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Sempre houve:

Producao de informacao
Geracao de dados
Geracao de conteudo

quantidade de informacoes
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quantidade de informacgoes

Sempre desejou-se:
sintetizar a informacao

manter, disseminar, organizar, criar
conhecimento e tomar decisdes mais

assertivas com base nos dados.

1970

1980

1990



Metodos, processos e ferramentas

* Gestdo de Conhecimento, Sistemas Especialistas e Mineragdo de
Dados

* Sistemas Especialistas e Projetos de Mineragdo de Dados (Processo de
Descoberta de Conhecimento) s6 funcionavam em cendrios muito
bem delimitados e utilizando dados muito bem tratados e
estruturados.

* Também, manipular dados diferentes dos dados nao estruturados nao
parecia ser algo relevante.






quantidade de informacoes

O cenario mudou!

1970

1980
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NOVO CENARIO | PROGRESSAO DOS DADOS ARMAZENADOS AO LONGO DO TEMPO

Tendéncia clara de crescimento dos dados desestruturados, também chamados de dados incertos
(uncertain data, em inglés)
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Gandour, F. O que muda com a computagao cognitiva? Revista de ESPM, Set/Out de 2014.



O cenario mudou!
Mas o desejo ainda continua:
sintetizar
manter
disseminar
organizar
encontrar

tomar decisOes baseadas em ....



Mas o desafio mudou

* Ficou mais complexo devido as caracteristicas dos dados, da forma
como eles sdao gerados e das novas necessidades dos usudrios.

* O volume de dados gerados é muito alto.

* A velocidade com que eles sdo gerados e perdem a validade é
muito rapida.

* A variedade das fontes é bem diversificada (estruturada + ndo
estruturada)

* Aparentemente, os usudrios ndo querem mais saber do passado. Estao
muito interessados no presente e futuro.



Alguns exemplos




PredPol

Predict Crime in Real Time

PredPol provides targeted, real-time crime prediction
designed for and successfully tested by officers in the field.

B SEE PREDICTIVE POLICING IN ACTION. LOS ANGELES, CALIFORNIA LEARN MORE

Preventative Tactics Field Tested

Entrada: 13 milhoes de registros historicos sobre crimes em LA.
Saida: determinar quando um crime ira acontecer.



USGS Home
Contact USGS
Search USGS

About Us Contact Us
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Significant Earthquake Archive Kireh x P15

View recent events or search for past

= earthquakes. oo o mone sssescon. - Eitrada: rede de sensores que cobre todo o mundo
Realtime Feeds & Notifications - Saida: determinar quando um terremoto ira
acontecer
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Entrada: milhoes de itens e milhdes de usuarios
Saida: recomendar itens com acuracia alta para os usuarios (clientes)



Institucional » A doenga Dengue na web ~ Contato Acesso restrito
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Suspeitas que eu to com dengue :(

Amazonas




Yelp Recruiting Competition
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Dashboard Competition Details » Getthe Data » Make a submission
Home
Data . ) )
Make a submission How many "useful" votes will a Yelp review receive? Show
T off your skills to land an interview for a position on a Yelp
Description data mining team!

NETELIK

Assista a filmes e seéries de
quando qwser onde quiser.
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O que estes projetos tem em
comun

* Manipulam grandes volumes de
informacao

* QOutros exemplos de grandes volumes de informacao:
* A380: Heathrow - JFK: 640 TBs de log
* Twitter: 12+ TBs of tweet every day

* Facebook: 25+ TBs of log data every day



O que estes projetos tem em

comun?

* A origem dos dados € muito variada.

Mobile Sensors

READING METERS
EVERY 15 MINS.

IS 3,000X MORE (/,3

DATA INTENSIVE g .. .
$ : J’l

Smart Grids

FACEBOOK

GROWS BY

250 MILLION

PHOTOS / DAY VldeO
Social Media Surveillance

Medical Imaging

Geophysical
Exploration

Video Rendering
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O que estes gl

projetos tem
em comun?



Queremos modelos preditivos



Outros exemplos

* Identificar comportamento anémalo (i.e., fraudes, falhas)

* Sumarizar tendéncias de publica¢des de artigos e patentes sobre um
determinado tema.

