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‘Introdugéo

m Crescimento explosivo das bases de dados
m Governo, corporacgoes, institutos cientificos
m /nternet

m Demanda por informacoes estratégicas
s Meios convencionais para examinar dados
m Analise automatica e inteligente de grandes BDs

m Disponibilidade de dados

s Armazenamento eletronico
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Cenario

Hoje, a maioria das organizacdes produz mais
informacdes em uma semana do que muitas pessoas
poderiam ler em toda vida.

“MAIS DADOS PODE SIGNIFICAR
MENOS INFORMACOES”
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Cenario

m Dificuldade para analisar dados
métodos manuais tradicionais

m A informacao nao esta explicitada

m Necessidade
técnicas que facilitem a extracao da informacao

dado operacional nao oferece grande valor quando estudado
iIsoladamente.
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‘O gue fazer?

How can [ analyze my data?

Dados ricos, poréem pobres em informacéo
Fonte: (HAN e KAMBER, 2006)




Informacao e Conhecimento

m Segundo Han e Kamber (2006)

A abundancia de dados
A necessidade de ferramentas de analise de dados

m E descrita como uma situacao de dados
ricos, mas pobres em informacao.

Os dados tornam-se "dados tumulos"
arquivos de dados que
raramente sao visitados.
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‘Processo de KDD

m Descoberta de Conhecimento em BDs

Knowledge Discovery in Databases (KDD) (FAYYAD et al., 1996)

Ferramentas e técnicas empregadas para analise automatica e
inteligente de imensos repositorios

m Processo nao trivial de identificar em dados padrbes que
sejam

Validos

Novos (previamente desconhecidos)
Potencialmente Uteis
Compreensiveis

m Visando melhorar o entendimento de um problema ou um
procedimento de tomada de decisao.




‘Etapas do KDD

Interpretagaol/
Avaliagao

Data Mining / Q
l Conhecimento
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Etapas do processo KDD
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‘Etapas do KDD

m Fases/Etapas do KDD
Selecao.
Pré-processamento.
Transformacao.
Mineracao de dados
Interpretacao e Avaliacao.
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‘Etapas do KDD

m Selecao
Selecionar ou segmentar dados de acordo com
critérios definidos:

m Ex.: Todas as pessoas que sao proprietarias de carros
é um subconjunto de dados determinado.
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‘Etapas do KDD

m Pré-processamento

Estagio de limpeza dos dados, onde informacoes
julgadas desnecessarias sao removidas.

m Ex. : O sexo de um paciente, gestante

Reconfiguracao dos dados para assegurar formatos
consistentes (identificacao)

m Ex. : sexo = “F' ou "M"
sexo = “M" ou “H”"

Agregar dados externos
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‘Etapas do KDD

m Transformacao
Transforma-se os dados em formatos utilizaveis.

Depende da técnica data mining usada.
m converter valor literal em valor numérico

Normalizacao de valores
Agregar semantica ao dado

Disponibilizar os dados de maneira usavel e
navegavel.
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‘Etapas do KDD

m Mineracao de Dados

E a verdadeira extracdo dos padrées de
comportamento dos dados

Utilizando a definicao de fatos, medidas de padroes,
estados e o relacionamento entre eles.
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‘Etapas do KDD

m Interpretacao e Avaliacao

ldentificado os padrodes pelo sistema, estes sao
Interpretados em conhecimentos, os quais darao
suporte a tomada de decisdées humanas

Ex.: Tarefas de previsdes e classificacoes
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‘Processo de KDD

m Alguns possiveis resultados sao:
Confirmacéao do 6bvio )

Conhecimento novo
Nenhum relacionamento encontrado
(dados aleatérios)

m Problemas:
Identificacao dos dados relevantes
Representacao dos dados
Busca por modelos ou padroes validos




Mineracao de Dados

m E uma das etapas no KDD

m A mineracao de dados preocupa-se em buscar
conhecimento compreensivel em grandes conjuntos de

dados.
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‘I\/Iinerac;éo de Dados

m Utiliza técnicas e algoritmos de
diferentes areas do
conhecimento

Inteligéncia
Artificial

inteligéncia artificial
m aprendizagem de maquina
banco de dados

m recursos para manipular
grandes bases de dados

Estatistica
m avaliacao e validacao de
resultados

Bancos de

Dados

Mineracao
de Dados
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" |Técnicas de Mineracao de Dados

