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Objetivo

Apresentar a importancia do tema, os conceitos
relacionados e alguns exemplos de aplicacoes.

Uma Introducdo a Mineragdo de Informagdes —  Objetivo



Importancia do Tema




Problema

|

- —

http://investingcaffeine.com/2010/01/07 /tmi-the-age-of-information-overload/

Importancia do Tema — Problema



Alguns dados...
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Importancia do Tema — Alguns dados...



Mais dados...

Noticias publicadas na Internet
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Importancia do Tema — Mais dados...



Big Data

Overload

Global information created and available storage
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“We collect an astonishing amount of digital information... ...

and process it all. Big data is here, and it's causing big

we've long since surpassed our ability to store

problems...”[Data, data everywhere. A special report on managing information 2010]

Importancia do Tema — Big Data



Por que minerar informacoes?

e Explicitar conhecimento médico a partir de registros

meédicos.

e Sumarizar tendéncias de publicacoes de artigos e

patentes sobre um determinado tema.

e Sumarizar e filtrar noticias relevantes.

Importancia do Tema — Por que minerar informacdes?



e Sumarizar a opinido expressa na Web sobre a sua
empresa.

e |dentificar padroes de navegacao em sites.

e Identificar conteddo imprdéprio em sites.

Importancia do Tema — Por que minerar informacdes?



Explicitar
conhecimento médico
a partir de registros
meédicos




Diagndstico para o uso de lentes de
contato

O setor de oftalmologia de um hospital da cidade de Sao
Paulo possui, no seu banco de dados, um histdrico de
pacientes que procuraram o hospital queixando-se de
problemas na visao.

A conduta, em alguns casos, realizada pelo corpo clinico
de oftalmologistas do hospital é indicar o uso de lentes ao
paciente.

Problema: Extrair do banco de dados do hospital
uma hipotese que explica que paciente deve usar ou
nao lente de contatos.

Explicitar conhecimento médico a partir de registros médicos — Diagndstico para o uso de lentes de contato
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(Quais sao os
componentes deste
sistema?




Componentes

e Que objetos s3o relevantes para a criacao da hipdtese?
e Como representa-los?

e Que linguagem de representacao de conhecimento
deve-se utilizar para representar a hipdtese?

e Que algoritmo utilizar para gerar a hipétese?

Quais sao os componentes deste sistema? — Componentes 13



e Que objetos sao relevantes?

* Depois de um estudo detalhado do problema com
especialistas da area...

* ldade do paciente.

* Se o paciente tem ou n3o miopia.

* Se o paciente tem ou n3o astigmatismo.

* Qual é a taxa de lacrimejamento dos olhos do

paciente.

e Como representa-los? Atributo/Valor

Quais sdao os componentes deste sistema? — Componentes

14



Atributos

e idade (jovem, adulto, idoso)

e miopia (miope, hipermétrope)

e astigmatismo (n3o, sim)

e taxa de lacrimejamento (reduzido, normal)

e lentes de contato (forte, fraca, nenhuma)

Quais sdao os componentes deste sistema? — Atributos

15



Dados

ldade | Miopia | Astigmat. | Lacrimej. Lentes
jovem | miope nao reduzido | nenhuma
jovem | miope nao normal fraca
jovem | miope sim reduzido | nenhuma
jovem | miope sim normal forte
jovem hiper nao reduzido | nenhuma
jovem hiper nao normal fraca
jovem hiper sim reduzido | nenhuma
jovem hiper sim normal forte
adulto | miope nao reduzido | nenhuma

Quais sdao os componentes deste sistema? —

Dados

16



ldade | Miopia | Astigmat. | Lacrimej. Lentes
adulto | miope nao normal fraca
adulto | miope sim reduzido | nenhuma
adulto | miope sim normal forte
adulto hiper sim reduzido | nenhuma
adulto hiper nao normal fraca
adulto hiper sim reduzido | nenhuma
adulto hiper sim normal nenhuma

