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DATA MINING — MINERACAO DE DADOS

* Selecionar os métodos adequados para identificar padroes nos
dados.

* Realizar a busca efetiva por padroes relevantes, utilizando uma
forma especifica de representacdao ou um conjunto de
representacoes.

* Ajustar os parametros do algoritmo para obter o melhor
desempenho na tarefa em questao.



DATA MINING
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* Importancia: Com o crescimento
exponencial dos bancos de dados,
a mineracao de dados se torna
essencial para transformar
grandes volumes de dados em
informacoes valiosas que podem
ajudar na tomada de decisoes,
seja em negocios, ciéncia ou
engenharia.
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Atividades de Mineracao de Dados

*Tarefas de Previsao

*Prever valor de um atributo baseado em valores de outros;

*Variavel dependente (alvo - target) — Variaveis independentes (explicativas);
*Tarefas Descritivas

Estatisticas;

*Correlagoes;

*Tendéncias;

*Grupos;

*Trajetorias;

*Distorcdes e anomalias;



Atributos e Medidas

* Atributo: Uma caracteristica ou propriedade de um objeto que
pode variar, seja de um objeto para outro ou de tempo para outro.

* Exemplo:
* Cordosolhos: (objeto para objeto)
* Temperatura, idade: (tempo para tempo)

* Escala de medicao:

* Regraoufuncdo que associa um valor numeérico ou categorico a um
atributo (objeto).

* Ex.: Pesofisico, Sexo, Altura (categdrico ou numérico), Temperatura.



Tipos de Atributos

* Propriedades de um atributo nao precisam ser as mesmas dos
valores usados para medi-los.

* Valores usados para representar um atributo podem ter
propriedades que nao sejam propriedades do proprio atributo e
vice-versa.

* Exemplos:
* |dade: faz sentido obter estatisticas.
* N©de ID: serve apenas para distingao.

* 4 Tipos de atributos:
* Nominais
* Ordinal



Tipos de Atributos

* Intervalo

* Proporcao
* Podemos descrever atributos:

* Distincao:=oul!=ou~

* Ordenacgao:<, <=, >, >=

* Adicao: +e-

* Multiplicagao: *, x



Atributos: Qualitativos X Quantitativos

* Qualitativos (categorizados):
* Nominal: ID
* Ordinal: {regular, bom, 6timo}{1,2,3}
* Quantitativo (humeéricos):
* Intervalar: temperatura (zero até x graus)
* Proporcional: comprimento (metros, pés...)
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Conjuntos de Dados

* Principais sao 3:
* Dados de registros
* Dados em grafos
* Dados ordenados



Conjuntos de Dados

» Caracteristicas gerais:

* Dimensao:
* Numero de atributos
* Maldicao da dimensionalidade (dificuldade em analise)
* Reducao de dimensionalidade (IA - PCA)

* Dispersao:
* Variabilidades
* |mportantes para a Mineracao

* Resolucao:
* Proximidade (terra vista de um prédio ou aviao) - fractais



Sobre a Qualidade dos dados

* Dados possuem:
* |mprecisoOes
* Falhas em medicoes

* Ruidos
* |ncertezas
* Erros

* Duplicidade
* Auséncia

* Quantidade
* Viés



Erros de Medicao e Coleta de Dados

* Erro: Valor medido # Valor Real
 Sistematicos
 Aleatodrios

* Ruidos:
« Componente aleatorio de um erro de medigao
* Medidas espaciais e temporais

* Artefatos:
* Erros deterministicos - consistentes



Diferenca entre: Precisao, Foco e Exatidao

* Qualidade dos experimentos:
* Precisao:

* Refere-se a proximidade de medicoes repetidas da mesma quantidade entre si.
Ou seja, se vocé medir a mesma coisa varias vezes, 0s resultados devem ser
muito proximos uns dos outros.

» E exemplificado pelo desvio padrio, que mede a dispersao dos valores em
relacao a média.



Diferenca entre: Precisao, Foco e Exatidao

* Foco:

* Refere-se avariacao sistematica das medigcoes emrelacao a
quantidade real que esta sendo medida. Isso significa o quao
consistentemente as medicoes se desviam de um valor verdadeiro
conhecido.

* Indica a diferenca entre a média do conjunto de medicdes e o valor
real conhecido da quantidade medida.



