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1 Visao Geral da Disciplina

A disciplina Data Mining (DM) apresenta, de forma estruturada e progressiva, o processo com-
pleto de extracdo de conhecimento a partir de bases de dados. O ponto de partida é conceitual:
entender o que é mineracao de dados, como ela se insere no processo mais amplo de KDD (Kno-
wledge Discovery in Databases) e quais sdo as classes tipicas de problemas que ela resolve no
mundo corporativo. A partir dai, o curso percorre cada etapa de um projeto real: analise exploraté-
ria, pré-processamento e tratamento dos dados, modelagem (supervisionada e ndo supervisionada),
avaliacao e, por fim, colocagdo do modelo em producao.

O encadeamento das aulas segue exatamente a logica de um projeto de mineragdo. As primei-
ras aulas fixam vocabuldrio e ferramentas de exploragdo — tipos de varidveis, medidas resumo e
visualizagdo. As aulas seguintes tratam do que costuma consumir a maior parte do tempo em
projetos reais: valores faltantes, normalizacdo, reducao de dimensionalidade, selecao de
atributos, balanceamento de classes e outliers. S entdao o curso avanga para os algoritmos
propriamente ditos.

O bloco de modelagem é o mais extenso. Ele comega por classificagdo (SVM, arvores de decisao,
comités, Random Forest, KNN e regressao logistica), passa por associagao (Apriori, FP-Growth e
Eclat), por agrupamento (K-means, hierarquico e DBSCAN), por regressao (linear simples e mil-
tipla, rvores de regressdo, Random Forest e KNN para regressao) e termina em previsao de séries
temporais (Naive, médias méveis, amortecimento exponencial, ARIMA e modelos auto-regressivos
nao lineares). Cada familia de técnicas é ancorada em estudos de caso concretos: crédito bancario,
cancer de mama, cesta de compras de supermercado, clientes de shopping, startups, aluguel de
bicicletas e previsdo de carga elétrica.

A aula final fecha o ciclo tratando de deploy: como um modelo treinado sai do notebook e passa a
responder a novas observagoes em um aplicativo, script ou servigo. A avaliacdo da disciplina é feita
por um trabalho final, com problema proposto pela professora (ou proposto pelo préprio aluno),
com liberdade de ferramenta e entrega em formato de relatério ou apresentacdo. O material foi
elaborado pela professora Manoela Kohler.

2 Introducao e Analise exploratéria de Dados

2.1 O que é mineracao de dados

A mineracdo de dados é apresentada como parte do processo de Descoberta de Conheci-
mento em Banco de Dados (KDD). Seguindo Goebel (1999), o termo KDD designa o processo
de transformar dados de baixo nivel em conhecimento de alto nivel, enquanto a mineracao de da-
dos propriamente dita corresponde a extragdo de padrées ou modelos a partir de dados
observados.

Um conceito organizador 1util é a hierarquia DIKW (Data-Information-Knowledge-
Wisdom):

e Dados: resultado das experiéncias diarias de cada area da firma;
e Informacao: alinhar os dados a um fim na companhia;
e Conhecimento: organizacido dos principais fatos, relagoes de causalidade e predicoes;



e Sabedoria: pratica apoiada sobre uma base sélida de conhecimento.

Data Mining, portanto, é ir além do simples armazenamento: associar para formar nichos, des-
crever para caracterizar padroes e prever para identificar tendéncias e limites. Acima de tudo, o
objetivo é agregar valor ao empreendimento.

Trata-se de uma area interdisciplinar, que combina métodos de aprendizado de maquina, esta-
tistica, banco de dados, sistemas especialistas e visualizacdo de dados. E também parte importante
de um projeto de Business Intelligence bem sucedido.

2.2 Cinco problemas tipicos e cinco classes de problemas

Os slides listam cinco problemas de negocio recorrentes e associam cada um a uma classe de tarefa
de mineragao:

o Previsao de faturamento em varejo — problema de previsao (séries temporais). Pergun-
tas do gestor: qual o faturamento esperado para o proximo trimestre? Qual o pior cenario?

e Avaliagao de crédito — problema de classificagdo. Perguntas: sera que o cliente vai pagar
o empréstimo? Qual o melhor modelo de financiamento (juros, prazo)?

e Determinagao de localidades promissoras para novas filiais — problema de regressao.
Perguntas: qual o local mais promissor? Em quanto tempo o investimento retorna?

e Definicdo de grupos de consumo para segmentagido de mercado — problema de
agrupamento.

o Oferta de novos servigos e produtos (Netflix, Amazon e similares) — problema de as-
sociagao. Perguntas: quem observa esse produto tem interesse em ver qual outro? Costuma
comprar qual outro?

2.3 O mapa do aprendizado de maquina

O curso adota um mapa que se repete em praticamente todas as aulas e que vale memorizar:

e Aprendizado supervisionado: os dados possuem atributos e um rétulo. Divide-se em
classificacado (rétulo categérico), regressao (rétulo continuo) e previsdo de séries tem-
porais (rétulo continuo e dependente do tempo). O modelo é um aproximador: uma fungao
que mapeia entradas em saida.

e Aprendizado nao supervisionado: ha apenas atributos, sem rétulo. Divide-se em agru-
pamento (descoberta de semelhangas e grupos entre registros) e associagao (descoberta de
relagoes entre variaveis).

e Aprendizado por reforgo: aprendizado através da interacdo de agentes com um ambiente.

O exemplo didatico usado é o de dados de estudantes: classificar como “Aprovado/Reprovado” é
classificacdo; estimar a nota é regressao; estimar a nota ao longo do tempo, a partir de dados
histéricos, é previsao de séries.



2.4 Analise exploratoéria de dados

O primeiro passo de qualquer analise consiste em explorar os dados coletados. A anilise ex-
ploratoria fornece uma ideia de como os dados se distribuem e qual a forma que apresentam; além
disso, permite verificar se os pressupostos tedricos exigidos pela analise escolhida sao ou nao
atendidos.

Ela se organiza em trés frentes: organizacgao e classificagdo dos dados, calculo de medidas
resumo e visualizagao do conjunto de dados.

2.4.1 Tipos de variaveis

e Variavel categoérica: valores em conjunto finito, sem ordenacdo. Exemplos: sexo, tipo de
moradia, estado civil.

e Variavel discreta: valores em conjunto finito, com ordenacao. Exemplos: idade, niimero de
amigos, namero de fotos.

e Variavel continua: valores em conjunto infinito, com ordenacdo. Exemplos: peso, altura,
tempo online.

No exemplo trabalhado em aula, um cadastro com ID, nome, idade, sexo, nimero de amigos e
tempo online é decomposto atributo a atributo nessas categorias.

2.4.2 Medidas resumo

Sao valores numéricos obtidos a partir de uma amostra que resumem a informacao contida
nos dados e exibem o comportamento da distribuicao da amostra: valores centrais, valores
extremos, dispersdo, assimetria, média, mediana, moda. Os slides organizam esse conjunto em
medidas de locacao, medidas de distribuicao de frequéncias e medidas de associagao.

2.5 Bases e recursos citados

A aula introduz a base Mushroom (disponivel no Kaggle), com descrigoes de amostras hipotéticas
correspondentes a 23 espécies de cogumelos, cada uma identificada como comestivel, venenosa ou
de consumo desconhecido e ndo recomendado — a tltima classe foi combinada com a venenosa. O
ponto pedagodgico é explicito no préprio guia de origem: nao existe uma regra simples para
determinar a comestibilidade de um cogumelo, o que justifica a abordagem por mineracao
de dados.

Como fontes de acompanhamento continuo, sdo recomendados Kaggle, Medium, KDnuggets, arXiv
e Papers with Code.



3 Pré-processamento

3.1 Missing values

Valores faltantes sio muito comuns no mundo real. As causas tipicas incluem atributos novos
que surgem com o tempo, conforme a empresa passa a precisar de novas informagoes, e atributos
nao preenchidos por falta de obrigatoriedade. Uma observacio importante: verificar se o nimero
de registros com dados faltantes para um atributo especifico nao justifica, por si sé, a
remocao do atributo.

As estratégias apresentadas se organizam em duas grandes decisoes: deletar (o registro ou o atri-
buto) ou imputar valor. A imputacdo pode ser feita por estatistica (valor unico ou sequéncia)
ou por machine learning.

Trés exemplos numéricos ilustram a imputacgdo estatistica sobre uma pequena tabela com os atribu-
tos idade, estado civil, nota e atrito:

¢ Substituicao pela média: com as notas 9, 7, 10 e 8 observadas, a média é 8,5, valor usado
para preencher a nota ausente.

e Substituicao pela média baseada em outro atributo: restringindo o calculo aos registros
com o mesmo valor de atrito (“Sim”), a média passa a ser (9 + 7) / 2 = 8.

e Substituicao pelo valor mais frequente: para o atributo categérico estado civil, o valor
ausente é preenchido com “Casado”, que é a moda da coluna.

