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Agenda:

» Aprendizado de Maquina e Ciéncia de Dados
» NocOes sobre Agrupamento

» NocoOes sobre Classificacao

» NocoOes sobre Regressao

» Tendéncias e Desafios
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Big Data Analytics = Ciéncia de Dados

“A computer program is said to learn from experience E with respect to some class
of tasks T and performance measure P if its performance at tasks in T, as
measured by P, improves with experience E.” (Tom Mitchell < Alan Turing,1950)

"Field of study that gives computers the
ability to learn without being explicitly
programmed.” (Arthur Samuel,1959)

Foco no negdcio



[lecnicas e Aplicacees! |
Agrupamentode Dados



Técnicas e Aplicacdes | (agrupamento de dados)

« Agrupar dados semelhantes/parecidos. Como definir semelhanca?
« Em geral, trata-se de um problema dificil:

« Abordagens matematicas sdo comumente adotadas.
 Vejamos a ideia basica para agrupar textos semelhantes...

Keogh, E. A Gentle Introduction to Machine Learning and Data Mining for the Database Community, SBBD 2003, Manaus.



Técnicas e Aplicacdes | (agrupamento de dados)

« Selecionar palavras de interesse
(eliminar preprosicoes, artigos etc.);

« Para cada palavra, computar sua
frequencia por texto;
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« (Cada texto é representado por um vetor;

« Como encontrar textos semelhantes?



Técnicas e Aplicacdes | (agrupamento de dados)

« Encontrar grupos (clusters) de dados similares;

« Diversas aplicacOes reais — analise exploratoria de dados:

mineracao de textos, segmentacao de clientes, recuperacao
de informagao etc. I
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Ideia geral e intuitiva por meio de um :
Algorithms

exemplo ilustrativo: :
in Data

» Algoritmo K-means (MacQueen, 1967; Kulis Mining
& Jordan, 2012) 1




Técnicas e Aplicacdes | (agrupamento de dados)

Rodando K-means (K=3):
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Tan et al., Introduction to Data Mining, 2004.



Custo Computacional

» Complexidade (assintotica) de tempo:

O({i-K-N-n)

- O que isso significa?

O que dizer sobre a constante de tempo?
— Computar Distancia Euclidiana via aproximacoes
sucessivas (Newton-Raphson) custa caro.

Se tambeém tenho problema de espaco em memoaria...
— Solucao aproximada (sampling);

— Paralelizar (mesmo computador) ou distribuir (e.g.,
map-reduce) o processamento.

| = numero de iteracdes, K = numero de clusters, N = niumero de objetos, n = nimero de atributos



Técnicas e Aplicacdes | (agrupamento de dados)

« Otimizacado convexa para cada K: converge para otimos locais
com diversas medidas de distancia, mas:

» Sensivel a inicializacao;
» Como estimar K a partir dos dados?

 Rodar K-means varias vezes para diferentes valores de K;

* Problema de otimizacao multi-modal (e.g., computacao forense):
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> K* em torno de 20-30



Técnicas e Aplicacdes | (agrupamento de dados)

Caixa de ferramentas (compacta)?

» K-means e Bisecting K-Means
> Indices para estimar K* (e.g., silhueta)

> K-medoids

> Cluster ensembles




llecnicas e Aplicacees! |l
Classificacanc



Técnicas e Aplicacdes Il (classificacao)

« Fraude: financeira, comercio eletronico, seguros, ...
* Resulta em perdas de bilhoes de Reais por ano

« Como detectar automaticamente?

a) Senha (ajuda em alguns casos)

b) Sistema gera um escore baseado
em fatores que qualificam fraude

c) Poucos segundos para tomar
decisao

Prevencao de fraude em tempo

real: esta transacgao é fraudulenta? — Erros de classificacdo custam caro

— Requer modelos estatisticos



Técnicas e Aplicacdes Il (classificacao)

 Construindo classificadores automaticos Y=f(X;, X,,...,Xy):

Y e{fraude, normal} (menos do que 1% de transacdes fraudulentas);
X ={Xy, X,,...,Xy4}: variaveis descrevendo as transacoes;

 Diversos modelos — e.g., redes neurais:

‘ Passos principais:
1) Aprender/ajustar o0s parametros do
‘ modelo a partir de uma amostra de
e, transacoes (algoritmos de otimizacao);
‘ 2) Predicao de classes (Y) para novas

/ transacdoes baseando-se em @ {X,,
>(2 Xd}



Técnicas e Aplicacdes Il (classificacao)

Outras aplicacOes de classificacao incluem:

» Churn prediction (cliente abandona servi¢co/produto): cartdao de credito,
conta corrente etc.