# Sumarizar e filtrar noticias relevantes.
# Sumarizar a opinido expressa na Web sobre a sua empresa.
* Identificar padrdes de navegacao em sites.

* Identificar contetido improprio em sites.



Ciencia de Dados (Data Science)
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Cientista de Dados (Data Scientist)

* Data Scientist: The sexiest job of the 21st Century. Harvard Business
Review.

* Data Scientist applies advanced analytical tools and algorithms to

generate predictive insights and new product innovations that are a
direct result of the data.



Processo de Descoberta de
Conhecimento




Processo de Descoberta de Conhecimento

(KDD - Knowledge Discovery in Databases)

Qual é a pergunta?

E possivel classificar espécies do
género iris levando em consideracdo
apenas o tamanho das plantas?

Iris virginica &1 lIris setosa B Iris versicolor o



Processo de Descoberta de Conhecimento

(KDD - Knowledge Discovery in Databases)

Aquisicdo e pré-processamento dos dados

> data(iris)
> head(1iris)
Sepal.Length Sepal.Width Petal.lLength Petal.Width Species

1 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
2 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
3 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
5 5.0 3.6 1.4 0.2 setosa
(3] 5.4 3.9 1.7 0.4 setosa
>

>

> sapply(iris,class)

Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species
"numeric” "numeric” "numeric” "numeric"” "factor™



Processo de Descoberta de Conhecimento

(KDD - Knowledge Discovery in Databases)

Analise exploratoria

B setosa
I versicolor fo -0 o 0

L) virginica gg o8 O
O

iris$Petal. Width
0.5 10 15 20 25

iris$Petal.Length



Processo de Descoberta de Conhecimento

(KDD - Knowledge Discovery in Databases)

Modelagem

i
Petal.Length
p <0.001

<19

Node 2 (n = 50)

T T
setosa versicolor virginica

4]
Petal.Length
p <0.001
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Node 5 (n = 46)

0.8
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>1.9

Petal.Width
p <0.001

>4.8
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Node 6 (n = 8)
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Node 7 (n = 46)
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Processo de Descoberta de Conhecimento

(KDD - Knowledge Discovery in Databases)

> table(predict(model,iris), iris$Species)

setosa versicolor virginica

Avaliacao do modelo

setosa 50 @ @
versicolor ) 49 5
virginica %) 1 45

Acurdacia do modelo?
Quantidade falsos positivos?
Falsos negativos?



Processo de Descoberta de Conhecimento

(KDD - Knowledge Discovery in Databases)

Relatorios Estaticos

Relatorios Dinamicos

Aplicativos




Processo de Descoberta de Conhecimento

(KDD - Knowledge Discovery in Databases)

Qual é a pergunta? BN

Aquisi¢ao e pre-

processamento dos

dados

Avaliacao do modelo Andlise exploratoria

Modelagem e




Processo de Descoberta de Conhecimento

(KDD - Knowledge Discovery in Databases)

2] Qual é a pergunta? [

Aquisi¢ao e pre-
processamento dos

dados

Avaliacdo do modelo | AR A dlise exploratoria

Modelagem



Processo de Descoberta de Conhecimento

(KDD - Knowledge Discovery in Databases)

Aquisi¢ao e preé-
processamento dos
dados

Entrega

Avaliacdo do modelo Anadlise exploratoria

Modelagem

SRR

@ 2
Este processo pode ser suportado por diversas ferramentas, entre elas: R,

SPSS, RapidMiner, Tableau, Weka, Matlab, Octave, Python, Julia, ...

M
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L.eitura sugerida

* Capitulos 1, 2 e 3 do livro EMC Education Services, editor. Data
Science and Big Data Analytics: Discovering, Analysing, Visualizing
and Presenting Data. John Wiley & Sons, 2015.

* Demais materiais da disciplina estdo em:

+ http:/ /fbarth.net.br/cursoBigData


http://fbarth.net.br/cursoBigData

Proximo assunto: compreender
melhor a etapa de modelagem

Modelagem