Quais sdao os componentes deste sistema? —

Dados

17



ldade | Miopia | Astigmat. | Lacrimej. Lentes
idoso | miope nao reduzido | nenhuma
idoso | miope nao normal nenhuma
idoso | miope sim reduzido | nenhuma
idoso | miope sim normal forte
idoso hiper nao reduzido | nenhuma
idoso hiper nao normal fraca
idoso hiper sim reduzido | nenhuma
idoso hiper sim normal nenhuma

Quais sdao os componentes deste sistema? —

Dados

18



Extracao de “conhecimento”
e O que foi apresentado nos slides anteriores pode ser
considerado como conhecimento? Nao

e Pode ser apresentado como uma informacao que
consegue explicar a tomada de decisao dos
especialistas? Nao

e O que fazer?

Quais sdao os componentes deste sistema? — Extracao de “conhecimento”

19



Extracao de “conhecimento”

e Extrair a informacao realmente relevante.

e Utilizar uma linguagem de representacao
compreensivel ao ser humano.

Quais sdao os componentes deste sistema? — Extracao de “conhecimento”

20



Arvore de decisao

tear-prod-rate

= reduced = mirrial
none
- astigmatism
L = yes
el spectacle-prescrip
= young = prashyopic v
soft = pre-preshyopic none = hypermetrope
— ——
none
soft
—

e Cada nodo interno testa um atributo.
e Cada aresta corresponde a um valor de atributo.

e Cada nodo folha retorna uma classificac3o.

hard

Quais sdao os componentes deste sistema? — Arvore de decisdo

21



Algoritmos Indutores de Arvores de
Decisao

e Que algoritmo utilizar para gerar hipoteses na
forma de arvores de decisao?

e ID3, C4.5[Quinlan 1988]: sao algoritmos indutores de
arvore de decisao, top-down, recursivos e que fazem
uso do conceito de entropia para identificar os

melhores atributos que representam o conjunto de
dados.

Quais sdao os componentes deste sistema? — Algoritmos Indutores de Arvores de Decisao

22



Resultado: Sistema Especialista

tear-prod-rate
% = reduced = normal
ﬁ astigmatism
=no =Yyes

age spectacle-prescrip
young LT = hypermetrope = myope
s = pre-presbyopic none hard

— none — =
_ =

(none, soft, hard) i

Quais sao os componentes deste sistema? — Resultado: Sistema Especialista
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Sistema Especialista: Regras de Producao

e Baseado na premissa que o processo de tomada de
decisao humano pode ser modelado por meio de regras
do tipo SE condicées ENTAQ conclusbes [FACA

acoes]

e Convertendo uma arvore de decisao em regras de

producao:

Quais sao os componentes deste sistema? — Sistema Especialista: Regras de Producao
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o SE lacrimejamento=reduzido ENTAO lente=nenhuma

o SE lacrimejamento=normal E astigmatismo=n3o ENTAO
lente=fraca

e SE lacrimejamento=normal E astigmatismo=sim E

miopia=miope ENTAOQ lente=forte

e SE lacrimejamento=normal E astigmatismo=sim E

miopia=hipermetrope ENTAO lente=nenhuma

Quais sao os componentes deste sistema? — Sistema Especialista: Regras de Producao

25



Um pouco de cddigo...

e Gerar a arvore de decisao usando o RapidMiner?.

e Codificar as regras de producao usando o Drools
Expert®.

?http: //www.rapidminer.com
Phttp://www.jboss.org/drools/drools-expert.html

Quais sao os componentes deste sistema? — Um pouco de cédigo...
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Organizar
documentos




O que fazer com grandes quantidades de
documentos?

e Noticias, patentes, artigos, mensagens de twitter...

e Para tirar proveito desta informacao é necessario
organiza-la de alguma forma:

* Agrupamento de noticias, patentes, artigos e
mensagens.