3.2 Normalizacao

Os objetivos da normalizagdo sdo dois e devem ser lembrados sempre que houver atributos em es-
calas distintas: dar aos atributos pesos iguais e diminuir o tempo de convergéncia dos
algoritmos. Em conjunto com a conversao de atributos (por exemplo, transformar categorias em
representagdes numéricas), a normalizagdo compoe a etapa de preparagdo que antecede a modela-
gem.

3.3 Reducao de dimensionalidade

A motivagao é a maldi¢do da dimensionalidade (curse of dimensionality): termo que se refere
a varios fendmenos que surgem na analise de dados em espagos com muitas dimensoes, muitas vezes
centenas ou milhares de atributos. A licdo central é que adicionar caracteristicas nao significa
sempre melhora no desempenho de um classificador: de modo geral, o desempenho tende
a se degradar a partir de um determinado nimero de atributos, mesmo que eles sejam atributos
Uteis.

Os objetivos da redugdo s@o diminuir o custo do aprendizado, aumentar a precisdo do
algoritmo e gerar modelos compactos e mais faceis de interpretar. O alvo é definir um
conjunto de atributos relevantes e ndao redundantes.

Existem duas abordagens:

e Selecao de atributos: escolha de um subconjunto de atributos relevantes entre os disponiveis.
Exemplos: filtros e wrappers.



e Agregacao de atributos: criacdo de novos atributos a partir da combinacdo dos existentes.
Exemplo: PCA.

3.3.1 Selecao por filtros e o ganho de informacao

Os métodos de filtro aplicam uma medida estatistica para atribuir uma pontuacio a cada atri-
buto. Os atributos sdo entdo ranqueados pela pontuacgdo e selecionados para permanecer ou ser
removidos.

O ganho de informacgao ¢ o filtro detalhado em aula. O procedimento tem dois passos:

1. Calcula-se a entropia da classe — o valor 0 indica dados homogéneos e o valor 1 indica
dados igualmente distribuidos.

2. Divide-se a base pelos diferentes atributos, calcula-se a entropia para cada um deles e obtém-se
o ganho de informacao como a diferenca entre a entropia da classe e a entropia apos a divisao
pelo atributo.

Em outras palavras, o ganho de informacgao é baseado na diminuicao da entropia depois
que a base é subdividida por um atributo.

3.3.2 Selecdo por wrappers

Os métodos wrapper tratam a selecdo de atributos como um problema de busca: diferentes
combinagOes sdo preparadas, avaliadas e comparadas entre si. Um modelo preditivo é usado para
avaliar cada combinacao e atribuir uma pontuacao baseada na precisdo do modelo.

O exemplo dado é a busca por algoritmo genético. Suponha uma base com 5 atributos, Al
a A5. Cada individuo é um cromossomo de 5 genes, e cada gene assume 0 (sem o respectivo
atributo) ou 1 (com o respectivo atributo). Cada individuo criado durante a evolugao é apresentado
ao classificador; a funcao de avaliagcao pode ser, por exemplo, a acurdcia de treinamento. No
exemplo dos slides, uma combinacéao inicial produz acurdcia de 30% e o algoritmo genético evolui
até uma combinacdo com acuricia de 93%.

3.3.3 Métodos embarcados

Nos métodos embarcados (embedded), o processo de selegao faz parte do préprio algoritmo
de aprendizado. O exemplo candnico é a arvore de decisao, que escolhe atributos ao construir os
nos.

3.3.4 Agregacido de atributos e PCA

A agregacéo ¢é ilustrada por um caso sem perda de informacgao: os atributos “massa” e “volume”
podem ser combinados no atributo “densidade”, com densidade igual a massa dividida por volume.

O PCA (Anailise de Componentes Principais) consiste em transformar um conjunto de varia-
veis originais em outro conjunto de mesma dimensao, denominado componentes principais, com
trés propriedades importantes:



e cada componente principal é uma combinacao linear de todas as varidveis originais;

e todos os componentes sdo ortogonais entre si, de modo que nao hé informacao redundante;

e sdo estimados de forma a reter, em ordem de estimacao, o maximo de informacao em
termos da variacdo total contida nos dados.

O resultado é reducdo da massa de dados com a menor perda possivel de informacao. O PCA
¢ completamente reversivel, o que o torna versatil também para compressao de dados. No
exemplo apresentado, um limiar de varidncia de 0,95 resulta em 31 componentes principais
a partir de um total de 49 atributos.

4 Pré-processamento - Continuacao

4.1 Balanceamento de dados

A grande maioria das bases ndo tem o mesmo ntmero de instdncias em cada classe; quando a
diferenca é pequena, ndo ha problema. Em alguns dominios o desbalanceamento é esperado — em
bases de transacdes, a maioria serd “Normal” e uma pequena minoria serd “Fraudulenta”.

O risco é o paradoxo da acuracia. Se a classe 1 representa 95% dos dados e a classe 2 apenas
5%, os classificadores ficam “preguicosos”: basta classificar tudo como classe 1 para obter 95% de
acuracia — um modelo inutil com métrica excelente.

Os slides listam seis linhas de agao:

1. Coletar mais dados.

2. Utilizar diferentes métricas de performance: matriz de confusio, precisao, recall, Kappa
e F1 score.

3. Reamostrar o conjunto de dados: over-sampling aleatério (replicar exemplos da classe
rara) ou under-sampling aleatério (descartar exemplos da classe majoritéria).

4. Gerar amostras sintéticas. O exemplo é o SMOTE (Synthetic Minority Over-
Sampling Technique), método de over-sampling que gera amostras sintéticas da classe
rara — em vez de criar cépias — perturbando um atributo por vez por um valor dentro da
diferenca entre os exemplos vizinhos. Os slides também mencionam o uso de GANSs nessa
linha.

5. Testar diferentes algoritmos. Nao se deve ter um algoritmo favorito nesse caso.

6. Penalizacgao: atribuir custo adicional a classificacdo errada da classe rara. Com razao entre
classes de 5:1, um erro na classe 0 custa 1 e um erro na classe 1 custa 5.

4.2 Qutliers

Algoritmos de aprendizado de méquina sdo sensiveis a distribuicdo e ao intervalo dos dados.
Outliers podem enviesar e induzir ao erro, resultando em maior tempo de treinamento, menor
acuracia e modelos piores. Trés familias de tratamento sdo citadas:

1. Analise de valores extremos;
2. Métodos de proximidade, como k-means;
3. Métodos de projecao, como mapas de Kohonen.
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4.3 Estudos de caso

Dois casos ilustram a etapa de pré-processamento em escala realista:

o« SECOM (repositério UCI): processo moderno de fabricagdo de semicondutores monitorado
por sensores. Nem todos os sinais sdo igualmente valiosos — os sinais medidos contém uma
combinacado de informagao util, informacao irrelevante e ruido. Como engenheiros normal-
mente coletam muito mais sinais do que o necessario, a selecio de atributos permite identificar
os sinais mais relevantes e determinar os fatores-chave do processo, com potencial de reducao
de tempo e custo de produgdo. A base tem 1567 exemplos e 591 atributos.

e IBM Analytics Employee Attrition and Performance: conjunto de dados ficticio
criado por cientistas de dados da IBM para descobrir os fatores que levam ao desgaste dos
funcionarios. Possui 34 atributos — entre eles Education, EnvironmentSatisfaction,
JobInvolvement, JobSatisfaction, PerformanceRating, RelationshipSatisfaction,
WorkLifeBalance, além de género, estado civil, renda mensal, idade, distancia de casa, horas
extras e cargo — e 2 classes na varidvel Attrition (Yes / No). Vérios atributos sdo escalas
ordinais codificadas numericamente, por exemplo Education de 1 (“Below College”) a 5
(“Doctor”).

5 Classificacao

5.1 Definicao e aplicacées

Classificagao é treinamento supervisionado: os dados da base possuem indicacao da classe a que
pertencem. As aplicagoes citadas incluem reconhecimento de padrdes (pessoas, voz, doengas
vocais, digitos), contratos em negociacao, deteccao de fraude (energia elétrica, cartao de crédito)
e andlise de crédito.

5.2 Support Vector Machine (SVM)

O SVM é um método supervisionado que frequentemente apresenta resultados melhores do que mui-
tos métodos populares de classificacdo. Foi originalmente concebido para classificagdoes binarias,
embora a maior parte dos problemas reais requeira multiplas classes.

A pergunta central é: dado um conjunto de pontos de duas classes, como separa-los? Reta, plano
ou hiperplano — e qual o hiperplano 6timo? A resposta intuitiva seria “o de menor erro de
classificagao”, mas o SVM vai além: busca o hiperplano de margem maxima, isto é, aquele que
maximiza a distancia entre a fronteira e os pontos mais préximos de cada classe. Os dois objetivos
combinados sdo classificar corretamente todos os dados de treinamento e maximizar a
margem, minimizando o erro.

