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« Motivacao

— Extreme Data Mining
— necessidade de novas metodologias de data mining
— problema concreto

« Revisdes sobre aprendizagem automatica
« Meta-aprendizagem

« Desafios
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Data Mining

« Utilizacao “universal” de bases de dados

« = Extracgdo de conhecimento de dados

— deteccao de fraude: transaccdes de cartdo de crédito, chamadas telefénicas,
impostos

— marketing directo: seleccionar clientes a quem enviar catalogo, antincio a
colocar em pégina web

— medicina: diagndstico, monitorizagdao da condicao de pacientes
— industria: identificacao de falhas

— ecologia: previsdo de niveis de polui¢ao

— ciéncia: classificacdo de objectos

— informatica: deteccido de spam, software adaptativo



Extreme Data Mining

Muitos dados
+
Muito detalhe
+
Muitos problemas
+

Muitos modelos

(adaptado da
definicao de
Fogelman)

Extreme Data Mining



Muitos Dados

« Data mining tipicamente

motivado por grande
quantidade de dados

1 + Trillion RAD ! Sensors
Lscation

, -Humidity

+ mas grande estd ficando -Temperature

500 Billion Microprocessors :r::lf:m

cadavez Malor Weight

™ Personal Computers 300 Million

retirado de H. Tirri, What Do People Really Do — On the power of
Reality Mining for E-learning, EDEN 2005 Annual Conference



+ Muito Detalhe

E possivel recolher dados mais detalhados

— incluindo tempo e espaco

sobre pessoas e seu comportamento

— ex. cartoes, call center, web e telemodveis

... produtos, sua producao, distribuicdo e utilizagao

— ex. producdo, RFID, sensores em automoveis e roupa

... Processos

— ex. email e ambientes colaborativos



+ Muitos Problemas

« Novas aplicacdes para as empresas

— de marketing para controle de producao, desenvolvimento de produtos,
supply chain management, etc.

e para 0 governo

— ex. deteccdo de fraude fiscal, gestao de situacdes de catdstrofe, monitorizagao
ambiental

e ...€ paraas pessoas

— ex. procura de informagdo, monitorizag3ao da saude



+ Muitos Modelos

« Conhecimento mais especifico

e ...0uU seja, modelos para conjuntos mais pequenos

— ex. [Fogelman of]

« “broadband communications company moved from 5 cross-sell models per year
to 1600;

« A wireless communications company that produces 700 CRM models per year;”

« ... no extremo, para objectos individuais

— ex. um modelo de recomendacdo para cada cliente



Extreme Data Mining

Muitos dados
+
Muito detalhe
+
Muitos problemas
+

Muitos modelos

(adaptado da

: . definicdo d
Muito Data Mining E(‘);j’:‘;’a;




Processo de Data Mining

Understand
Prepare Select
problem Evaluate
data and and execute Deploy
and select : models
select task algorithms

ata sources

AO ADEQUADO PARA
HEME DATA MINING

Utilizac3o intensiva de mao-de-obra




Metodologias para Extreme

Data Mining

Understand
Prepare Select
problem Evaluate
data and and execute Deploy
and select : models
select task algorithms

data sources




Abordagens Possiveis

« Templates
— ex. SPSS Clementine

— pouco flexiveis

« Meta-aprendizagem

— adaptacdo automatica de processos de data mining para os problemas com
base em resultados anteriores



Um Problema Concreto

« Prever a duragdo das viagens dos autocarros STCP

— ex. para gestdo das escalas
— e informac3o aos clientes

« Muitas linhas

— ... muitos modelos




« Motivacgao

« Revisdes sobre aprendizagem automatica

— aproximacado de fun¢des com aprendizagem automdtica
— viés e escolha

— algumas solugdes

« Meta-aprendizagem

« Desafios



Foco da Palestra

« Objectivo: automatizar tanto quanto possivel processo de data

mining

- Understand

¥ Prepare Select

- problem Evaluate

] data and and execute Deploy
~ and select : models

[ § select task algorithms

- data sources

MLP

Decision
Trees

RBFN

RNN

QUAL USAR?