* Classificacao, Recomendacao e Filtragem de
documentos (noticias, relatérios, mensagens do
twitter, avaliagdo de itens).

Organizar documentos — O que fazer com grandes quantidades de documentos? 28



Exemplo de classificacao/agrupamento

Web Imagens Videos Mapas MNoticlas Livros Gmail mais v

Google noticias
Bras

fabricio.barth@gmail.com | Histdrico da web | Configuragdes v | Sair

Pesquisar noticias || Pesquisar na web

Pesquisa avangada de noticias

hY

Editar esta pagina ¥ | Adicionar uma secao »

| Uitimas noticias

| Com estrela ¥
Mundo

I Brasi

| Negécios

| Ciéncia/Tecnologia

| Entretenimento

Ultimas noticias

mentos do IOF e juros chineses ajudam a valorizar o

blar

I - ha 36 minutos

ASILIA — O aumento do Imposto sobre Operagdes Financeiras (IOF) nos
estimentos estrangeiros em renda fixa, de 4% para 6%, ea elevagéo da taxa
onverséo cambial para depdsitos na margem de garantia da Bolsa de

ores de S&o Paulo (Bovespa), ...

A diz gue & preciso evitar entrada de dolar para especulag@o G1.com.br

la: IOF subiu para dificultar capital especulativo Estadao

onomia - iG - SRZD - O Globo - Yahoo

| Esportes

odos os 256 artigos » Enviar por e-mail

| saude

| Mais populares

Policia Federal prende 24 pessoas em operacdo contra

golpes em MG
Qualquer G1.com.br - ha 12 minutos
contetido A Policia Federal prendeu 24 pessoas acusadas de falsificar documentos e de ——
Manchetes aplicar golpes em instituiges financeiras nesta terga-feira (19), em Minas Midiacon
Imagens Gerais. Foram apreendidos, com o grupo, documentos falsificados,

impressoras, computadores e trés ... )
PF prende cinco em operac&o contra venda de remeédios falsos Ultimo Segundo - iG

PF faz Operac&c Panaceia em sete Estados contra venda de remédios Estaddo
RY - veja.com - Band - Diario do Grande ABC
todos os 149 artigos » Enviar por e-mail

Greves e manifestagoes desafiam reforma previdenciaria na

Franca

o]

Globo - ha 1 hora

novohamburge

PARIS (Reuters) - A greve do setor publico causou transtornos no transporte
em toda a Franga na terga-feira, e episddios esporadicos de vicléncia ocorreram
nas passeatas de protesto contra a reforma previdenciaria proposta pelo
governo. ...

Protestos levam 3.5 mi de pessoas as ruas na Franca R7

Franca vive navo dia de nrotestos sob o fantasma da naralisacdo Terra Brasil

novohamburge

Atualizado ha 5 minutos

Petréleo cai abaixo de US$ 80 apés alta do juro na China
Estaddo - ha 3 horas - todos os 37 arfigos »

Preco torna banda larga proibitiva em paises de baixa renda,
diz UIT
Teletime - ha 50 minutos - fodos os 82 arfigos »

Em nota, diretor de "Tropa de Elite” nega que tenha apoiado
Dilma

Zero Hora - ha 54 minutos - todos os 119 arfigos »

Real Madrid 2x0 Milan - Placar modesto para o passeio no
Bernabéu
globoesporte.com - ha 47 minutos - todos os 582 artigos »

MP-RJ apura morte de aposentada que aguardava leito
Terra Brasil - ha 1 hora - todos os 59 artigos »

Margaret Thatcher é internada apés apresentar quadro de
infeccio
Estaddo - ha 1 hora - todos os 15 artigos »

Delegado depbe e diz que versées de Mizael ndo batem
Diario do Grande ABC - ha 55 minutos - todos os 217 artigos »

Odebrecht Oleo e Gas vende participacio e adia abertura de

capital
O Globo - ha 1 hora - todos os 19 artigos »

Noticias em destaque

Mércia Nakashima Tribunal de Justica
Paul McCartney Nicolas Sarkozy

Weslian Roriz Ercio Quaresma
Vox Populi Policia Federal
Grand Prix Vanderlei Luxemburgo

Organizar documentos —

Exemplo de classificagdo/agrupamento

29



Exemplo de classificacdo/agrupamento

e E quando nao é possivel fazer manualmente?

e Qual é o processo para classificar e agrupar

documentos de forma automatica?