Os pontos que tocam a margem sdo os vetores de suporte. A consequéncia préatica é notével:
somente os vetores de suporte importam — eles definem o hiperplano separador, e os demais
dados do conjunto de treinamento nao tém importancia depois que o modelo é criado.
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5.2.1 Soft margin e o truque do kernel

E se os dados nao forem linearmente separaveis? Duas respostas complementares:

e Variaveis de folga: podem ser incluidas para permitir erro de classificacdo de exemplos
dificeis ou com ruido. E a chamada soft margin.

e Mapeamento para dimensdo maior: pelo Teorema de Cover, o espago de atributos
original pode — com alta probabilidade — ser mapeado para um espaco de atributos maior,
no qual os dados podem ser separados linearmente. Formalmente, aplica-se uma transformacao
que leva x em ¢(x).

O truque do kernel (kernel trick) implementa essa ideia. A forma mais simples de separar
grupos é com uma reta ou hiperplano, mas hé situagdes em que isso nao é possivel ou em que uma
regiao nao linear separa os grupos de forma mais eficiente. O SVM usa uma fungao kernel nao
linear para mapear os dados em um espago de atributos maior, de modo que uma fung¢ao nao
linear é aprendida por uma maquina de aprendizado linear nesse espaco ampliado.

5.2.2 Hiperparametros e 0 compromisso viés-variancia

Dois hiperparametros de regularizacao sao destacados:

e C: custo das violagdes. Controla o balanceamento entre uma fronteira de decisao suave e
uma fronteira que classifique corretamente todos os pontos.

e Gamma: raio de influéncia. Valores baixos significam influéncia a longa distancia, produzindo
separacao mais suave; valores altos significam influéncia proxima, produzindo um separador
que valoriza a classificacdo correta ponto a ponto.

Isso conecta o SVM ao compromisso viés-varidncia, vilido para modelos de machine learning
em geral: viés (bias) ¢ a incapacidade do modelo de capturar o verdadeiro relacionamento entre
os dados; variancia é a diferenca no resultado do modelo para diferentes conjuntos de dados.

As vantagens do SVM listadas em aula: lida bem com grandes conjuntos de exemplos, trata bem
dados de alta dimensao e o processo de classificacao é rapido.

O estudo de caso é a analise de crédito bancario: base com 2077 exemplos de créditos conce-
didos que foram pagos ou ndo, com 11 atributos de entrada e 2 classes de saida — a saida
indica se o cliente pagou o empréstimo (valor 1) ou nao pagou (valor 0).

5.3 Arvores de decisio

Arvores de decisao criam modelos de classificagdo na forma de estruturas hierarquicas. Quebra-se
o conjunto de dados em subconjuntos cada vez menores enquanto se constroem, simultaneamente,
as arvores associadas. O resultado final é uma arvore com nés de decisao e nés folha.

Elementos estruturais:

e uma arvore possui um ou mais ramos;
e 0s nos folha representam uma classificagao ou decisao;
e 0 nd mais alto corresponde ao melhor classificador e é chamado de né raiz;
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e arvores podem lidar tanto com dados numéricos quanto categdricos;
e cada né de decisdao contém um teste de um atributo, cada folha estd associada a uma
classe, e cada percurso da raiz a folha corresponde a uma regra de classificagao.

¢ “dividi . v s s . . .
A filosofia é “dividir para conquistar”, e as drvores sao faceis de implementar e interpretar

5.3.1 O algoritmo ID3

0O ID3, de J. R. Quinlan, realiza uma busca gulosa de cima para baixo pelo espaco de possiveis
ramos, sem backtracking. Como consequéncia, pode ficar preso em um 6timo local, e é
dificil de usar em variaveis continuas.

O critério de escolha é a entropia, usada para medir a homogeneidade dos dados: se os dados sdao
completamente homogéneos, a entropia é zero; se estdo divididos igualmente, a entropia é 1. O
procedimento é:

1. Calcula-se a entropia para a classe.

2. Divide-se a base pelos diferentes atributos, calcula-se a entropia de cada um e o ganho de
informacao correspondente (entropia da classe menos entropia apds a divisao pelo atributo).

3. Escolhe-se como né de decisao o atributo de maior ganho de informagao. Um ramo com
entropia 0 vira folha; um ramo com entropia maior que 0 precisa ser subdividido.

4. O algoritmo roda recursivamente para todos os ramos sem folha, até que todos os dados
sejam classificados.

O produto final sdo regras de decisao legiveis.

5.3.2 Exemplo trabalhado: fraude fiscal

Os slides trabalham uma base cldssica com dez registros e os atributos Refund (Yes/No), Marital
Status (Single, Married, Divorced), Taxable Income e a classe Cheat (Yes/No). A arvore resul-
tante tem Refund como raiz; no ramo “No” testa-se MarSt; no ramo “Single, Divorced” testa-se
TaxInc com corte em S0K.

A inferéncia de um novo registro (Refund = No, Marital Status = Married, Taxable Income =
80K) percorre a arvore a partir do né raiz: Refund igual a “No” leva ao né MarSt; “Married” leva
diretamente a uma folha. O valor inferido para Cheat é “No”.

Resumo das caracteristicas: arvores de decisdo sdo faceis de entender, funcionam mais eficiente-
mente com atributos discretos e sdo extremamente rapidas para classificar dados no-
VOs.

6 Classificacao - Continuacao

6.1 Comités (ensembles)
Um comité agrega miiltiplos modelos treinados com o objetivo de melhorar o desempenho do

modelo conjunto. A intuigdo é direta: simula o que fazemos quando combinamos o conhecimento
de varios especialistas em um processo de tomada de decisao.
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A técnica aparece na literatura sob muitos nomes: comités especialistas, sistemas multiplos de
classificacdo, comité de classificadores, maquina de comité, mistura de especialistas, aprendizado
em conjunto e ensemble. Diversos estudos demonstram seu uso bem-sucedido em problemas nos
quais um unico especialista ndo funciona bem.

6.1.1 Regras de combinacao

As formas de votagdo e combinacdo listadas sdo: maioria dos votos, maioria ponderada dos
votos, Borda count, média, média ponderada, soma, soma ponderada, produto, maximo,
minimo e mediana.

6.1.2 Motivacao e quando usar

A questdao que motiva o aprendizado de comités é: as vezes cada técnica de aprendizado retorna
hipoteses (fungdes) diferentes, mas nenhuma hipétese perfeita — poderiamos combinar varias
hip6teses imperfeitas para obter uma hipétese melhor?

As analogias usadas em aula: elei¢oes combinam votos de eleitores para escolher um bom candidato;
comités combinam opinides de especialistas; estudantes trabalham em conjunto em um projeto. A
intuicao subjacente: individuos cometem erros, mas a maioria é menos propensa a errar, e
individuos em geral tém conhecimento parcial, de modo que o comité pode juntar conhecimento.

Quando usar: quando hd um conjunto muito grande de dados, quando a regiao de dominio do
problema é muito complexa, e quando se deseja melhorar os resultados de classificadores
individuais.

Vantagens: a combinacdo de modelos pode apresentar melhor desempenho que um modelo isolado,
e neutraliza ou minimiza fortemente a instabilidade inerente aos algoritmos de aprendizagem.

Desvantagens: nao ha garantia de que as estruturas modulares apresentem os melhores resultados;
modelos combinados sdo mais dificeis de analisar; e o custo é alto.

6.1.3 Bagging, Boosting, Stacking e RSM

e Bagging: combina os modelos por média ou maioria de votos. Cada modelo é treinado
sobre uma reamostragem (bootstrap) da base.

e Boosting: observacgées classificadas incorretamente recebem maiores pesos, de
modo que os modelos seguintes se concentram nos casos dificeis. A combinacéo é por média
ponderada, na qual classificadores com resultados melhores tém pesos maiores. Durante o
treinamento, o erro é guardado, e existe uma condicdo para determinar se um modelo sera
utilizado ou descartado. Exemplos de algoritmos: AdaBoost, LPBoost, XGBoost, Gra-
dientBoost, BrownBoost.

e Stacking: empilhamento de modelos, no qual a saida de um conjunto de modelos-base ali-
menta um modelo agregador.

« RSM (Random Subspace Method): similar ao bagging, mas com aleatorizacdo sobre
os atributos. Os classificadores-base aprendem em subespagos S de mesma dimenséao, e a
decisao final é por votacao.
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6.2 Random Forest

A Random Forest é criada a partir de arvores de decisao individuais cujos pardmetros podem variar
aleatoriamente. Ela combina, num tunico algoritmo, bagging (bootstrap), random subspace
method e maioria de votos.

O workflow descrito em aula:

 cada arvore é construida usando uma inicializacdo (bootstrap) diferente do dataset original;

o aproximadamente um terco dos casos fica de fora da amostra de inicializacdo e nao é usado
na construcao daquela arvore;

e cada caso deixado de fora é apresentado a cada arvore da floresta, e cada arvore retorna uma
classificacao;

o para cada caso apresentado a floresta, verifica-se a classe que obteve o maior naimero de
votos;

e a proporcao de votos diferentes da classe alvo em relacdo ao total de votos é o erro OOB
(Out-Of-Bag estimate).