Problema (1/2)

« Fendémenos quantificaveis...

y=2*x preto: (x > 0.5) XOR (y > 0.5)
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Problema (2/2)
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... conhecidos através de amostras

y=2(x)
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Aplicacoes da Aprendizagem

Automatica (Machine Learning)

y=2(x)
« Com base em amostras de dados :
« ... Modelagao -
— qual a fungdo que descreve a relagao entre x e 2l »
y?
— como descrever a drea a preto como fungio cora.y)
dexey? -
e ... Previsdo °
— qual o valor de y dado x=0.35? T

04

— qual a cor do ponto (x=0.3, y=0.7)?

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8



Exemplo: Arvore de Decisio

« Deteccao de erros em transac¢des de comércio externo
— aplicagao do INE

Distancia
> (0.795 no
es
y Custo/Unidade
_ <91
suspeita no

YES

#transacgoes
suspeita <9
no
YES
suspeita nao suspeita

(versdo simplificada)



Algumas Questoes (1/2)

« Representatividade da amostra

arvore de decisao

preto:(x>=0.64) OR (x<0.64, y>0.42) preto: (x > 0.5) XOR (y > 0.5)
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Algumas Questoes (2/2)

« Ruido

preto: (x > 0.5) XOR (y > 0.5)
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Algoritmos de Aprendizagem

Automatica: Exemplos

. Arvores de decisdo

« Inducdo de regras

« Redes neuronais/Support Vector Machines
« Discriminantes lineares

« Naive Bayes

« k-Nearest Neighbors

QUAL A DIFERENCA?



Viés (Bias)

« Critério para preferir um modelo relativamente a outro

— adaptacao da defini¢ao des Jardins e Gordon (95)
— extens3o de Mitchell (80, 90), que excluia o erro

« Corolério

— dada uma amostra de dados e um algoritmo de aprendizagem
— ... nem todos os modelos podem ser obtidos
— ... isto é, apenas algumas funcdes podem ser aproximadas

« Tipos de viés
— representagdo: espaco de modelos
— procedimental: algoritmo de procura



Exemplo: Viés do Algoritmo ID3

« Top-Down Induction of Decision Trees
— Quinlan (86)

« Espaco de modelos: expressdes DNF

— disjunc¢do de conjuncdes
— ... que definem hiperplanos

« Algoritmo de Procura: Top-Down Induction

— comegar por modelos simples (grandes hiperplanos)
— gradualmente aumentar complexidade (mais pequenos)



Exemplo: ID3 Adequado

amostra: 100 exemplos
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Exemplo: ID3 Desadequado

amostra: 1000 exemplos
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Tipos de Espacos de Modelos

(Segundo Langley - 2000)

« Arvores de decisdo
« Regras légicas

« (Casos

« Redes neuronais

« Descri¢des probabilisticas




Aprendizagem Automatica:

Resumo

« Encontrar funcdo (modelo) que melhor se adequa a amostra de

dados

« Escolha de algoritmo limita os modelos que se

amostra: 100 exemplos

pode obter a partir de uma amostra de dados

— pode correr bem ] //// :

0.8

0.6

0.2

0.0

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
amostra: 1000 exemplos
X

0.8

0.6

— ... OU hem por isso

0.2

0.0




Solucao I: Algoritmo Sem Viés

Aprendizagem sem viés é inutil (Mitchell 97, Cap. 2)

— um algoritmo que n3o assume nada relativamente a funcio que estd a tentar
aprender ndo tem nenhuma base racional para classificar casos
desconhecidos

Voltando a definicdo de viés

— critério para preferir um modelo relativamente a outro

... € ao objectivo da aprendizagem

— encontrar funcdo (modelo) que melhor se adequa a amostra de dados

... como escolher o melhor modelo se todos os modelos s3ao
considerados igualmente adequados?



Solucdo Il: A Bruta

« Testar todos os algoritmos em cada problema

— escolher o melhor

« Computacionalmente impossivel

— muitos algoritmos
— ... muitos deles com pardmetros

— ... recursos limitados



Solucio IlI: O Eleito

Estudo experimental

— alguns algoritmos (alguns valores dos pardmetros)
— ... alguns problemas

— ... escolher o melhor

— ... usar sempre

Teorema No-Free Lunch
— Wolpert (96)

— no limite (e sem mais informacio), o erro médio de todos os algoritmos é o
mesmo

... de valor pratico limitado

... mas coroldrio confirmado pela pratica

— estudos empiricos mostram que “o eleito” ndo existe



Solucao IV: Meta-Aprendizagem

Aprender por experiéncia quando
diferentes viés sao adequados para
problemas particulares