Organizar documentos — Exemplo de classificagdo/agrupamento

30



Formato de um documento

... Esta disciplina tem como objetivo apresentar os principais
conceitos da drea de Inteligéncia Artificial, caracterizar as
principais técnicas e métodos, e implementar alguns problemas
classicos desta area sob um ponto de vista introdutério.

A estratégia de trabalho, o contelido ministrado e a forma
dependerao dos projetos selecionados pelos alunos.
Inicialmente, os alunos deverao trazer os seus Projetos de
Conclusao de Curso, identificar interseccoes entre o projeto e a

disciplina, e propor atividades para a disciplina.

Organizar documentos — Formato de um documento

31



Atributo/Valor usando vetores

Como representar os documentos?

— :
di — (pilvpi27 T ,p’m) (]‘)

e Os atributos sao as palavras que aparecem nos

documentos.

e Se todas as palavras que aparecem nos documentos
forem utilizadas, o vetor nao ficard muito grande?

Organizar documentos —  Atributo/Valor usando vetores 32



Diminuindo a dimensionalidade do vetor

e Como filtrar as palavras que devem ser usadas como

atributos?

e Em todos os idiomas existem dtomos (palavras) que
nao significam muito. Stop-words

Esta disciplina tem como objetivo apresentar os principais
conceitos da drea de Inteligéncia Artificial, caracterizar as
principais técnicas e métodos, e implementar alguns problemas
classicos desta area sob um ponto de vista introdutério.

Organizar documentos — Diminuindo a dimensionalidade do vetor 33



Diminuindo ainda mais a
dimensionalidade do vetor

e Algumas palavras podem aparecer no texto de diversas
maneiras: técnica, técnicas, implementar,
implementacao...

e Stemming - encontrar o radical da palavra e usar
apenas o radical.

Organizar documentos — Diminuindo ainda mais a dimensionalidade do vetor

34



Atributo/Valor usando vetores

e JAa conhecemos os atributos.

e E os valores?

* Booleana - se a palavra aparece ou nao no
documento (1 ou 0)

* Por frequéncia do termo - a frequéncia com que
a palavra aparece no documento (normalizada ou
ndo)

* Ponderacao tf-idf - o peso é proporcional ao
nimero de ocorréncias do termo no documento e
Inversamente proporcional ao nimero de
documentos onde o termo aparece.

Organizar documentos —  Atributo/Valor usando vetores 35



Por frequéncia do termo

(apresent,0.33) (form,0.33) (tecnic,0.33) (caracteriz,0.33)
(projet,1.0) (introdutori,0.33) (objet,0.33) (inteligente,0.33)
(conclusa,0.33) (selecion,0.33) (intersecco,0.33) (classic,0.33)
(identific,0.33) (conceit,0.33) (trabalh,0.33) (disciplin,1.0)
(traz,0.33)

Organizar documentos — Por freqiiéncia do termo 36



Conjunto de Exemplos - Atributo/Valor

Doc. | apresent | form | tecnic | caracteriz
d1 0.33 0.33 0.33 0.33
da 0 0.5 0.2 0.33
ds 1 0.6 0 0
d4 0.4 0.3 0.33 0.4
ds 1 0.4 0.1 0.1
dn