O OOB ¢, portanto, uma estimativa de erro obtida “de gracga”, sem necessidade de um conjunto de
validagao separado.

6.3 Estudo de caso: Netflix Prize

O Netflix Prize ofereceu um prémio de 1 milhdo de délares por uma melhora de 10% na
acuracia do sistema de recomendacao de filmes da Netflix em relacdo ao modelo entdo em uso. A
tarefa era de aprendizado supervisionado: os dados de treinamento eram formados por um conjunto
de usudrios e as avaliagoes dos filmes (1 a 5 estrelas) feitas por esses usudrios; o objetivo era construir
um classificador que, dado um usuario e um filme ndo avaliado, classificasse corretamente aquele
filme como 1, 2, 3, 4 ou 5 estrelas.

A licdo relevante para esta aula: os melhores times combinaram diversos modelos e algo-
ritmos em um comité.

7 Classificacao - Parte 2

7.1 K Nearest Neighbors (KNN)

O KNN classifica um novo padrao pela classe majoritaria entre os K vizinhos mais préximos.
O algoritmo tem cinco passos:

Determinar o valor de K, ou ntimero de vizinhos.

Calcular a distancia entre cada par de registros.

Determinar quais sdo os K registros mais préximos do novo registro.

Entre esses K vizinhos, contar o nimero de vizinhos em cada classe.
Atribuir ao novo registro a classe majoritaria entre os vizinhos mais préximos.

Al

No exemplo dos slides, com K = 5 e distancia euclidiana, os cinco vizinhos mais préximos se
distribuem em 3 de uma classe e 2 de outra, e o novo registro recebe a classe com 3 vizinhos.
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7.1.1 Trés pendéncias praticas

O método deixa trés decisoes em aberto:

e Qual tipo de distancia usar? Diferentes métricas de distancia produzem diferentes vizi-
nhancas.

¢ Qual valor de K? A resposta dada em aula é direta: escolha experimental.

e Como desempatar? Trés estratégias sdo apresentadas, ilustradas com K = 4 e empate de

2a2:
— Escolha aleatéria: “jogue uma moeda honesta” — cara escolhe a classe vermelha, coroa
escolhe a azul.
— Escolha aleatéria ponderada: “jogue uma moeda desonesta” — dé mais chance a

classe que possui mais padroes.
— Classe mais préoxima: selecione a classe cuja distdncia é menor.

Como o KNN depende de distancias, ele é particularmente sensivel a escala dos atributos, o que
reforca a importancia da normalizagao vista no bloco de pré-processamento.

7.2 Regressao logistica

A construgao conceitual parte da regressao linear simples, dada por y = b, + b;x;. O problema
é que, ao modelar um fendmeno bindrio, a reta produz valores fora do intervalo interpretivel como
probabilidade — “esses pedagos nao fazem mais sentido” quando pensamos em probabilidades.

A solucédo é aplicar a funcgao sigmoidal ao resultado linear:

de modo que o modelo final se torna

1
- 1+ e—(bg+bizy)

v = f(y)

O resultado é uma curva em S que mapeia qualquer valor real no intervalo entre 0 e 1, interpretéavel
como probabilidade. No exemplo apresentado, com idade no eixo horizontal, o modelo estima
probabilidades de 0,7% aos 20 anos, 23% aos 30, 85% aos 40 e 99,4% aos 50.

Para a inferéncia, aplica-se um limiar — tipicamente 0,5 — sobre a probabilidade estimada para
decidir a classe.
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7.3 Estudo de caso: cancer de mama

A base vem da University of Wisconsin, Clinical Sciences Center, e contém 30 atributos
mais classe e id, entre eles:

Raio: distancia média do centro a pontos no perimetro do tumor;
Textura: desvio padrdao dos valores em escala de cinza;
Perimetro;

o Area.

Sao 569 instancias, sendo 357 benignas e 212 malignas.

O exercicio proposto tem trés partes:

1. Criar um modelo KINN para classificar os tumores em maligno ou benigno, na ferramenta de
preferéncia (Python e/ou RapidMiner), com o arquivo breastCancer.csv.

2. Fazer um pés-processamento conservador: somente inferéncias com 80% de probabi-
lidade serao classificadas como benigno. Este é um ponto importante — em dominios com
custo assimétrico de erro, o limiar de decisdo nao deve ser 0,5 por padrao.

3. Repetir o exercicio para a base breastCancer_3classes.csv, que acrescenta a classe “Sus-
peito”.

Em Python, o esqueleto do modelo KNN seria:

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3)

scaler = StandardScaler().fit(X_train)

X_train = scaler.transform(X_train)

X_test = scaler.transform(X_test)

modelo = KNeighborsClassifier(n_neighbors=5)
modelo.fit(X_train, y_train)

# pos—processamento conservador: so classifica como benigno com prob >= 0.80
probs = modelo.predict_proba(X_test)

Os arquivos de apoio da aula incluem notebooks de KNN e de regressao logistica para essa base,

além de uma versdo com otimizacao de hiperparametros via Optuna.

8 Associacao

8.1 O problema de associacao
A associacao pertence ao aprendizado nao supervisionado e busca a descoberta de relagoes

entre variaveis. O caso emblematico é a andlise de cesta de compras: quais itens tendem a ser
comprados juntos.
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8.2 Conceitos e métricas

Uma regra de associagdo tem a forma “se A entdo B”, com A chamado de antecedente (pre-
missa) e B de consequente. Trés métricas governam a avaliagdo de regras:

e Suporte: frequéncia relativa com que o conjunto de itens aparece nas transacoes.
e Confianga: dada por

Suporte(A N B)
fi A— B) =
Confianca(A — B) Suporte(4)
o Lift: dado por
. Confianca(A — B) Suporte(A N B)
ift(A— B) Suporte(B) Suporte(A) - Suporte(B)

O lift é uma medida de melhora na recomendagao considerando conhecimento a priori.
Note que a férmula do lift independe da ordem — o lift de A para B é igual ao de B para A. O
que muda entre as duas diregbes é o suporte da premissa e a confianga da regra.

8.2.1 O exemplo da Netflix

Um exemplo numérico esclarece o significado do lift. Considere 100 usuarios da Netflix: 10 gos-
taram de “Breaking Bad”, 40 gostaram de “Dexter” e 7 pessoas que gostaram de
“Breaking Bad” também gostaram de “Dexter”.

Para a regra “Se Dexter entao Breaking Bad”:

e Se a Netflix recomendasse “Breaking Bad” aleatoriamente, a probabilidade da pessoa gostar
seria de 10% (o suporte do consequente).

e Usando o conhecimento a priori de que quem gostou de “Dexter” tende a gostar de “Breaking
Bad”, a probabilidade sobe para 17,5%.

e O lift indica uma melhora de 75% ao usar o conhecimento a priori.

Para a regra inversa, “Se Breaking Bad entao Dexter”:

e Recomendacio aleatéria de “Dexter”: probabilidade de 40%, ou seja, suporte de 0,4.
e Com conhecimento a priori: 7 de 10, ou seja, confianga de 0,7.
o Lift igual a 0,7 dividido por 0,4, isto é, 1,75 — os mesmos 75% de melhora.
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8.2.2 Dicas de calibracdao dos parametros

e Support: parta do objetivo de negécio. Para otimizar a venda de produtos comprados pelo
menos 5 vezes ao dia, em uma semana isso dé 5 vezes 7 = 35 ocorréncias; com 7501 transacoes,
o suporte minimo fica em aproximadamente 0,005.

e Confidence: confianga baixa gera regras que nao fazem sentido; confianca alta gera regras
Obvias. A recomendacdo é comegar com o valor padrao de 0,8 e ir diminuindo por
tentativa e erro. Um valor de 0,8 significa que todas as regras geradas devem estar corretas
em 80% das transagoes.

e Lift: ordenar as regras pelo lift em ordem decrescente.

8.3 Preparacdo da base

A base deve ser transformada em uma matriz esparsa para que possa ser apresentada ao
algoritmo de associacdo. Uma lista de transagoes no formato “id, itens” — por exemplo, transacao
1 com Ovo, Leite e Manteiga; transacdo 2 apenas com Manteiga — vira uma tabela em que cada
produto é uma coluna bindria (1 se presente na transacao, 0 caso contrario).

8.4 Algoritmo Apriori

O Apriori é o algoritmo classico de descoberta de itens frequentes, trabalhado em aula por meio de
um exemplo passo a passo em que conjuntos candidatos sdo gerados e podados de acordo com o
suporte minimo, e novas regras sao derivadas dos conjuntos frequentes sobreviventes a cada nivel.

8.5 Algoritmo FP-Growth

O FP-Growth (Frequent Pattern Growth) é um dos algoritmos mais populares para o calculo
de termos frequentes. Suas caracteristicas:

e usa uma representacao eficiente da base de dados na forma de uma estrutura em
arvore, a FP-tree;

e exige dois scans no banco de dados: o primeiro para contar itens frequentes, o segundo
para construir a FP-tree;

e uma vez construida a FP-tree, usa uma abordagem recursiva do tipo divide-and-conquer
para obter os conjuntos de itens frequentes.