Diferenca entre: Precisao, Foco e Exatidao

* Exatidao:
* Refere-se ao grau de erro na medicao dos dados.

« Euma medida de quao perto as medicdes estdo do valor real ou
verdadeiro da quantidade sendo medida.

* Uma medicao é exata quando o valor medido € muito préximo do valor
real, com pouco erro.



Em sintese

* Essas definicoes ajudam a entender a qualidade das medicoes
em experimentos:

* Precisao ¢ sobre a consisténcia entre as medicoes.

* Foco é sobre a precisao central ou media das medi¢cdoes em
relacao ao valor verdadeiro.

* Exatidao € sobre quao correta € uma medicao em comparagao
ao valor real.
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O Big Data recebe muita agitacio no mundo dos negécios. E
verdade que a andlise de dados pode fornecer insights uteis e
profundos sobre sua empresa e seus clientes, mas somente se
voceé usar esses insights em todo o seu potencial.



DESTOE‘ITIVE
* DATA #»
ANALYSIS

SEGTIMTIVE _
ACTVNIT!) f

* FREDEGTING

.,” PREDICTIONS

W% FUTURE GADS

‘4;0,(»

FUTURE mms =
PREDICITES LIVIES , |8 ll“l

FREDICTIVE

rTAY T

¥ R v.;:; ’
BASEEO DAT#

Mineracao de
Dados

1. Mineracao de Dados

1. Atividades Descritivas
1. Regras de Associagao
2. Agrupamento
3. Sumarizagao

2. Atividades Preditivas
1. Classificagao
2. Regressao
3. Séries Temporais




—
-’

it

A

. R ,
3 ;" l
Atividades descritiv_as
|[||| €™, [V




Regras de Associacao

* Definicao: Descobrir relagoes entre variaveis em um grande
conjunto de dados.

* Exemplo: Em um supermercado, se alguém compra pao, é
provavel que compre leite também (analise de cestas de
compras).



Agrupamento

* Definicao: Agrupamento de dados semelhantes em clusters.

* Exemplo: Agrupar clientes de um banco com base em
comportamento similar de gastos.



Exemplo algoritmo de agrupamento

* O K-means € um algoritmo de agrupamento (clustering)
amplamente utilizado em mineragao de dados e aprendizado de

maquina.
* Ele € usado para particionar um conjunto de dados em um
numero pré-definido de grupos chamados clusters.

* O objetivo do K-means é agrupar os dados de tal maneira que 0s
itens dentro de um mesmo cluster sejam o mais similares
possivel entre si, enquanto os clusters diferentes sejam o mais

distintos possivel uns dos outros.



Como Funciona o K-means?

1.Escolha do Numero de Clusters (K):
1. Primeiro, vocé deve escolher o numero de clusters K que deseja
encontrar nos dados.
2.Inicializacao dos Centrdides:

1. O algoritmo comeca escolhendo aleatoriamente K pontos nos dados
para serem os centroides iniciais dos clusters. Um centroide €
basicamente o ponto central de um cluster.

3.Atribuicao dos Pontos aos Clusters:



Como Funciona o K-means?

1. Cada ponto do conjunto de dados é atribuido ao cluster cujo centroide
esta mais proximo. Isso cria K clusters com base na proximidade dos
pontos ao centrdide.

1.Atualizacao dos Centroides:

1. Depois de atribuir todos os pontos a um cluster, os centroides de cada
cluster sdo recalculados como a média de todos 0s pontos que
pertencem a esse cluster.

2.Repeticao:
1. Os passos 3 e 4 sao repetidos até que os centréoides nao mudem mais

ou mudem muito pouco entre as iteracoes, o que indica que 0s
clusters se estabilizaram.



Exemplo Agrupamento

* Imagine que vocé tem um conjunto de dados de pessoas com
suas idades e rendas anuais.

* \Jocé quer agrupar essas pessoas em 3 grupos com base em suas
semelhancgas.

* O K-means pode ser utilizado para agrupar as pessoas de
maneira que, por exemplo, um cluster agrupe jovens com baixa
renda, outro cluster agrupe adultos com renda média, e o ultimo
cluster agrupe pessoas mais velhas com alta renda.