Aprendizagem Apre?qdéz(;]gem
Supervisionada SupeIVisionada
| Classe alvo | Sergﬂ?sse

Amostras sdo Similaridade /
categorizadas Dissimilaridade

I N

Classificacao! " Clustering | 1 Associacdo |

__________ J
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‘Aprendizagem Supervisionada

Aprendizagem do modelo é supervisionada

E fornecida uma classe a qual cada amostra no treinamento
pertence

m Algoritmos preditivos

suas tarefas de mineracao desempenham inferéncias nos
dados;

fornecem previsdes ou tendéncias, obtendo informacdes nao
disponiveis a partir dos dados disponiveis.
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‘Aprendizagem Supervisionada

m Classificacao
determina o valor de um atributo (c/asse) através dos valores
de um subconjunto dos demais atributos.

m Ex. Qual o perfil dos clientes que consomem

cosméticos importados?

Inferir (Prever) - “clientes do sexo feminino, com renda
superior a R$ 1.500,00 e com idade acima de 30 anos
compram cosméticos importados ”

Atributo compra cosmético importado = classe
= Atributo alvo (Sim ou Nao)
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‘Aprendizagem Supervisionada

m Classificacao
1 Formas mais comuns de representacao: regras e arvores.

®_

= ensolaradao = nuhbladao = chuwosao
I i
=VERDADEIRD =FALSO

- e
réo@9)| sim@o)|

Arvore de decisdo
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‘Aprendizagem Supervisionada

m Selecao de atributos

Alguns atributos tém um peso maior ou até
determinante nas tarefas de mineracao de dados

m eXx.: 0 atributo renda é determinante nos habitos de
consumo do cliente

Com os algoritmos é possivel determinar os atributos
relevantes para a mineracao separando-os dos atributos
irrelevantes

m eX.: home do cliente caso nao influenciem nos habitos de
cONsumo
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‘Aprendizagem Nao-Supervisionada

m O rotulo da classe de cada amostra do treinamento
nao é conhecida

NUmero ou conjunto de classes a ser treinado pode nao
ser conhecido a priori

m Descritivos
Descreve de forma concisa os dados disponiveis

Fornece caracteristicas das propriedades gerais dos
dados minerados.




INPE

‘Aprendizagem Nao-Supervisionada

m Associacao
A classe da tarefa de mineracao nao é determinada
Gera regras do tipo:

m clientes do sexo masculino, casados, com renda superior a
R$ 1.800,00 tém o sequinte habito de consumo: roupas de
grife, perfumes nacionais, relogios importados

Revela associacdes entre valores dos atributos




Aprendizagem Nao-Supervisionada

INPE ‘

m Exemplo de Regras de assoclacao

1. classe=tripulacac 885 ==> idade=adulto &8 conf: (1)

2. classe=tripulacac sexo=masculinc 8562 ==> idade=adultoc B&2 conf: (1)

3. sexo=ma3culino scbreviwveram=ndc 1364 ==> idade=adulto 1329 conf: (0.97)
4. classe=tripulacac 885 ==> sexo=masculinc 262 cont: (0.97)

5. classe=tripulacéc idade=adulto 885 ==> sexc=masculinc 262 conf: (0.97)
6. classe=tripulacac 8285 ==»> idade=adultc sexoc=masculinoc 262 conf: (0.97)
7. sobreviveram=nao 1490 ==> idade=adultoc 1438 contf: (0.97)

8. geXo=masculino 1731 ==> idade=adultc 1&&7 cont: (0.9&)

9, idade=adulto sobreviveram=nao 1438 ==» 3exo=ma3culinoc 1329 conf: (0.92)
0. sobreviveram=nao 1490 ==>» sexoc=masculino 1364 conf: (0.92)

||
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‘Aprendizagem Nao-Supervisionada

m Clustering

Verifica como as instancias de uma determinada
base de dados se agrupam

m considera caracteristicas intrinsecas de seus atributos, sem
que seja definida uma classe para a tarefa

A partir de uma métrica de similaridade

m objetos sao agrupados com base no principio da
maximizacao da similaridade intraclasse e da minimizacao
da similaridade interclasse

ex.: iIdentificar subgrupos homogéneos de clientes
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‘Clustering