8.5.1 Construcdo da FP-tree

A construgdo comega por ordenar os itens por prioridade, que é dada pela frequéncia. No
exemplo dos slides, com dez transacoes, as frequéncias sdo A com 7, B com 8, C com 7, D com 4
e E com 3, resultando nas prioridades 1 a 5 para A, B, C, D e E respectivamente. Cada transacio
é entdo reescrita com os itens nessa ordem — por exemplo, a transacdo {B,A} vira {A,B} e a
transagao {E,D,C,A} vira {A,C,D,E}.

A arvore é construida incrementalmente a partir de um né null. Apés ler a transagao 1 ({A,B}),
tem-se o caminho A:1 seguido de B:1. Apéds a transagao 2 ({B,C,D}), acrescenta-se um novo ramo.
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Ao final das dez transacoes, o n6 A acumula contagem 7, com ramos B:5 e C:1, e assim por diante.
Apontadores (representados em vermelho nos slides) ligam ocorréncias do mesmo item em ramos
distintos e sdo usados para facilitar a geracdao dos termos frequentes; uma header table registra
item e contagem total.

8.5.2 Extracao dos padrées frequentes

Com a arvore construida, definem-se os padroes frequentes assumindo suporte minimo igual a
2. O procedimento percorre os itens em ordem inversa da frequéncia — comega por E, depois
D, e assim por diante.

Para E, a conditional pattern base é P =
FP-tree correspondente é {(A:2, C:1, D:2), (B:
{(A>E:2)7 (D7E:2)? (A>D7E2)}

Para D, a conditional pattern base ¢ P = {(A,B,C:1), (A,B:1), (A,C:1), (A:1), (B,C:1)}; a conditio-
nal FP-tree é {(A:4, B:2, C:2), (B:1, C:1)}; e os padroes frequentes sao {(A,D:4), (B,D:2), (C,D:2),
(A,B,D:2), (A,C,D:2), (B,C,D:2), (A,B,C,D.Z)}.

{(A,C,D:1), (A,D:1), (B,C:1)}. A conditional
1, C:1)} e os padroes frequentes extraidos sao

O mesmo procedimento é repetido para todos os itens e todas as conditional trees, em ordem
decrescente de frequéncia.

8.6 Eclat

O Eclat é o terceiro algoritmo do bloco. Uma observagdao importante o distingue dos anteriores:
a saida do Eclat nao fornece regras, mas sim a lista dos itens mais frequentemente
comprados juntos. Ou seja, entrega conjuntos frequentes, ndo implicagées com antecedente e
consequente.

8.7 Estudo de caso: transacoes de supermercado

O caso trabalhado é uma lista de transacoes de um mercado francés:

e cada linha da base é uma transacao;

e cada transacdo tem de 1 a N itens;

e existem 119 produtos diferentes no mercado;

e a base tem 7501 transacgées feitas ao longo de uma semana.

Uma dica de leitura dos resultados: “mineral water”, “eggs” e “spaghetti” sdo os trés itens
mais comprados no supermercado — o que ajuda a distinguir regras triviais (impulsionadas
apenas pela popularidade do consequente) de descobertas genuinas. Justamente por isso, ordenar
por confianga tende a devolver regras 6bvias, ao passo que ordenar por lift revela associagées nada
6bvias.

Os beneficios de negdcio esperados: perceber associagoes e implementar estratégias de oferta des-
ses produtos, perceber associa¢bes nao Obvias, automatizar um sistema de recomendacgao,
aumentar vendas e oferecer produtos condizentes com o perfil do cliente.
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9 Agrupamento

9.1 Conceitos fundamentais

Um cluster é uma cole¢do de objetos similares aos objetos do mesmo cluster e dissimilares
aos objetos de outros clusters. Clusterizagao é o agrupamento de conjuntos de dados em
clusters, e constitui uma classificacdo nao supervisionada: sem classes predefinidas.

Um alerta conceitual atravessa toda a aula: a nogao de cluster pode ser ambigua — o mesmo
conjunto de pontos admite mais de um agrupamento razoédvel, dependendo do critério adotado.

Na classificacao nao supervisionada, ndo conhecemos o padriao nem o nimero total de grupos
a serem encontrados. O conjunto de dados é particionado em grupos com base em caracteristicas
especificas, de modo que os pontos dentro de um grupo sejam mais similares entre si do que em
relagdo a pontos de outros grupos.

9.1.1 O que é uma boa clusterizacao?

Uma boa clusterizagdo sempre produz clusters com alta similaridade intraclasse e baixa si-
milaridade entre classes. A qualidade dos resultados depende de dois fatores: a medida de
similaridade usada e o método e sua implementacao.

9.1.2 Aplicacées

e Marketing: identificar grupos distintos de clientes, Gtil para desenvolver programas de mar-
keting (CHIANG, 2003).

e Uso da terra: identificar a possibilidade de alocacao de uso da terra para fins agrarios ou
urbanos a partir de uma base de observagao via satélite (LEVIA JR, 2000).

o Seguro: identificar grupos de clientes que comunicam sinistro com alta frequéncia (YEOH,
2001).

e Planejamento urbano: identificar grupos de casas de acordo com tipo, valor e localizacao
geografica.

9.1.3 Métodos de clusterizacao

e Particionamento: constréi varias particoes e as avalia usando algum critério.
e Hierarquico: cria uma decomposi¢do hierarquica dos objetos usando algum critério.
e« Baseado em densidade: fundamenta-se em funcoes de conectividade e de densidade.

9.2 Métodos baseados em particionamento

Dado um valor de k, o objetivo é encontrar k clusters que otimizem um critério de particionamento
escolhido. Os dois principais algoritmos:

o K-means (MacQueen, 1967): cada cluster é representado pelo centro (centroide) do clus-
ter.
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o K-medoids ou PAM (Partition Around Medoids, Kaufman e Rousseeuw, 1987): cada cluster
é representado por um dos objetos do cluster.

9.2.1 O algoritmo K-means passo a passo

1. Escolher o nimero de clusters K. No exemplo dos slides, K = 2.

2. Selecionar arbitrariamente K pontos como centroides iniciais — nao necessariamente
pontos da base de dados.

3. Associar cada objeto ao cluster (centroide) mais préximo, isto é, de maior similaridade,
formando K clusters.

4. Calcular e realocar o novo centroide de cada cluster — por exemplo, a média de cada
atributo dos pontos do cluster.

5. Associar cada objeto ao cluster mais préximo. Se algum objeto mudou de cluster, voltar
ao passo 4; caso contrario, terminar.

O modelo final é o conjunto de centroides e a atribui¢do de cada ponto ao seu cluster.

9.2.2 Escolha do nimero de clusters: WCSS e Elbow Method

A métrica usada para avaliar o nimero de clusters ¢ 0 WCSS (Within Cluster Sum of Squares):
a soma, sobre todos os clusters e sobre todos os pontos de cada cluster, do quadrado da distancia
entre o ponto e o centroide do seu cluster.

Intuitivamente, com um tnico cluster o WCSS é muito grande, pois a distancia de cada ponto
ao centroide é grande. Com dois clusters o WCSS diminui, com trés diminui ainda malis, e assim
sucessivamente. O limite é evidente: o niimero de clusters pode chegar ao nimero de
registros da base, situacdo em que cada ponto é seu préprio cluster, o centroide coincide com o
ponto e o WCSS é igual a zero — o que obviamente nao é uma boa abordagem.

2

O Elbow Method resolve esse impasse. Traga-se o WCSS em funcéo de K e procura-se o “cotovelo
da curva. Os valores apresentados em aula:

K WCSS K WCSS
2 908,329 7 151,367
3 531,742 8 125,059
4 368,399 9 113,953
5 222242 10 98,218
6 186,169

Usualmente, o nimero de clusters é definido pela inclinagao da reta: escolhe-se o ponto a partir do
qual a melhora obtida ao aumentar o nimero de clusters ja nao é tao significativa quando comparada
a melhora imediatamente anterior.
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9.2.3 Variacoes do K-means

Versoes do K-means diferem em: selecao dos pontos iniciais, calculo da similaridade entre
pontos e estratégias para calcular os centroides.

Para atributos nominais, usa-se o K-modes (Huang, 1998), que substitui as médias dos
clusters por modas, usa medidas de similaridade préprias para atributos nominais e emprega um
método baseado em frequéncias para atualizar as modas.

9.3 Clusterizacao hierarquica

H4 duas famflias:

e« Métodos divisivos: todos os registros formam inicialmente um tnico “grande cluster”, que
¢é dividido em dois ou mais clusters menores até que cada cluster contenha somente registros
semelhantes.

e Métodos aglomerativos: cada registro comeca como um cluster e, a cada passo, combinam-
se clusters com alguma caracteristica comum até se chegar a um tnico grande cluster.