Organizar documentos — Conjunto de Exemplos - Atributo/Valor
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Classificacao de

documentos




Anadlise de Sentimento em mensagens no
Twitter

opSys! Mineragao de Opiniao em conteldo Web - V2 -~ Mozilla Eirefox

Arguivo  Editar Exibir Histdrico Faworitos Ferramentas Ajuda

« 0 20 & mv | | http:/iwww.opsys.com.brjindex.php 0| 48 |Google Q{‘
2 Control panel - Web... [=] Meus Mapas - Mind... [ Registro.br - Autent... ! Yahoo! Search BOS... @!Yahoo! Developer N... TR Technology Review... SIGIR 2007 Worksh... »

[* | [E)Diigo~ [g:" related:UOti-1rv3Xg):schola g, | <|> €4 Bookmark v [®Highlight ¥ (g} Send~ <ZRead Later | [Unread [jRecent 2#Add afilter | § Options = gftGo premium!

| opSys! Mineracao de Opinido e... | ap

w
[4]
Meus Sets v Status v

[[7] Analise de Investimentos [1] Todos ' Uttimas 50 noticias  [EL, Todas
[17) Eteigtes 2010

3 Criar Novo Sumario

(=) 12420 M 24% 58% W 16% |7 dias v|| atualizar
1500
[£. BRADESCO M ncgativas
@! GERDAU neutras
|5, PETROBRAS 1000
[Z. usiminas

[E, VALE R DOCE

Empresas / Entidades v

| positivas

500
Feeds v

|;| Abril.com - Economia

|;| BBCBrasil.com | Tdpicos | Economia
|;| Direto do Pregéo

Q estadao.com.br - Ultimas noticias
[5.] Folha Online - Dinheiro - Principal Hoticiagfiltzadas v

[=] G1 Economia e Negécios ]
— . o Data/Hora Titulo ~

K [ Dl

Concluido T 3

Oct 15 Oct 16 Oct 17 Oct 18 Oct 19 Oct 20 Oct 21

Teor das mensagens sobre a Vale nos ultimos sete dias.

Classificacdo de documentos — Anadlise de Sentimento em mensagens no Twitter 39



Conjunto de Exemplos Rotulados

Doc. Mensagem Classe
d1 A empresa X é uma empresa muito séria Positivo
da O produto Y é uma porcaria Negativo
ds Gostei muito da palestra de fulano Positivo
d4 Aquela praia é muito bonita Positivo
ds Gostei daquele restaurante Positivo
dn

Classificacdo de documentos — Conjunto de Exemplos Rotulados
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Conjunto de Exemplos - Atributo/Valor e

Classe

Doc. | restaur | empres | bom | caracteriz Classe
d1 0.33 0.33 0.33 0.33 Positivo
d2 0 0.5 0.2 0.33 Negativo
ds 1 0.6 0 0 Positivo
da 0.4 0.3 0.33 0.4 Positivo
ds 1 0.4 0.1 0.1 Positivo
dn

Classificagdo de documentos — Conjunto de Exemplos - Atributo/Valor e Classe
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Algoritmo Nalve Bayes

NaiveBayesLearn(exemplos): P’(v;) e P'(a;|vj)
for all valor alvo v; do
P'(v;) < estimar P(v;)
for all valor de atributo a; de cada atributo a do
P'(a;|vj) < estimar P(a;|v;)
end for
end for

ClassifyNewlnstance(x): Vi
Vnp = argmaxy, ev P(v;) | |, P(ailvy)

Classificacdo de documentos —  Algoritmo Naive Bayes
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Exemplo

Execucao de um demo usando estes conceitos...

