny  |mild high FALSE |no

9 sunny  |cool normal  |FALSE  |ves

10 |rainy mild normal  |FALSE  |ves

11 |sunny  |mild normal  [TRUE  |ves

12 |overcast |mild high TRUE  |ves

13 |overcast [hot normal  |FALSE  |ves

14 |rainy mild high TRUE  |no

Figura 1.2: Tabela de Tempo

Importante destacar que, as vezes, os atributos sao referidos como dimen-
soes de uma relacao.

Classe, um Atributo Especial

A tarefa mais comum de aprendizado de maquina é a classificacdo. Vamos
estudar classificacdo com mais detalhes em varios capitulos e secdes seguin-
tes, mas o que vocé precisa entender no momento, é que na classificacao exis-
te um atributo especial que é chamado classe: o objetivo é usar todos os atri-
butos que compdem a relacao para tentar prever a classe. Nos dados da Figura
1.2, play é a classe. Coletamos dados do tempo como aparéncia, temperatura,
umidade e vento para tentar prever se naquele dia vamos poder ou nao jogar.
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Normalmente a classe é o ultimo atributo. O Weka vai considerar por pa-
drao que a classe esta nesta posicdo, porém, é possivel informar se ela estiver
em uma posicao diferente.

Tipos de Dados

Em mineracdo de dados existem dois grandes grupos principais de dados: con-
tinuos, como Numeros reais, e nominais, que podem ser uma descricdo, um nome
ou uma categoria, por isso podem ser denominados também dados categoricos.
Dados discretos sao dados finitos, normalmente valores inteiros.

Tarefas de Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina pode ser dividido em quatro grandes grupos:
classificacao, regressao, agrupamentos e regras de associacao.

Na classificacao, que ja foi brevemente descrita em secoes anteriores, que-
remos descrever ou prever um atributo especial chamado classe.

Observe a Figura 1.3: Classificacao: dentro dos retangulos, as formas ja
estdo classificadas de acordo com seu tipo: triangulo, quadrado ou circulo.
A forma a esquerda com uma interrogacao ao centro ainda néo teve seu tipo
identificado. O aprendizado de maquina deve analisar quais sdo as caracteris-
ticas que definem cada forma e atribuir ela a um dos grupos. Usamos classifi-
cacdo para prever uma fraude, descobrir a qual espécie um animal pertence,
prever uma doenca ou classificar um tipo de fungo.
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Figura 1.3: Classificacao
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A regressao é um tipo de classificacao: enquanto na classificacao a classe
é um tipo de dado nominal ou categorico, na regressdo a classe é numeérica.
Prever a altura de uma pessoa a partir do peso ¢ um exemplo de tarefa de
regressao.

Em agrupamentos, nao existe classe. O objetivo é criar grupos e atribuir
instancias a estes grupos a partir das caracteristicas, ou atributos destas ins-

tancias.

Observe agora a Figura 1.4: desta vez nao existem grupos de formas com
o0s quais podemos comparar as caracteristicas de uma forma desconhecida
para ver onde eles se encaixam melhor. O agrupamento vai buscar semelhan-
ca entre as caracteristicas dos proprios elementos e atribuir grupos a eles.
Dependendo do tipo de agrupamento que utilizarmos, um elemento pode
pertencer a mais de um grupo ou nao ser agrupado, ou seja, ser considerado
ruido. Exemplos de uso: identificar grupos de clientes e direcionar campa-
nhas de marketing especificas; identificar tentativas de acesso a rede; catego-

rizar uma nova espécie entre outros.
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Figura 1.4: Agrupamentos

Regras de associacdo buscam a relacdo entre itens.

Na Figura 1.5, cada circulo pontilhado por um determinado numero de
formas. Algoritmos de regras de associacao podem gerar muitas regras neste
cendrio, uma delas seria que a chance de existir um circulo havendo um tri-

angulo é de 50%.