O processo aglomerativo (bottom up) é ilustrado iteracdo a iteragdo: na primeira iteragio os dois
pontos mais proximos se unem; a cada nova iteracdo, mais uma fusdo ocorre, até que todos os
pontos estejam em um Unico grupo.

9.3.1 Dendrograma, AGNES e DIANA

O AGNES decompoe os objetos em varios niveis de particionamento aninhados, formando
uma, arvore de clusters conhecida como dendrograma. Uma clusterizacdo dos objetos é obtida
particionando-se o dendrograma em um nivel desejado: cada componente conectado forma
um cluster. Cortando o dendrograma em alturas diferentes obtém-se 2, 3 ou 4 clusters, conforme o
ponto de corte escolhido.

O DIANA (Divisive Analysis) faz o procedimento inverso ao do AGNES, partindo do cluster
unico e dividindo sucessivamente até que, eventualmente, cada né forme um cluster.

9.3.2 K-means versus hierarquico

Modelo Proés Contras
K-means Simples de entender; E preciso passar o nimero de clusters
trabalha bem em bases como parametro

pequenas e grandes;
rapido e eficiente
Hierarquico O ntmero 6timo de Nao ¢é apropriado para bases muito
clusters pode ser obtido grandes
pelo préprio modelo;
visualizacao pratica pelo
dendrograma
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9.4 Estudo de caso: clientes de um shopping

O caso usa dois atributos — ganho anual e trago de gastos — e produz cinco clusters com leitura
de negécio direta:

e Cluster 1: ganho alto e baixo gasto — clientes cuidadosos.

e Cluster 2: ganho médio e médio gasto — clientes padrao.

e Cluster 3: ganho alto e alto gasto — clientes alvo. Deve-se entender melhor os produtos
comprados por esses clientes e direcionar melhor as campanhas de marketing.

e Cluster 4: ganho baixo e baixo gasto — clientes sensiveis.

e Cluster 5: ganho baixo e alto gasto — clientes pouco cuidadosos.

Este é o exemplo mais claro de como o agrupamento, sem qualquer rétulo prévio, gera segmentacao
acionével.

9.5 Clusterizacdao baseada em densidade: DBSCAN

O DBSCAN define densidade como o nimero de pontos dentro de um raio especifico
(Eps). A ideia central: um cluster é definido como um conjunto maximo de pontos
densamente conectados.

Trés tipos de ponto:

o Core point: tem um nimero minimo de pontos especificado pelo usudrio (MinPts) dentro
do raio Eps.

e Border point: fica localizado na vizinhanca de um core point, mas nao tem MinPts vizinhos
préprios.

e Noise point: qualquer ponto que nao se classifica nem como core point nem como border
point.

O algoritmo procede assim:

o seleciona arbitrariamente um ponto p;

« identifica todos os pontos densamente conectados a p em relacdo a Eps e MinPts;

e se p é um core point, um cluster é formado;

e se p é um border point e ndo ha pontos densamente conectados a p, o DBSCAN visita o
préximo ponto do conjunto;

e continua até que todos os pontos tenham sido analisados.

A grande vantagem do DBSCAN é que ele ndo exige o nimero de clusters como entrada
e identifica naturalmente ruido — o que o K-means nao faz, ja que atribui todo ponto a algum
cluster.
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10 DM MEAD - Regressao

10.1 Correlacao e regressao

A correlagao indica a forgca e a diregcdo do relacionamento entre dois atributos. Um
alerta essencial: correlagao nao implica causalidade — duas varidveis podem estar altamente
correlacionadas sem que exista relagdo de causa e efeito entre elas.

A distingdo entre as duas andlises é precisa: na andlise de correlagdo linear, o objetivo é de-
terminar o grau de relacionamento entre duas varidveis; na analise de regressao linear, o
objetivo é determinar o modelo que expressa essa relagcao — a equacao de regressao ajustada
aos dados.

Para que serve? Para predizer o valor de y para um dado valor de x e para realizar previsoes
sobre o comportamento futuro de um fenémeno. Nesse caso, extrapola-se para o futuro as
relacoes de causa e efeito ja observadas no passado.

A andlise de regressdo compreende quatro tipos basicos de modelos: linear simples, linear mal-
tipla, nao linear simples e nao linear miiltipla.

10.2 Regressao linear simples

O modelo é

y="by+bmz

no qual y é a variavel dependente, z; ¢ a variavel independente, b, é o coeficiente e b, é o
intercepto (constante).

A leitura do coeficiente é direta e vale para todos os modelos lineares. No exemplo de salario
em funcdo de experiéncia, o intercepto é 30k e o coeficiente indica que um ano adicional de
experiéncia corresponde a mais 10k.

10.2.1 Residuos e minimos quadrados

Os residuos sao as diferencas entre o valor observado e o valor previsto. O ajuste da reta consiste
em minimizar a soma dos quadrados dos residuos.

A regressdo gera uma equacao para descrever a relacdo entre um ou mais preditores
e a variavel resposta e para predizer novas observagbes com precisdo maior que o acaso. Ela
usa geralmente o método de estimativa de minimos quadrados comuns, que deriva a equacio
minimizando a soma dos residuos quadrados.

A reta ajustada pode ser usada para examinar como a variavel resposta muda quando o
preditor muda e para predizer o valor da resposta para qualquer valor do preditor.

25



10.3 Regressao linear multipla

A regressédo linear miltipla examina as relagoes lineares entre uma resposta continua e dois ou
mais preditores:

y — bo + blxl + b2$2 + + bnl‘n

10.4 Métricas de avaliacao

Quatro métricas sao apresentadas:

o MAPE: média do erro absoluto relativo, isto é, a média de |real — previsto| dividido por real.
Tenta capturar a importincia do erro relativo, fornecendo um valor percentual.

o« RMSE: raiz da média dos quadrados de (real — previsto). Fornece o erro na dimensao
da variavel e mede a magnitude média do erro.

e R quadrado: dado por

SS

TES

R2 =1 2Cres
SStot

onde SS,., é a soma dos quadrados dos residuos e S5, ¢ a soma dos quadrados totais,
calculada em relacdo & média de y. O R quadrado representa a porcentagem de variagdao na
resposta que € explicada pelo modelo; o normal é que essa métrica esteja entre 0 e 1, e quanto

mais alta, melhor o ajuste.

e R quadrado ajustado: dado por

R =1-(1-R) "1
n—p—1

com n igual ao nimero de amostras e p igual ao ntimero de regressores. Ele existe para resolver um

problema concreto: ao acrescentar uma variavel z; ao modelo, mesmo que ela seja insignificante, o

R? pode aumentar. O ajuste penaliza o ntimero de regressores e evita que a métrica premie modelos

inflados.

10.5 Dummy variables e a armadilha das dummies

Varidveis categdricas precisam ser convertidas em varidveis dummy (indicadoras bindrias) para
entrar no modelo. Existe, porém, a dummy variable trap: se uma categoria com dois niveis for
representada por duas dummies, tem-se D, = 1 — D, ou seja, uma é combinacdo exata da outra.
O resultado é multicolinearidade, e 0 modelo pode nao funcionar de forma apropriada. A
solugdo pratica é omitir uma das categorias, usando-a como referéncia.
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10.6 Interpretacao da saida de uma regressao

Os slides detalham como ler cada coluna da tabela de resultados, usando como exemplo o gasto
com pesquisa e desenvolvimento:

o Coeficiente: o modelo estima um aumento esperado de 0,79 no lucro para cada 1 unidade (no
caso, 1 ddlar) de aumento de gasto com P&D, quando as outras varidveis sdo mantidas
constantes.

e Desvio padrao: mede quao precisa foi a estimagao do coeficiente. Quanto menor,
mais precisa é a estimativa.

e T wvalue: razao entre a estimativa e o erro padrdao. Indica quantos desvios padroes do
zero o coeficiente estimado esta.

o P-value: testa a hipétese nula de que o coeficiente é igual a zero (sem efeito). Um p-value
menor que 0,05 indica que se pode rejeitar a hipétese nula. Em outras palavras, um preditor
com p-value pequeno é provavelmente uma boa adicdo ao modelo, sendo estatisticamente
significante.

10.7 Arvores de regressio

As arvores de regressao tém como referéncia classica Breiman, Leo, et al., Classification and regres-
ston trees, CRC Press, 1984.

O principio de construgao é andlogo ao das arvores de classificacdo, mas o critério muda: os splits
sao escolhidos a partir de valores da base de dados e de forma a minimizar a soma dos
erros quadraticos dos lados direito e esquerdo da divisdo.

O exemplo dos slides constréi quatro splits sucessivos em um espago bidimensional — o primeiro
em 20, o segundo em 170, o terceiro em 200 e o quarto em 40 — particionando o plano em regides

retangulares. Em cada folha, o valor predito é a média da variavel dependente y dos
pontos daquela regido: no exemplo, os valores 300,5; 65,7; 1023; —64,1 e 0,7.

Essa é a diferenca essencial em relacdo & arvore de classificacdo: a folha guarda uma média, nao
uma classe majoritaria.