Rendell, Seshu e Tcheng (1987)

e Viés, viés... nao
— ... implementacgGes de viés
— ...ou algoritmos

« Ha4 outras definicdes



« Motivacgao

« Revisdes sobre aprendizagem automatica

« Meta-aprendizagem
— meta-aprendizagem por imagens

— diferentes abordagens

« Desafios



Meta-Aprendizagem por
Imagens

META-DATA




Base vs. Meta: Exemplos (Casos)

Xi,l X/‘,l target
i X, X, target
:
2 i X, X,  target
:
3 2
3
target =1.04x x; +0.38xx; + -
/ X, X,  target
> 1
; 2
- 3
?
Base Meta
« objectos de interesse no dominio « problemas de aprendizagem
— ex. pacientes; clientes — ex. diagndstico da doenga x no

hospital y; direct marketing para
empresa z



Base vs. Meta: Variavel-objectivo

i X; X; target

3 1 . . .

target =1.04x x; +0.38x x; +---

?
?

P
Base Meta
« decisdo especifica de um problema « algoritmo a usar
— ex. diagndstico; enviar promocdo a — ex. arvores de decisdo, MLP

cliente ou niao



Base vs. Meta: Variaveis

Independentes :
X, X, arget
i X, X target »
1 : : — — 3
w\» X, X,  target
3 . : :

2

3

target =1.04x x; +0.38x x; +---

— 2 :
; 2

- 3

Meta

X X, target

Al i1

Base

« caracteristicas do problema de
aprendizagem e medidas de
qualidade das solugdes

« caracteristicas dos objectos de
interesse

— ex. emprego, idade e renda da

bessoa; preco e tipo de produto — ex. numero de varidveis, niumero
)

de classes e taxa de erro



Base vs. Meta: Problema de

Aprendizagem

i X; X; target

3 . . .
target =1.04x x; +0.38x x; +---

?
?

P
Base Meta
« relacionamento entre varidveis do « relacionamento entre caracteristicas
dominio de interesse do problema e adequacao dos viés
— e.g. perfil da pessoa e rendimento; — e.g. morfologia da amostra e melhor

sintomas e diagnoéstico algoritmo



Abordagens

« Alteragdo de viés durante a resolu¢ao de um problema e entre
problemas diferentes

« Construcao de um modelo feito de partes com viés diferentes
« Modelo constituido por varios modelos combinados

« Seleccdo de algoritmo(s) para um dado problema

« outras classificacdes sdo possiveis



Adaptacao Continua de

Modelos/Algoritmos

« Alteragdo de viés durante a resolu¢ao de um problema e entre
problemas diferentes

— também conhecida por knowledge transfer ou learning to learn

« Exemplo: Self-Modifying Policies
— Schmidhuber, Zhao e Schraudolph (97)

— partes do algoritmo sao capazes de alterar outras partes do algoritmo
— ... e até de se alterar a si mesmas
— probabilidade de utilizagao de uma parte depende do seu mérito

— implementacao com algoritmo de reinforcement learning

— ... assume semelhanca entre os problemas



Construcao de Modelos

« Construcao de um modelo feito de partes com viés diferentes

« Exemplo: Model Class Selection
— Brodley (93)

— algoritmo parti¢do recursiva (4 /a drvores de decisdo)
— escolha de melhor viés em cada né

— implementagdo com 3 viés diferentes
— ... sem aprendizagem: escolha feita com base em regras obtidas de peritos



Combinacao de Modelos

« Modelo constituido por varios modelos combinados

« Exemplos: Stacked Generalization| Cascade Generalization
— Wolpert (92)/Gama e Brazdil (00)

— meta-conjunto de dados constituido pelas predi¢des dos modelos de base
— meta-modelo obtido por aprendizagem com meta-conjunto de dados

— possivelmente recursivo



Seleccao de Algoritmos

« Seleccdo de algoritmo(s) para um dado problema

« Exemplos: recomendacgdo de algoritmos

— Rendell, Seshu e Tcheng (87)
 Variable Bias Management System
— Aha (92)
« generalization from case studies
— Brazdil, Gama e Henery (94)
« abordagem sistematica
« parte do projecto StatLog
— projecto METAL (02 — vdrias publicacao por vérios autores)
« follow-up to the work on the StatLog project
 Data Mining Advisor website
— www.metal-kdd.org (parcialmente funcional)



« Motivacgao

« Revisdes sobre aprendizagem automatica
« Meta-aprendizagem

o Desafios

— obtencdo de problemas de aprendizagem
— obtencdo de meta-dados
— caracterizacdo de problemas

— outras aplicacdes



Quantidade/Qualidade dos Meta-

dados

« Meta-aprendizagem usando dezenas de problemas

— amostra pequena

— resultados positivos mas serdo estdveis?