[
Transformando o conjunto de treinamento em um vetor de palavras

Criando o modelo
Aplicando o modelo a novos casos

Mensagem "Meu_voto._e_para_X, _com_certeza!” e classificada como POSITIVA
Mensagem " Este_produto_e_muito_ruim” e classificada como NEGATIVA
Mensagem " Nunca_mais_compro_naquela_loja!” e classificada como NEGATIVA
Mensagem " Fulano_e_um_mentiroso!” e classificada como NEGATIVA

Mensagem ”X._.Iidera...intenA§A£o...de._.voto” e classificada como POSITIVA

Classificacdo de documentos — Exemplo

43



Classificacao e Filtragem de Noticias

Servidor de Feedback (explicito ou implicito)

Noticias
(gostei / ndo gostei da noticia)

Noticia 1 = gostei

Noticia 2 = ndo gostei
Noticias Noticia 3 = gostei
Noticia 4 = gostei
Noticia 5 = gostei
Noticia 6 = ndo gostei
Noticia 7 = gostei

Classificacdo de documentos —  Classificacido e Filtragem de Noticias
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Conjunto de Exemplos - Atributo/Valor e

Classe

Doc. | apresent | form | tecnic | caracteriz Relevante
d1 0.33 0.33 0.33 0.33 1
da 0 0.5 0.2 0.33 0
ds 1 0.6 0 0 1
d4 0.4 0.3 0.33 0.4 1
ds 1 0.4 0.1 0.1 1
dn

Classificagdo de documentos — Conjunto de Exemplos - Atributo/Valor e Classe
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Pré-processamento
dos documentos

Apenas documentos

Classifica relevantes

documentos
B

r

Classificacdo de documentos —

Qual é o problema?
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Uma solucao...

Pré-processamento
dos documentos

Coletor de RSS

Apenas documentos
Classifica relevantes

documentos
Imlln

Noticia 1 = gostei
Noticia 2 = ndo gostei
Noticia 3 = gostei
Noticia 4 = gostei
Noticia 5 = gostei
Noticia 6 = ndo gostei
Noticia 7 = gostei

Algoritmo gerador Hipotese

de hipoteses

ID3, C4.5, J4.8
Naive Bayes

Knn, Redes Neurais

Classificacdo de documentos —

Uma solucao...

47



Processo de trabalho

Coletor de RSS

Pré-processamento
dos documentos

Classifica e filtra

documentos

implementagao

Noticia 1 = gostei
Noticia 2 = ndo gostei
Noticia 3 = gostei
Noticia 4 = gostei
Noticia 5 = gostei
Noticia 6 = n&o gostei
Noticia 7 = gostei

Algoritmo gerador

de hipoteses

ID3, C4.5, J4.8
Naive Bayes

Knn, Redes Neurais

Hipotese

Treinamento,
Testes e
Prototipacdo
(ambiente grafico)

Classificacdo de documentos —

Processo de trabalho

48



Agrupamento de

documentos




Definicoes de Algoritmos de Agrupamento

e O objetivo dos algoritmos de agrupamento é colocar
0s objetos similares em um mesmo grupo e objetos
nao similares em grupos diferentes.

e Normalmente, objetos sao descritos e agrupados
usando um conjunto de atributos e valores.

e Nao existe nenhuma informacao sobre a classe ou

categoria dos objetos.

Agrupamento de documentos — Definicdes de Algoritmos de Agrupamento

50



Componentes para uma solucio...

Coletor de RSS

Pré-processamento

dos documentos

Agrupa

documentos

Agrupamentos de
documentos

@,

@

O

O

Agrupamento de documentos — Componentes para uma soluc3o...
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Algoritmos para Agrupamento - K-means

e K significa o nimero de agrupamentos (que deve ser

informado a priori).
e Sequéncia de acoes iterativas.

e A parada é baseada em algum critério de qualidade
dos agrupamentos (por exemplo, similaridade média).