10.8 Random Forest para regressao

O procedimento tem quatro passos:

1. Escolher o nlimero de arvores a construir e o espaco de atributos S, repetindo os passos 2
e 3 para cada arvore.

2. Escolher aleatoriamente K dados e S atributos do conjunto de treinamento.

Construir a arvore de decisao associada aqueles K dados.

4. Para cada dado novo, fazer com que cada arvore da floresta infira um valor da variavel
resposta. A resposta do comité serd, por exemplo, a média aritmética das inferéncias de
todas as arvores.

@

A diferenca em relacdo ao caso de classificacdo estd no passo 4: em vez de maioria de votos, usa-se
a média das predigoes.
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10.9 KNN para regressao

O KNN também se adapta a regressao. Em vez de atribuir a classe majoritaria entre os K vizinhos
mais préximos, o modelo devolve um valor numérico agregado a partir dos valores da varidvel
resposta desses vizinhos.

10.10 Estudos de caso

Startups — regressdo com o objetivo de criar um modelo para investidores. A base tem
50 startups, com 4 variaveis independentes: gastos com P&D, gastos administrativos, gastos
com marketing e estado (varidvel categérica, que exige tratamento por dummies). A varidvel
dependente é o lucro.

Aluguel de bicicletas (2011-2012) — base do servigo Capital Bikeshare, com 9 varidveis
independentes: estagdo do ano (1 primavera, 2 verdo, 3 outono, 4 inverno), feriado, dia da
semana, dia de trabalho, tempo (1 limpo, 2 nublado, 3 neve ou chuva), temperatura, sensacio
térmica, umidade e velocidade do vento. A varidvel resposta sdo as horas de uso de bicicleta.

11 Previsao de Séries Temporais

11.1 Definicao e componentes

Uma série temporal é um conjunto de observacoes ordenadas no tempo, ndo necessariamente
igualmente espacadas, que apresentam dependéncia serial — isto é, dependéncia entre instantes
de tempo. E essa dependéncia que impede tratar séries temporais como uma tabela comum de
registros independentes.

Os tipos possiveis de processamento de uma série sdo trés:

o Predicao: estimar futuros valores de x(t).

¢ Classificagao: classificar uma série em uma de algumas classes — por exemplo, “prego vai
subir”, “prego vai cair”, “sem mudancas”.

o Transformacao: converter uma série temporal em outra série temporal — por exemplo, do

preco do 6leo para o consumo de gasolina nos postos.

11.1.1 Tendéncia, ciclos e sazonalidade

e Tendéncia: indica o comportamento de longo prazo da série, isto é, se ela cresce, decresce
ou permanece estavel, e qual a velocidade dessas mudancas.

e Ciclos: oscilagoes de subida e de queda de forma nao periddica, ao longo da componente
de tendéncia.

e Sazonalidade: oscilagoes de subida e de queda que sempre ocorrem em um determinado
periodo do ano, do més, da semana ou do dia.
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A diferenca essencial entre as componentes sazonal e ciclica: a sazonal possui movimentos facil-
mente previsiveis, ocorrendo em intervalos regulares de tempo (periédicos), enquanto
movimentos ciclicos tendem a ser irregulares. O exemplo dado para o comportamento ciclico
¢ uma grande seca seguida de um ano com grande quantidade de chuva.

11.2 Modelos de previsao

Cinco familias sdo apresentadas, em ordem crescente de sofisticagao.

11.2.1 Naive (ingénuo)

A previsdo do valor da série no instante T+1 é apenas a tltima observagdo da série em T.
Uma, aplicacao classica é a previsao do preco de uma acio. Apesar da simplicidade, é uma referéncia
de comparacao indispensavel: um modelo complexo que nao bate o Naive nao se justifica.

11.2.2 Médias méveis (MA)

A previsdo é a média das tultimas n observagoes. O problema é a definicio do tamanho da
janela: quanto maior o valor de n, mais suave é a previsao; se n é pequeno, a previsao tende
a oscilar muito.

Uma caracteristica importante limita o método: todas as observagoes tém o mesmo peso. Mas,
na pratica, as observagoes mais recentes tendem a ser mais relevantes — o que conduz diretamente
ao préoximo modelo.

11.2.3 Amortecimento exponencial

A ideia geral é parecida com a das médias méveis, mas os pesos das observagdes decrescem
a medida que as observagbes ficam mais distantes no tempo. A taxa de decréscimo é
determinada por uma ou mais constantes de amortecimento, e a maior dificuldade do método
é justamente a escolha dessas constantes.

11.2.4 ARMA, ARIMA e SARIMA

O ARMA representa processos mistos auto-regressivos e de médias modveis, apliciveis a séries
estacionarias. Modelos mais sofisticados estendem essa familia: o ARIMA inclui séries nao
estacionarias e o SARIMA inclui séries sazonais.

11.2.5 Modelos auto-regressivos nao lineares

Modelos néao lineares sao mais poderosos, mas precisam de mais dados de treinamento e
nao sao tao bem comportados quanto os modelos lineares. O exemplo tipico sdo redes
neurais. O pré-processamento é importante nesses casos: pode ser til remover a tendéncia
antes do treinamento.
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11.3 Definicdes operacionais

Antes de treinar qualquer modelo de previsao, trés decisoes precisam ser tomadas:

« Janela de entrada: quantos e quais valores passados da série devem ser utilizados.

e Horizonte da previsao: a saida da rede refere-se a quantos passos a frente.

e Definicdo de outras variaveis explicativas: que outras varidveis podem influenciar a
previsdo — por exemplo, outras séries histéricas (indices financeiros, temperatura), dia da
semana, hora da previsdo, més da previsao.

11.4 Arquiteturas NAR, NARX e Nonlinear Input-Output

e NAR (Nonlinear Autoregressive Model): previsao de séries temporais com valores da
propria série.

e NARX (Nonlinear Autoregressive Model with External Input): previsio com va-
lores da prépria série e valores de outra série.

e Nonlinear Input-Output: previsdo apenas com valores de outra série. Atencdo: so-
lugoes via NARX sao mais precisas que essa — utilize esta op¢ao somente quando nao
estiverem disponiveis os dados da prépria série a ser prevista.

Os slides também mencionam redes recorrentes, remetendo o aprofundamento a disciplina de
Redes Neurais.

11.4.1 One Step Ahead versus Multi Step

Duas formas de operar a previsao:

e One Step Ahead (Open Loop): existe um horizonte da série antes da previsao e deseja-se
prever 1 passo a frente. Cada previsao sé é feita quando se tém todos os valores da série
histérica imediatamente anteriores ao valor a ser previsto. O erro nao é propagado para
novas previsoes.

o Multi Step (Closed Loop): existe um horizonte da série antes da previsdo e deseja-se
prever n passos a frente. A prépria previsao da rede é utilizada para prever novos
valores, de modo que o erro aumenta conforme se aumenta o nimero de previsoes
a frente.

Essa distin¢do é fundamental na avaliagdo de modelos: uma acuracia excelente em open loop nao
garante desempenho aceitavel em closed loop.

11.5 Estudo de caso: previsao de carga elétrica

Um sistema preciso de previsdo de carga oferece seguranca, confiabilidade e economia na
operacao de sistemas de poténcia.

A solucao apresentada usa 4 redes diferentes de acordo com o dia da semana. As entradas
sao:

e janela de 5 valores passados da carga;

30



o valor da carga 7 dias antes, no mesmo horario;
e codificagdo binaria da hora a ser prevista.

O treinamento usa como conjunto os 2 meses anteriores, com re-treinamento a cada més.

A topologia da rede tem:

o camada de entrada com 11 atributos (os 5 tltimos valores de carga, a carga no mesmo
dia e hora da semana anterior, e a codifica¢do binédria do horario);

e camada escondida com 20 neuroénios;

e camada de saida com 1 neuroénio.

Esse caso ilustra bem as decisoes operacionais listadas antes: a janela de entrada, o horizonte e as
variaveis explicativas adicionais foram escolhidos a partir do conhecimento do dominio — o padrao
de carga elétrica é fortemente sazonal por hora do dia e por dia da semana.

Outros dois casos sao citados para pratica: faturamento de varejo (com os atributos més, ano e
faturamento) e passageiros de companhias aéreas.

12 Deploy

12.1 Do notebook para a producao

A aula final trata da etapa que fecha o ciclo do projeto: colocar o modelo treinado em uso. As
formas de entrega citadas sao:

e App desktop ou web;

o Executavel por linha de comando;

o Bat script;

e Via cédigo, isto é, integracao direta em outro sistema.

Os arquivos de apoio da aula reforcam essa lista: além dos notebooks de treinamento, ha um note-
book separado de inferéncia, um app.py, um main.py, um requirements.txt ¢ um README.md
— a estrutura minima de um projeto de machine learning versionado e reprodutivel. Vale destacar
a separacio entre o notebook de treinamento e o de inferéncia: o artefato que vai para produ-
cao nao é o notebook de exploracao, mas um script enxuto que carrega o modelo ja
treinado e responde a novas observacgoes.

