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Mineracao de Dados

Extracado e descoberta de conhecimentos de bases de dados.

Interdisciplinar: aprendizado de maquina, estatistica e banco
de dados.

Objetivo: conhecimento entregue de forma legivel ou modelo
computacional.



Principais Tarefas

Agrupamento dos Dados:

» Segmentacao
* Sumarizagao

* Reducao



Principais Tarefas

Classificacéo:

* Rotular dados em classes
» Aplicavel em dados ainda nao rotulados

» Automatizar tarefa



Principais Tarefas

Regresséo:

* Modelo matematico descritivo
e Entender fenbmenos
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Muitos Dados

Novas tecnologias:

* Poder de processamento
» Capacidade de armazenamento

» Capacidade de coleta de dados



Poder de Processamento
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Figura 1: Fonte: maximumpc.com



Poder de Processamento

Nao leva em conta apenas o clock:

* Instrugdes utilizando menos ciclos
» Cache maior
* Pipeline de instrucdes / Paralelizacao

* Mais instrugbes — otimizacao

Intrinsics

Multicore



Armazenamento
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Armazenamento

» Velocidade e durabilidade também aumentaram.
* Custo dimiuiu com o tempo.

» Computadores capazes de gerenciar multiplos discos.
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Novas tecnologias, novas fontes:

* Transacdes de compras na internet
» Dados de navegacao (Google, Facebook)
» Dados de satélite

* Experimentos com genes
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Coleta x Armazenamento

O crescimento de capacidade de armazenamento e coleta
levou a uma imensa quantidade de dados, que devem ser
processados.
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Coleta x Armazenamento

Em 2012, a Amazon vendia 158 itens por segundo: 13.651.200
itens em um dia!

Assumindo que cada transacao de um cliente continha 5 itens,
teremos 2.730.240 transacdes em um dia.
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Coleta x Armazenamento

Em um ano teremos 996.537.600 transacdes para serem
analisadas por técnicas de mineragao de dados.

Se cada transacgéo for representada por 24 bytes (otimista),
teriamos cerca de 24 Gigabytes de dados.
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Em 2010, a estimativa era de 3 bilhées de spam enviados por
dia.

Sem imagens, um e-mail de spam tem um tamanho médio de
5kb (2007).

Em um dia teremos 15TB de informagéo para processar!

15



Os 4 V’s do Big Data

Durante o modismo do Big Data foram definidos 4 desafios
dessa area:

* Volume

* Velocidade
» Variedade
» Veracidade
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Os resultados extraidos da base de dados sdo relevantes?

Possibilidade alta de ruidos aleatorios.
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Limites Estatisticos

Torture os dados, e confessara qualquer coisa. — Ronald
Coase, economista.
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Limites Estatisticos

Uma critica da area de Big Data é que a grande quantidade de
dados pode te ajudar a encontrar padrées que, na verdade,
eram esperados.
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Principio de Bonferroni

Se seu modelo estatistico retorna mais casos positivos do que
o esperado, entdo seu modelo (ou hipétese) nao funciona.
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Exemplo Ficticio

Hipotese: grupos criminosos se encontram em um hotel para
planejar o crime.

Objetivo: encontrar pessoas sem relagdo aparente que, por
pelo menos duas vezes, se hospedaram no mesmo hotel no
mesmo dia.
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Exemplo Ficticio

Experimento: rastrear 10° pessoas hospedadas em hotéis em
um periodo de 1000 dias.

Cada pessoa ficou em um hotel cerca de 1% desse periodo (10
dias).

Temos 10° hotéis e cada hotel comporta 100 pessoas e
assumimos que eles estdo sempre lotados.
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Exemplo Ficticio

Pergunta: se todos agirem aleatoriamente, nosso modelo
estatistico encontrara algo suspeito nos dados coletados?

23



Probabilidades

Duas pessoas p, q escolhem um dia especifico:

P(p,dl) x P(q,d2) = 15 X 155 = 1074
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Probabilidades

Duas pessoas p, q escolhnem um hotel especifico:

P(p,hl) x P(q,h2) = 15=5 X 55 = 1071
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Probabilidades

Essas duas pessoas escolhem o mesmo hotel:

P(p,q,h) =10710 x 1075 = 1075
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Probabilidades

Elas escolhem o mesmo dia:

P(p,q,h,d) =10"* x 1075 = 10~°
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Probabilidades

Isso vai ocorrer por duas vezes:

P(p,q,h,d1,d2) =102 x 1072 = 10718
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Probabilidades

Como temos 5 x 10° pares de dias, a probabilidade de
observar tal situagcdo em um deles é:

5x10°x 10718 =5 x 10713
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Probabilidades

Como temos um total de 5 x 10'7 pares de pessoas para
investigar, a quantidade esperada de observagdes que
faremos em nossa base de dados sera:

5x 1017 x 5 x 10713 = 2.5 x 10°
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Exemplo Ficticio

Se temos 10 pares de criminosos que apresentou esse
comportamento, teremos que procura-los dentro das 250.000
pares de pessoas que fizeram o mesmo...
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Conclusao