« Como gerar mais meta-dados?

— métodos aleatdrios ndo sdo adequados

universo

problemas
reais




Aplicacoes Simuladas com Dados

Reais

« Obter dados reais
— ex. transacgdes huma empresa, intervalo entre passagem de carros
« Simular aplicacdes

— escolher varidvel dependente independentemente de problema fazer sentido
ou hao

« Objectivo:

universo

problemas

reai§
(]




Obtencao de Meta-dados

« Pré-seleccao de alternativas

— que algoritmos/métodos de pré-processamento?

« existentes nas ferramentas disponiveis

« restricdes aos modelos (ex. legibilidade)

« preferéncias do analista (... ou ignorancia relativamente a outros)
— que pardmetros?

« dominios frequentemente infinitos (pardmetros continuos)

— como saber se conjunto é adequado?

« Executar todas as alternativas é computacionalmente muito pesado

— meta-active learning?



Caracterizacao dos Problemas

Meta-varidveis: medidas que
contém informacao sobre o
desempenho relativo dos
algoritmos

... mas que sejam
computacionalmente menos
pesadas que os algoritmos

1.0

0.8

0.6

0.4

adequacgao do viés:?(x, y)




Tipos de Meta-variaveis

« Gerais, Estatisticas e de Teoria da Informacao

— 4 /aStatLog

— ex. nr. varidveis, proporcao de atributos numéricos com outliers, entropia de
classes

« Landmarkers

— Bensusan and Giraud-Carrier (2000)

— versoes simplificadas dos algoritmos contém informacao sobre os
resultados das versdes mais complexas

— subsampling landmarkers: resultados dos algoritmos em sub-amostras
« Furnkranz and Petrak (01), Soares, Petrak and Brazdil (01)

« Baseadas em modelos

— Bensusan, Giraud-Carrier and Kennedy (2000)
— caracteristicas de um modelo obtido com algoritmo (ou versio simplificada)



Outras Aplicacoes

« Testadas

— regressao
— recomendacdo de pardmetros (SVM)
— recomendagdo de parametros de métodos de pré-processamento

« Em desenvolvimento

— séries temporais

— métodos de optimizagao
e A testar

— métodos de pré-processamento + algoritmo + parametros
— deteccao de outliers
— problemas especificos

« Extreme Data Mining



Conclusoes

« Extreme Data Mining

— variante importante de DM
— importantes desafios de investigacao

« Meta-aprendizagem

— tecnologia importante para Extreme DM

— ... ainda numa fase inicial do seu desenvolvimento

« ... que representa importantes desafios de investigacao

— e interessantes!

Alguém quer participar?

(csoares@liacc.up.pt)




Referéncias

algo enviesadas também...

L. Rendell, R. Seshu and D. Tcheng (87), More Robust Concept Learning Using
Dynamically-Variable Bias, in Proc. of the Fourth Int. Workshop on Machine
Learning, pp 66-78

P. Brazdil, C. Soares and ]. Costa (03), Ranking Learning Algorithms: Using {IBL}
and Meta-Learning on Accuracy and Time Results, Machine Learning, 50 (3), pp

251-277

C. Soares, P. Brazdil and P. Kuba (04), A Meta-Learning Method to Select the
Kernel Width in Support Vector Regression, Machine Learning, 54, pp 195-20

C. Soares (03), Is the UCI Repository Useful for Data Mining?, Proceedings of the
11th Portuguese Conference on Artificial Intelligence (EPIA2003), LNAI 2902, pp
209-223

C. Soares, P. Brazdil (06), Selecting Parameters of SVM Using Meta Learning
and Kernel Matrix based Meta Features, Proceedings of the 21st Annual ACM
Symposium on Applied Computing, 2006


mailto:(csoares@liacc.up.pt)