Um esqueleto ilustrativo dessa separagdo em Python:

# treinamento: salva o modelo em disco
import joblib
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

modelo = RandomForestClassifier()

modelo.fit(X_train, y_train)
joblib.dump(modelo, "modelo.pkl")

# inferencia: carrega o modelo e responde a novos dados
import joblib
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import pandas as pd

modelo = joblib.load("modelo.pkl")
novos = pd.read_csv("Dataset_spine_unknown.csv")
predicoes = modelo.predict(novos)

Note que a etapa de pré-processamento aplicada no treinamento — normalizacdo, codificagdo de
categorias, tratamento de faltantes — precisa ser exatamente reproduzida na inferéncia. Esse é
o motivo pelo qual o pipeline de transformagao também deve ser serializado junto com o modelo.

12.2 Recapitulacao de arvores e comités

A aula retoma os conceitos centrais de modelagem antes dos exercicios praticos: arvores de decisao
criam modelos na forma de estruturas hierarquicas, quebrando o conjunto de dados em subconjuntos
cada vez menores; sdo faceis de entender, funcionam mais eficientemente com atributos dis-
cretos e sdo extremamente rapidas em classificar dados novos. Comités agregam miiltiplos
modelos treinados para melhorar a acuracia do conjunto, e a Random Forest combina bootstrap,
aleatorizacao de atributos e votagdo, com estimativa de erro OOB.

12.3 Casos praticos

Medicamento anti-ansiedade — dados de experimento sobre os efeitos de medicamentos anti-
ansiedade e seu impacto em grupos que tém majoritariamente lembrancas felizes ou tristes. As
drogas e dosagens:

e A — Alprazolam (Xanax, longo prazo): 1lmg / 3mg / 5mg;
o T — Triazolam (Halcion, curto prazo): 0,25mg / 0,5mg / 0,75mg;
e S — Sugar Tablet (placebo): 1, 2 ou 3 comprimidos.

O exercicio pede carregar a base Islander_data.csv, fazer livremente andlises graficas para en-
tendimento dos dados usando a biblioteca matplotlib e treinar modelos de arvore de decisao e
random forest para prever Memory_after.

Sintomas de dor lombar — a dor lombar pode ser causada por uma variedade de problemas em
qualquer parte da rede interconectada de miisculos, nervos, ossos, discos ou tendoes da coluna lom-
bar. Embora extremamente comum, os sintomas e a gravidade variam muito: uma simples distensao
do musculo lombar pode ser excruciante o suficiente para exigir uma visita a sala de emergéncia,
enquanto um disco em degeneracdo pode causar apenas desconforto leve e intermitente.

O objetivo é identificar se uma pessoa estd anormal ou normal a partir de dados coletados
da coluna fisica. A base tem 310 observagées e 13 atributos (12 preditores numéricos e uma
classe bindria):

e Coll incidéncia pélvica; Col2 inclinagio pélvica; Col3 dngulo de lordose lombar; Col4 incli-
nagao sacral;

e Col5 raio pélvico; Col6 grau de espondilolistese; Col7 inclinagao pélvica (pelvic slope); Col8
inclinacdo direta;

e Col9 inclinagdo toracica; Col10 inclinagdo cervical; Col11l angulo do sacro; Col12 inclinacao
de escoliose;
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¢ Class: Abnormal ou Normal.

Este é o caso conduzido de ponta a ponta na aula, com notebook de treinamento (DorLombar . ipynb),
notebook de inferéncia (DorLombar_inference.ipynb), base de treino (Dataset_spine.csv) e base
sem rétulo para simular produgdo (Dataset_spine_unknown.csv).

Doencas do coragao — base Cleveland, com 13 atributos (originalmente 76) mais a classe: idade,
género, maxima frequéncia cardiaca, tipo de dores no peito, entre outros. Sao 303 instancias, sendo
165 doentes e 138 saudaveis.

13 Trabalho

A avaliacdo da disciplina é feita por meio de um Trabalho Final, com as seguintes regras:

1. Sera enviado pelo Classroom um problema proposto pela professora. Os alunos que
desejarem podem propor seus proprios trabalhos.

2. Os alunos podem escolher a ferramenta de preferéncia para solucionar o problema.

3. O trabalho deve ser enviado pelo Classroom em formato de relatério ou apresentagao.

Os arquivos de apoio disponibilizados para o trabalho incluem um diciondrio de dados
(datadict.pdf), as bases horse.csv e horseTest.csv, e o enunciado (Trabalho.pdf).

O escopo do curso oferece o roteiro natural para a execucao: comecar pela analise explorato-
ria (tipos de varidveis, medidas resumo e visualizac¢do), passar pelo pré-processamento (missing
values, outliers, normalizagdo, sele¢io de atributos e balanceamento), aplicar e comparar multi-
plos algoritmos — sem “algoritmo favorito”, como recomendado na aula de balanceamento —,
avaliar com métricas adequadas ao problema (ndo apenas acurécia, especialmente em bases
desbalanceadas) e, quando pertinente, discutir a colocagdo do modelo em produgio.

Os estudos de caso listados na ementa ddo a medida da variedade de problemas cobertos: churn
rate, consumo de cogumelos, classificacdo de plantas, predicdo de atrito e insatisfacbes no ambiente
de trabalho, monitoramento de processos, avaliacao de transacbes para gerenciamento de vendas e
marketing, extracao de conhecimento de consumo em shoppings, modelo para investidores, predicao
do uso de bicicletas para empresas de aluguel, previsao de faturamento e previsao do indice de precos
de imoveis.

14 Sintese da Disciplina

A disciplina constroi, do inicio ao fim, uma competéncia pratica: conduzir um projeto de mineragao
de dados completo, do entendimento do problema de negbcio até a entrega de um modelo em
operacao.

O primeiro fio condutor é o mapa das cinco classes de problemas — previsdo, classificacao,
regressao, agrupamento e associagdo — associadas a cinco problemas de negbcio concretos. Esse
mapa reaparece na abertura de praticamente todas as aulas e é o que permite ao aluno, diante
de uma pergunta de negdcio nova, identificar rapidamente que tipo de tarefa de mineracgao ela
representa e, portanto, que familia de algoritmos considerar.
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O segundo fio condutor é a primazia do pré-processamento. Duas aulas inteiras sdo dedicadas
a missing values, normalizacao, reducao de dimensionalidade, selecdo de atributos, balanceamento
e outliers — e as li¢goes sdo recorrentes ao longo de todo o curso. A maldicdo da dimensionalidade
explica por que mais atributos ndo significam melhor modelo. O paradoxo da acurécia explica por
que 95% de acerto pode representar um modelo inttil. A sensibilidade a outliers e a escalas explica
por que KNN, K-means e SVM exigem normalizagdo. Nada disso é detalhe de implementagao: é o
que separa um projeto que funciona de um que nao funciona.

O terceiro fio condutor é a progressao de simples para complexo dentro de cada familia.
Em classificagdo, parte-se de um separador linear (SVM linear) para soft margin e kernel trick; de
uma arvore isolada para comités, bagging, boosting e Random Forest. Em associacdo, do Apriori
ao FP-Growth, mais eficiente por usar a FP-tree, e ao Eclat, que entrega conjuntos frequentes
em vez de regras. Em agrupamento, do K-means, que exige K como parametro, ao hierarquico,
que permite escolher o corte no dendrograma, ao DBSCAN, que descobre clusters por densidade e
ainda identifica ruido. Em regressao e séries temporais, do linear simples ao multiplo, das arvores
de regressdo & Random Forest, e do Naive as médias mdveis, ao amortecimento exponencial, ao
ARIMA e aos modelos auto-regressivos néo lineares. Em todos os casos, o modelo mais simples é
baseline obrigatdrio, ndo uma etapa a ser pulada.

O quarto fio condutor é o rigor na avaliagcdo. Cada bloco traz suas métricas e suas armadilhas:
acuracia enganosa em bases desbalanceadas e a necessidade de matriz de confusdo, precisao, recall,
Kappa e F1; suporte, confianca e lift em associa¢ao, com a adverténcia de que ordenar por confianca
devolve o ébvio e ordenar por lift revela o interessante; WCSS e o Elbow Method em agrupamento,
com o cuidado de que WCSS zero significa um cluster por ponto; MAPE, RMSE, R quadrado
e R quadrado ajustado em regressao, este dltimo existindo justamente para punir a inclusdo de
regressores irrelevantes; e a distingdo entre one step ahead e multi step em séries temporais, na qual
0 erTo Se propaga.

Por fim, o curso encerra onde muitos cursos param: no deploy. A separacdo entre notebook
de exploragdo, notebook de treinamento e script de inferéncia, junto com requirements.txt e
README.md, ¢é o que transforma um experimento em um sistema. O trabalho final consolida todo
esse percurso, exigindo do aluno as mesmas decisoes que um projeto real exige — qual tarefa, quais
dados, qual pré-processamento, quais algoritmos, quais métricas e qual forma de entrega.
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