Visualizacao

* Visualizacao

* Visualmente, o K-means pode ser entendido como encontrar 0s
"centros" de grupos de pontos em um grafico, onde cada grupo
(cluster) contém pontos que estao proximos uns dos outros.



Limitacoes do K-means

* Nimero de Clusters: E necessario definir o nimero de clusters K
antes de rodar o algoritmo, o que nem sempre € trivial.

* Sensibilidade a Outliers: O K-means pode ser fortemente
influenciado por outliers, ou seja, pontos de dados que estao
longe dos outros e podem distorcer os centroides.

* Clusters Esféricos: O K-means assume que os clusters sao
aproximadamente esfericos, o que pode nao ser adequado para
todos os tipos de dados.



I Exercicio Pratico:

Exemplo K-Means

1 4 sklearn.cluster t KMeans 5
Sklsaincdatusets. daperk Tosd dnis * Tarefa: Usar o algoritmo K-
t matplotlib.pyplot as plt means em Python para agrupar
‘M um conjunto de dados simples,
como as caracteristicas de flores
® ‘sklearn.cluster import KMeans':Importa a classe “kmeans” da biblioteca “scikit-learn’, que (dataset Ir|s).

é usada para executar o algoritmo K-means.

® ‘“sklearn.datasets import load_iris’:Importa a fungdo “load_iris’, que carrega o conjunto

de dados Iris, um dos datasets de exemplo mais comuns em aprendizado de maguina.
® “matplotlib.pyplot as plt’:Importa 2 biblioteca “matplotlib.pyplot™, comumente usada para
criar visualizagdes graficas.



Conjunto de Dados Iris

* O conjunto de dados Iris € um dos datasets mais conhecidos e
amplamente utilizados em aprendizado de maquina e estatistica.
Foi introduzido pelo botanico e estatistico britdnico Ronald A.
Fisher em 1936 em seu artigo "The use of multiple measurements

in taxonomic problems" como um exemplo de analise
discriminante.



* Estrutura do Conjunto de Dados Iris

* O conjunto de dados Iris contém informacoes sobre trés
diferentes espécies de iris (um tipo de flor) - Iris setosa, Iris
versicolor, e Iris virginica. Cada espécie tem 50 exemplos,
totalizando 150 amostras no conjunto de dados.



e Atributos

* Cada amostra no conjunto de dados Iris tem quatro
caracteristicas (ou atributos) que foram medidas em centimetros:

1.Comprimento da sépala (Sepal Length)
2.Largura da sépala (Sepal Width)
3.Comprimento da pétala (Petal Length)
4.Largura da pétala (Petal Width)



* Essas caracteristicas foram escolhidas porque, na época, eram
facilmente mensuraveis e acreditava-se que poderiam ser
usadas para diferenciar as espécies.

* Classes (Rétulos)

* Além dessas caracteristicas, cada amostra é rotulada com uma
das trés espécies de iris:

* Iris setosa
* Iris versicolor
* Iris virginica



* Por que o Conjunto de Dados Iris é Popular?

* Simplicidade: Com apenas 150 amostras e 4 caracteristicas, o
conjunto de dados Iris € pequeno e simples, o que o torna ideal para
introduzir técnicas de analise de dados, estatistica e aprendizado de
maquina.

* Classificacao de Trés Classes: Ele contém exemplos de trés classes
distintas, o que permite testar e comparar algoritmos de classificacao.

* Facilidade de Visualizacao: Como o conjunto de dados tem apenas
quatro caracteristicas, € possivel visualiza-lo de forma simples, usando
graficos de dispersao e outras técnicas de visualizagao.



Usos Comuns do Conjunto de Dados Iris

* Classificacao: Testar algoritmos de classificagao, como K-
nearest neighbors, arvores de decisao, e, claro, K-means para
agrupamento.

* Visualizacao: Praticar técnicas de visualizagcao de dados, como
graficos de dispersao 2D ou graficos 3D.

* Exploracao de Dados: Usado em exercicios de pré-
processamento e exploracao de dados para entender a
distribuicao das caracteristicas e a separabilidade das classes.



Carregando

Aqui, data.data contém as

sklearn.datasets load_iris caracteristicas das flores, e data.target
contém os rotulos correspondentes as
espécies.
data = load iris() O conjunto de dados Iris € um

excelente ponto de partida para
aprender sobre técnicas de
classificagdo e agrupamento, bem
print(data.data[:=]) como para praticar a aplicagao de

int(data.target[:5]) algori‘gmos de aprendizado de
maquina.