Tenha certeza que a hipétese nao permita um numero de
eventos aleatérios maior do que o que se busca.
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Em uma base de dados de avaliagdes de produtos, queremos
detectar usuarios que sdo pagos para avaliar uma série de
produtos positivamente. E razoavel imaginar que se dois
usuarios avaliaram positivamente em comum 90% dos
produtos, entdo esses foram pagos para isso?
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Volume

Como armazenar e tratar a grande quantidade de dados
coletada?
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Sistemas de Arquivos Distribuidos

* Dividir um arquivo muito grande em varias maquinas
conectadas em rede

* Redundancia dos dados

* Transparéncia no uso
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Sistemas de Arquivos Distribuidos

Arquivos seguem a filosofia write-once-read-many-times.
Ou seja, os arquivos armazenados se tornam somente leitura.

Isso nao é problema, pois queremos extrair informacoes, nao
alterar os dados.
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Sistemas de Arquivos Distribuidos

Tarefas simples e comuns como calculo de estatistica basica,
procedimentos de selecgao, filtragem, jungcao nao sao triviais.

Demandam algoritmos que podem ser aplicados localmente
em cada uma das maquinas e combinados ao final.
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A imutabilidade dos dados evita o problema de Race Condition.

Nao existe alteracdo, ndo existe mudanca de estado, néo
existe conflito!
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Particionando a Tarefa

Possibilidade de executar tarefas localmente.

CPU1

[ Tarefa H CPU2 H Combinar]

L)

CPU3
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Paradigma Funcional

Um paradigma de programacgao que nao permite mudancga de
estados e dados mutaveis.

Computagao como sequéncia de funcdes matematicas.
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Paradigma Funcional

$)\$-calculus: formalizagdo matematica de computagao.
Turing completa.

Propriedades interessantes para processamento em paralelo e
distribuido.
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Transparéncia Referencial

Dada a expressao:

z+ f(x)
Podemos substituir f(x) pelo valor avaliado sem alterar o
resultado final:

x+y
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Fungbes que permitem uma transparéncia referencial sao
chamadas de fungbes puras.

f(x) sempre retornara 0 mesmo valor ao passar 0 mesmo
valor de z.
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Contra Exemplo

1 int f(int * x) {

2 *X = xX + 1;
3 return *x;
4}

1 System.currentTimeMillis()
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Imutabilidade

Em linguagens funcionais puras uma variavel ndo pode ter seu
valor alterado.

Uma variavel = passada para uma fungéo f() ndo pode ter seu
valor alterado por ela.
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Funcional x Paralelo

Como as variaveis sdo imutaveis, ndo existe conflito de acesso.

Se dois processos tentam acessar o conteudo de uma mesma
variavel, tenho certeza que ambos receberao o mesmo valor.
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Funcional x Paralelo

A pureza das fungdes e expressdes matematicas, permite que
elas sejam avaliadas em qualquer ordem:

f(z) = sin(x) + cos(x) x sqrt(x)

Nao importa quem vai ser calculado primeiro, sin, cos ou sqrt,
o resultado final sera 0 mesmo!
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Funcional x Paralelo

f(z) = sin(x) + cos(x) * sqrt(x)

Cada thread pode ficar responsavel por computar uma parte
da expressao.
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Linguagens Funcionais

Por muito tempo o uso dessas linguagens foi académico.

Atualmente muitas empresas ja fazem uso desse paradigma.
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Linguagens Funcionais

Erlang - criado pela Ericsson para programar sistemas
tolerante a falhas.

OCaml - uso em sistemas financeiros, programas livres de
bugs.

Scala - elementos funcionais no Java.
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Linguagens Funcionais

Closure - dialeto do Lisp que roda no Java Virtual Machine.

Haskell - linguagem académica que encontrou seu lugar na
industria (anti-spam do Facebook).
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Velocidade

Cenario que recebemos um fluxo continuo de dados e
queremos processa-los em tempo real.

Como tratar?
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Algoritmos Incrementais

Algoritmos de aprendizado de maquina que aprendem
incrementalmente.

O algoritmo deve se adaptar durante o processo de
aprendizagem (mudanca de tendéncias).

Apenas uma quantidade limitada de de dados pode residir em
memoria.
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Maior parte dos algoritmos de Aprendizado de Maquina
assumem uma entrada de dados bem definida.

Geralmente um vetor multidimensional.
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Muitas bases de dados de interesse ndo possuem esse
formato:

* Textos
* Imagens
+ Som

* Videos
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Pré-processamento

Necessidade de transformar tipos desestruturados em uma
estrutura vetorial.

Cuidado para nao perder informacao no meio do caminho!
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Pense em exemplo de tarefas que demanda a combinacéo de
dados de imagem, som e texto.
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Conclusao

Trabalhar com grandes quantidades de dados traz diversos
problemas desafiadores.

O simples volume de dados nao implica em maior facilidade na
extragao de informacao.

Algumas das formas de tratamento dos problemas serdo
apresentados nas proximas aulas.

58



	Introdução