Agrupamento de documentos — Algoritmos para Agrupamento - K-means 52



Algoritmo para Agrupamento - K-means

5T X X 5T X X

4 4T

4 O

3+ X 3T X O

2T 27T

L x i+ X

ol O
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

(2) Sorteio dos pontos centrais dos agrupamentos

5T X X 5T X O X

N \Q/ oL

3+ X—=() 3+ X

2+ 7 :+ O

1+ X 1T X

0 "ttt 0 "ttt
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8

(3) Atribuicdo dos objetos aos agrupamentos (4) Definicdo do centro do agrupamento

Agrupamento de documentos — Algoritmo para Agrupamento - K-means
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Algoritmos para agrupamento dos
documentos - WEKA

Execucao do K-means no WEKA?.

?http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Agrupamento de documentos — Algoritmos para agrupamento dos documentos - WEKA
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Algoritmo para agrupamento dos
documentos - Resultados

-
A instancia 0.1,0.1,0.1,0.1,0.1 esta no cluster 1
A instancia 0.1,0.2,0.3,0.1,0.8 estd no cluster 1
A instancia 0.3,0.4,0.5,0.8,0.9 estd no cluster O
A instancia 0.3,0.1,0.1,0.1,0.1 estd no cluster 1
A instancia 0.3,0.1,0.1,0.1,0.1 estda no cluster 1
A instancia 0.8,0.7,0.8,0.8,0.8 esta no cluster O
A instiancia 0.1,0.1,0.1,0.1,0.1 estd no cluster 1
A instiancia 0.1,0.1,0.1,0.1,0.1 estd no cluster 1
A instancia 0.1,0.1,0.1,0.1,0.1 esta no cluster 1
A instancia 0.6,0.5,0.6,0.6,0.6 estd no cluster O
A instancia 0.6,0.5,0.6,0.6,0.6 estd no cluster O
A instancia 0.1,0.1,0.1,0.1,0.1 estd no cluster 1
A instancia 0.2,0.8,0.8,0.7,0.9 esta no cluster O
A instancia 0.1,0.1,0.1,0.1,0.1 estda no cluster 1
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Minerando o log de um

servidor Web




Exemplo tipico de log

1 |2006-02-01 00:08:43 1.2.3.4 - GET /classes/cs589/papers.html - 200 9221
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0 +Windows+NT+5.1;+5V1;+.NET+CLR+2.0.50727)
http://dataminingresources.blogspot.com/

2 |2006-02-01 00:08:46 1.2.3.4 - GET /classes/cs589/papers/cms-tai.pdf - 200 4096
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu
Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0 - +Windows+NT+5.1:+5V1 :+.NET+CLR+2.0.50727)

http://maya.cs.depaul.edu/~classes/cs589/papers.html

3 |2006-02-01 08:01:28 2.3.4.5 - GET /classes/ds575/papers/hyperlink.pdf - 200
318814 HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0 +Windows+NT+5.1)
http://www.google.com/search?hl=en&lr=&g=hyperlink+analysis+for+the+web+survey

4 |2006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/csd480/announce.html - 200 3794

HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu
Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0 +Windows+NT+5.1;+5V1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/csd80/

5 |2006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/csd4B80/styles2.css - 200 1636
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0 (+Windows+NT+5.1;+5V1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/csdB80/announce . html

6 |2006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/csdB80/header.gif - 200 6027
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+(compatible;+MSIE+6.0 +Windows+NT+5.1;+5V1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/csd80/announce.html
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Pré-processamento do log: identificacao
de usuarios