A\

Financas (cliente ira cumprir contrato de financiamento?, cliente ira
pagar a fatura do cartao de crédito?);

Alinhar atendente a cliente (telemarketing, SAC etc.);
Recrutamento de profissionais;

Abandono de posto de trabalho;

YV V V VY

Analise de sentimentos sobre produtos/servicos (redes sociais);
» Requer dados de boa qualidade;

> Diferentemente do trabalho tipico de um “estatistico mais
tradicional”, dados n&o foram especificamente coletados com o
proposito de modelagem.



Técnicas e Aplicacdes Il (classificacao)

Caixa de ferramentas (compacta)?

» Regressao Logistica

» Logistic LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator)

» Naive Bayes (wrapper)

> Arvores de Decisdo e Random Forests

» Classifier Ensembles
» Engenharia de atributos (feature selection) :;@:;

» SVMs, redes neurais (deep learning) etc. ;@



Técnicas e Aplicacdes | (agrupamento de dados)

Momento de reflexao:

« Cuidado com generalizacoes baseadas em
pequenas amostras;

« Se tentei a técnica X* uma vez no passado e
nao funcionou entdo nunca ira funcionar.
Fica frio, Wolpert & Macready vao te salvar!

« Vendo a luz: nao ha um algoritmo universal,
mas para cada problema ha um campeé&o!

- Teste sempre diferentes  algoritmos,
comecando pelos mais simples e otimizando
Seus parametros.

“The reasonable man adapts himself to the world; the
unreasonable one persists in trying to adapt the world
to himself. Therefore all progress depends on the
unreasonable man.” (G.B. Shaw, 1903)

» Happy boss! ‘@&




flecnicas e Aplicacees |l
ReEgressan



Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

» Onipresente na Estatistica; pouco interesse na
Computacao

> Enorme sucesso na pratica (renda, credito, séries
temporais etc.)

> Nosso foco sera em sistemas de recomendacao

> No contexto de big data: regressao multivariada, mas
antes facamos uma breve digressao Y=f(X,)

%
KEEP
CALM

BY
FOCUSING ON
DIGRESSION



Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

Aprender um polindmio que se ajusta bem aos dados:
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» ldeila simples e bem estudada: induzir modelos locais (mais
simples) que aproximem suficientemente bem o polinomio.



Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

Desafio: como aprender de

0 1

3) Alternativa principiada: SCOAL

maneira automatica e rapida?

Rapida = O(.) + constante



Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

» Agrupamento e Regressao Simultaneos

Em problemas dificeis de regressao, frequentemente se
segmenta a base de dados em grupos homogéneos e
constroi-se um modelo por grupo;

Usualmente proporciona bons resultados com modelos
mais simples e interpretaveis;

SCOAL: Simultaneous CO-clustering and Learning
(Deodhar and Ghosh, 2010);

Permite modelagem preditiva de dados em grande escala;

Vejamos um exemplo ilustrativo sobre aprendizado
automatico de modelos locais a partir dos grupos:



Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

Consideremos um cenario de recomendacéao:
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Seja Y= f(género, duracao, atores, diretor, ano, premios, ...) a
avaliacao (1,2,3,4,5) feita por um usuario para determinado filme.



Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

ewelp/aouewod -96
|erijod -6
BIpPRWOD -6/
J3||11y3/oede -96

20URWO./RIPRWOD -G6

J9||uy3/ wol/eweip/jepiod 16

Dados de filmes

BIPPWOO -88
J9jjuyI\ewelp/oede -56
ewelp/aouewod -G6
J9|Iy3/jewijod -56
ddUBWO./BIPRWOD -H6
J3||1y3/oede -16
eweldp/aouewod -/6
J9||1y3/jeniljod -S6
BIPPWOD -6

oede -G
elpauwiod\asuewodl -68
J3||11y3/ewedp/enijod -G6

RIPWOD -16

19||y3/eanjuane/oede -Gg6

Dados de usuarios

14

18

17

16

15

14

13

12

hh

10

=

- egeritar

¥4 - M
vos - M -

=

tAenico

£

105 - F - autras

=

- BpECulivo

s

- sdrmin

-

- I

15

=

-,

- M - &drmin

=

- M - estudante

£

-,

=

5ia

23 &

25

33a

5Ta

Algumas alternativas de modelagem:

» Construir um modelo para cada usuario

f(atributos do filme)

Y =

)

» Construir modelos para grupos de usuarios e filmes
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Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

Escolher aleatoriamente alguns grupos de linhas e colunas:

M =~ @ th & @3 K =

» Treinar 4 modelos de regressao (um por grupo)



Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

1 2 3 ] 5 l}? -] 8 10 11 12 13 14 15

» Um modelo por bicluster:

X; =[1,u,v]
BT =185 5]
le :ﬂTXu



Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

- Atualizar grupos de linhas, movendo-as para grupos que minimizam o MSE:

- Linha 3 obtém menor MSE ao ser predita pelos modelos do grupo 2:

1 2 3 4 5 8 T 8 9 W M 12 1B M4 15 18 17 1B W n

- Repetir o processo para cada linha/coluna...



Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

Apos o grande laco, estimar os modelos:

1 2 3 4 5 T a9 15 149 20 ) 8 10 11 12 13 14 16 17 18 B
1 |s 2 1 2 s 2 a4 2 1 9 | 2 2 i i 4 D i 4 9 1
2 1 9 9 | 5 9 1 4 9 9
i . 3 Af?uallz?r qu_delo,; 7 F 2 3
5 5 9 9 5 5 9 9 4 9 9
B 9 5 i 9 9 4 9 9 5 ]
7 5 9 9 9 9 ? 3 K L ? ? K K ? 4
B Atualizar Modelo 3 & s » AtualizarModelo4 ., ., ,
3 5 9 q D 5 9 4 ? 9 ? 9 9 9 9 9 9 4 9 ?

- Mover linhas/colunas para 0s grupos que minimizam 0 erro;
- MSE global é (garantidamente) minimizado nas iteracfes:

“Agora eu se
consagro!”




Técnicas e Aplicacdes lll (regresséao)

Caixa de ferramentas (compacta)?

» LASSO (Regressao linear é caso particular)
> Arvores de regresséo / random forests

» Modelos lineares generalizados

» Kk-Nearest Neighbors
» Redes neurais, SVMSs etc. @



Jendencias e
Desafios



Tendéncias e desafios

» Combinar diferentes algoritmos de otimizacao;

> Diminuir o nUmero de parametros criticos definidos pelo
usuario via ajuste automatico (a partir dos dados);

> Crescente numero de novas aplicacoes;

> Questoes éticas do uso de modelos automaticos.

"Essentially, all models are wrong, but some are useful.”
(George E. P. Box, Professor Emeritus, University of Wisconsin)

“We don’t have better algorithms, we just have more data.”
“More data beats clever algorithms, but better data beats more data.”
(Peter Norvig, Director of Research, Google)




Proximas aulas

- Classificacao
- Regressao
- Cluster ng ung:rslsitr:aﬁing‘,f( Unde?sa!?nding
- Preparacdo de Dados ¢ N\
N
Data
Preparation

» Curso do Andrew Ng (Coursera)

T
L

Modeling

Deployment

- - F o
Pra virar “profissa”:

Cenarios: aprendizado semi-
supervisionado, aprendizado ativo,
fluxos de dados, mineracao de textos,
redes complexas etc.

Técnicas: modelos graficos
probabilisticos, deep learning,
algoritmos evolutivos etc.

Evaluation