Exemplos Praticos de Mineracao de Dados

* Exemplo de Classificagao: Uma editora que deseja saber quais
clientes sao mais propensos a comprar um novo livro pode usar a
classificacao para direcionar campanhas de marketing.

* Exemplo de Regras de Associacao: Supermercados utilizam
regras de associagao para entender quais produtos sao
frequentemente comprados juntos, melhorando o layout das
prateleiras e as ofertas promocionais.



Sumarizacao

* Definigao: A sumarizagao em mineragao de dados é o processo
de condensar grandes conjuntos de dados em informacodes mais
simples e facilmente compreensiveis.

* Isso pode ser feito através de estatisticas descritivas, como
meédias, medianas, modas, desvio padrao, entre outros, ou por
técnicas mais avangadas, como sumarizagao de textos ou
resumos automaticos.



Exemplo

* Neste exemplo, vamos usar o conjunto de dados Iris parailustrar
como podemos sumarizar dados usando Python. Vamos focar
em técnicas basicas de sumarizacao estatistica, que sao
fundamentais para entender a distribuicado dos dados antes de
aplicar qualquer modelo de aprendizado de maquina.



1. Importagao das Bibliotecas

Primeiro, importamos as bibliotecas necess

pandas pd

sklearn.datasets load_iris

® “pandas as pd : Pandas € uma biblioteca poderosa para manipulagao e analise de dados em

Python.
4

“load_iris’: Fungao da scikit-learn para carregar o conjunto de dados Iris



2. Carregamento e Estruturagdo dos Dados
Agora, vamos carregar o conjunto de dados Iris e organiza-lo em um DataFrame do Pandas para

facilitar a analise.

iris = load_iris()

df = pd.DataFrame(data=iris.data, columns=iris.feature_names)

df[ ] = iris.target
df [ ] = df[ -map({

df.head()




3. Sumarizagao Estatistica dos Dados
Vamos sumarizar o conjunto de dados usando algumas fungdes estatisticas basicas, como “mean’

“median’, “std, etc.

summary = df.describe()

print(summary)

Este cédigo produzirad um resumo estatistico das quatro caracteristicas das flores, fornecendo valores
como méedia ("mean”), desvio padrio (" std”), valores minimo ("min™), @ maximo (" max" ), bem como os

percentis



4. Sumarizagao por Categoria

Podemos também sumarizar os dados agrupando-os por espécie de iris. Isso & Util para comparar as

caracteristicas entre as diferentes ESpéCIES.

species_summary = df.groupby( ).mean()

print(species_summary)




5. Visualizagao da Sumarizagao

Para tornar a sumarizagao mais intuitiva, podemos usar graficos

matplotlib.pyplot

species_summary.plot(kind= , figsize=(18, &))
plt.title( )
plt.ylabel(

plt.show()

Este grafico de barras mostrara a média das caracteristicas de cada espécie, facilitando z

comparagao visual entre elas,



Entendendo a sumarizacao

* A sumarizacao € um passo essencial na analise de dados, pois
permite:

* Entender a distribuicao dos dados: Atraves de estatisticas
descritivas, podemos ter uma no¢cao do comportamento dos
dados, como qual espécie tem sépalas ou pétalas maiores.

* ldentificar anomalias: Analisando valores extremos ou outliers,
podemos descobrir inconsisténcias nos dados que podem
precisar de tratamento especial.

* Facilitar a visualizacao e comunicacao dos resultados:
Resumos e graficos ajudam a condensar grandes volumes de
dados em insights claros e comunicaveis.



Em sintese

* Sumarizagao € uma tecnica fundamental em qualquer analise de
dados, pois fornece uma visao geral do conjunto de dados e
ajuda a identificar padroes e tendéncias.

* No contexto de aprendizado de maquina, uma boa compreensao
dos dados atraves da sumarizacao pode guiar na escolha dos
melhores modelos e métodos a serem aplicados.
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Sumarizagao



Atividades Preditivas
* Classificacao

* Definicao: Processo de atribuir uma etiqueta ou categoria a um
dado com base em caracteristicas. Classificacao € uma técnica
de aprendizado supervisionado onde o objetivo é prever a classe
ou categoria de uma amostra com base em suas caracteristicas.
Em termos simples, a classificacao ajuda a dividir os dados em
categorias predefinidas.