Time IP URL | Ref Agent 0:01 1.2.3.4 A -
0:01| 1234 | A | - IE5;Win2k 0:09| 1.2.3.4 B | A
0:09 | 1234 B | A IE5;Win2k 0:19 | 1.2.3.4 cC | A
0:10 | 2.3.45 C | - |IE6;WinXP;SP1 Userq 025 | 1234 E | C
0:12 | 2.34.5 B | C |IE6;WinXP:SP1 115 | 1234 | A | -
0:15 | 2.3.4.5 E | C [IE6;WinXP;SP1 1:26 | 1.2.34 F | C
0:19 | 1.2.3.4 c | A IE5;Win2k 1:30 | 1.2.34 B | A
0:22 | 2345 D | B |IE6;WinXP:SP1 1:36 | 1.2.3.4 D | B
022 1234 | A | - |IE6WinXP;SP2
0:25| 1.2.3.4 E | C IE5;Win2k 0:10 | 2345 c -
0:25| 1.2.34 C | A [IE6:WinXP;SP2 User2 | 012 234.5 B | C
033| 1234 | B | C |IE6WinXP;SP2 015] 2345 | E | C
058 | 1234 | D | B |IE6WinXP;SP2 0:22) 2345 D | B
110 | 1.234 E | D |IE6;WinXP;SP2 N
115| 1234 | A | - IE5,Win2k 0:22| 1234 [*A | -
116 | 1234 | C | A IE5:Win2k 0:25( 1234 | C | A
117 | 1234 F | C |IE6WinXP;SP2 User 3 0:33| 1234 [ B | C
1:26 | 1.2.3.4 F | cC IE5;Win2k 0:58| 1234 [ D | B
1:30 | 1.2.3.4 B | A IE5;Win2k 110 1.2.34 E | D
136 | 1.23.4 D | B IE5;Win2k 1117 1234 | F | C
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Pré-processamento do log:

das secoes

Time IP URL | Ref
0:01 1.2.34 A -
0:09 | 1.234 B A
0:19 | 1.2.34 C A
User 1 0:25| 1.2.34 E C
1115 1.2.34 A -
1:26 | 1.2.34 F C
1:30 | 1.2.34 B A
1:36 | 1.2.34 D B

Session 1

Session 2

identificacao
0:01 1.2.3.4 A -
0:09 1.2.3.4 B A
0:19 1.2.3.4 C A
0:25 1.2.3.4 E C
1:15 1.2.3.4 A -
1:26 1.2.3.4 F C
1:30 1.2.3.4 B A
1:36 1.2.3.4 D B

Minerando o log de um servidor Web —

Pré-processamento do log: identificacdo das secoes
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Matriz de transacoes

Sessions
users

<

e user0
user1
user2
user3
user4
userd
user6
user?

users
\_ user9

Pageviews
AN
- I
A B C D E F
15 5 0 0 0 185
0 0 32 4 0 0
12 0 0 56 236 0
9 47 0 0 0 134
0 0 23 15 0 0
17 0 0 157 | 69 0
24 89 0 0 0 354
0 0 78 27 0 0
7 0 45 20 127 0
0 38 57 0 0 15
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Regras de Associacao

e Caso do supermercado (fralda — cerveja)

e Quem acessa a pagina sobre futebol também acessa a
pagina de volei em 90% dos casos (futebol — volei).

e Quem acessa a pagina de ofertas e a pagina de
material de construcao também finaliza a compra em
83% dos casos (ofertas A material_constru¢do —
compra)

Minerando o log de um servidor Web — Regras de Associacao
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Consideracoes Finais




Consideracoes Finais

e Foram vistos: problemas de classificacao, agrupamento
e andlise de log. Tem muito mais de onde vieram
estes...

e Atencao para o processo! Pré-processamento,

criacao dos modelos, avaliacao e aplicacao.

e Alguns algoritmos para mineracao de informacao sao
pesados. Talvez, parte da solucao esteja na adocao de
cloud computing.

e Muitos dados... Muitas oportunidades...
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Outros exemplos

e Wiki2Group? - 2010

e Sistema Folkaliza® - 2009
e Sistema opSys© - 2008

e Sistema FaroFino - 2005

e Mais informacoes podem ser encontradas em
http://fbarth.net.br e

http://fbarth.net.br/projetos/rilnteligente.html

2http://trac.fbarth.net.br /wikiAnalysis

Phttp: //www.jessicacintra.com.br/jeh /folkaliza/Home /Default.aspx

“http://www.opsys.com.br

Consideragdes Finais — Outros exemplos
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