Atividades Preditivas
* Classificacao

* Exemplos Comuns:

* Deteccao de Spam: Classificar e-mails como "spam" ou "nao
spam’.

* Diagnostico Médico: Determinar se um paciente tem uma

doenca com base em seus sintomas (ex.: "positivo" ou "negativo"
para uma doenca).



Classificacao

* Técnicas Comuns:

* Arvores de Decisao: Estruturas em forma de arvore que dividem
os dados com base em caracteristicas até chegar a uma decisao
final.

* K-Nearest Neighbors (KNN): Classifica os dados com base nas
classes dos dados mais proximos (vizinhos).

* Maquinas de Vetores de Suporte (SVM): Encontra a melhor
fronteira de decisao que separa as diferentes classes nos dados.



Atividades Preditivas

* Regressao

* Definicao: Regressao € outra técnica de aprendizado
supervisionado, mas ao invés de prever uma categoria, o objetivo
é prever um valor continuo. A regressao tenta modelar a relacao
entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis
independentes.

* Exemplo: Prever o preco de uma casa com base em tamanho,
localizacgao, etc.



Regressao

* Exemplos Comuns:

* Previsao de Precos de Casas: Prever o prego de uma casa com
base em caracteristicas como tamanho, localizagcao e numero de
quartos.

* Analise de Vendas: Estimar as vendas futuras com base em
dados historicos de vendas.



Regressao

* Técnhicas Comuns:

* Regressao Linear Simples: Modela arelacao linear entre duas
variaveis (uma dependente e uma independente).

* Regressao Linear Multipla: Extensao da regressao linear
simples para varias variaveis independentes.

* Regressao Polinomial: Modela relagdoes mais complexas,
permitindo que a curva de ajuste seja polinomial (nao-linear).



Séries Temporais

* Definigao: Analise de dados que sao coletados ao longo do
tempo.

* Exemplo: Exemplos incluem precos de agoes diarios, leituras de
temperatura horarias, vendas mensais de uma loja ou medicoes
semanais de trafego em um website.

* O objetivo da analise de séries temporais € compreender 0s
padroes subjacentes nos dados para fazer previsoes futuras.



Componentes de Séries Temporais

1.Tendéncia (Trend): Refere-se ao movimento de longo prazo nos dados.
Por exemplo, o pre¢co de uma acao pode ter uma tendéncia ascendente

ao longo de varios anos.

2.Sazonalidade (Seasonality): Padrdes repetitivos ou ciclicos que
ocorrem em intervalos regulares, como vendas de varejo que aumentam
durante o periodo de Natal.

3.Ciclicidade (Cyclical): Flutuacoes que ocorrem de forma irregular,
frequentemente devido a fatores econdémicos ou de negdcios, como

ciclos de mercado.

4.Ruido (Noise): Variacoes aleatdrias nos dados que nao seguem um
padrao especifico. Isso pode incluir erros de medi¢ao ou eventos
imprevisiveis.



Exemplos de Uso de Séries Temporais

* Previsao de Precos de Acoes: Usando o historico de pregos para
prever os precos futuros.

* Previsao de Vendas: Estimando a demanda futura com base em
dados de vendas passadas.

* Analise Climatica: Estudando padroes de temperatura ao longo
do tempo para prever condicoes futuras.



Técnicas Comuns em Séries Temporais

1.Média Movel (Moving Average): Uma técnica simples que calcula a
meédia dos valores em uma janela de tempo mével. Usada para suavizar
ruidos e destacar tendéncias.

2.Decomposicao de Séries Temporais: Técnica que separa uma série
temporal em seus componentes: tendéncia, sazonalidade e ruido.

3.Modelos Autoregressivos (AR): Modelos que utilizam valores passados
da série temporal para prever valores futuros.

4.Modelos de Alisamento Exponencial: Usados para prever séries
temporais com uma forte componente de tendéncia ou sazonalidade.

5.Modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average): Um dos
modelos mais populares, combina autoregressao e media movel para
prever séries temporais.
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