&
)
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‘Clustering
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‘Validagéo de Resultados

m E importante que os resultados e modelos possam
ser avaliados e comparados

m Teste e validacao

fornecem parametros de validade e confiabilidade
nos modelos gerados
m cross validation, suplied test set, training set, percentage
split
Indicadores estatisticos para auxiliar a analise dos
resultados

= matriz de confusao, estatistica kappa, erro médio absoluto,
precisao...
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‘I\/Iedidas de interesse

Artigo (item) numero que o representa
Pao 1
Leite 2
Acucar 3
C e ; Um banco de dados de

Papel Higiénico | 4 N .

| _ transacodes de clientes
Manteiga 5
graldgf g Itens comprados

erveja 7 =
Refrigerante 8 | {1"3’2}_
logurte 9 {2:1:3: 7,5]
Suco 10 14,9,2,1}

. {5,2,1,3,9}
Representacdo numérica de cada {1 ] 6 4,3.5)

artigo do supermercado
0TS (9,28}
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‘I\/Iedidas de Interesse - Confidéncia

m Grau de confianca
conf(A=>B)

A porcentagem das transacoes que suportam B
dentre todas as transacdes que suportam A

nimero de transacoes que suportam (AU B)

conf(A— B) =

numero de transacoes que suportam A

Ex. O grau de confianca da regra

{cerveja}=>{manteiga}, isto € {7}=>{5}, com
relacao ao banco de dados € 1{100%}




INPE

‘Confidéncia

Artigo (item) numero que o representa
Pao 1
Leite 2
Acucar 3
C e ; Um banco de dados de

Papel Higiénico | 4 N .

. _ transacodes de clientes
Manteiga 5
graldgf g Itens comprados

erveja 7 =
Refrigerante 8 { 1 3”2} _
logurte 9 {2:1:3: (.5
Suco 10 14,9,2,1}

. {5,2,1,3,9}
Representacdo numérica de cada {1 ] 6 4,3.5)

artigo do supermercado
0T (9,28}

Conf{7}->{5} =11 =1
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‘Confidéncia

m Seja uma regra "A => B".
m A confidéncia da regra é dada por:

Confidéncia (A =>B) = # Tuplas Contendo Tanto A Como B

# Tuplas Contendo A

Exemplo:
m Uma confidéncia de 85% (0,85) da regra:

compra(mulher, computadores) =>compra(mulher, software)

m Significa que 85% das mulheres que compram
computadores também compram software.
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‘I\/Iedidas de Interesse - Suporte

m Funcao do suporte

determinar a frequéncia que ocorre um /temset
dentre todas as transa¢des da base de dados

m é a porcentagem de transacoes onde este /temset aparece
Um /temset sera frequente se seu suporte for maior

ou igual a um suporte minimo estabelecido
previamente.

m Forma:

X =>Y (Ié-se X implica em Y)
= onde X é 0 antecessor e Y o consequente
m X e Y sao dois /temsets distintos na Base de Dados
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‘Su porte

m O suporte da regra "A => B" € dado por:

Suporte (A =>B) = # Tuplas Contendo Tanto A Como B
# Total De Tuplas

N° de registros com (X U T)

Sup (XUY)=
N° total de transacoes do BD

Um suporte de 5% significa que de todas as transacoes
comerciais realizadas, 5% sao efetuadas por mulheres que

comprando computador também compram softwares.




INPE

‘SU pO rte Um banco de dados de

transacoes de clientes

Itens comprados
Artigo (item) numero que o representa (1,35}

Pao 1 {2,1,3,7,5}
Leite 2 3 149.2.1]
Acucar 3 {5.2.1,3,9}
Papel Higienico | 4 (1,8,6,4,3,5)

Manteiga 5 19,2,8}
Fralda § _
Cerveja 7

Refrigerante 8 [temset | Suporte
logurte 9 N YT
S 00 11,3} 0,6666

12,3} | 0,3333

Representacdo numérica de cada {1.2,7} | 0,16666
artigo do supermercado {2,9} 0.5

Sup {7}->{5} = 1/6 = 0.16...

Suporte de alguns itemsets
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‘Critérios de Comparacao

m Critérios para comparar métodos e resultados de
mineracao de dados permitem avaliar e optar pelo
melhor custo/beneficio

Precisao avaliativa ou preditiva

= habilidade do modelo para avaliar ou prever corretamente
classes, agrupamentos, regras.

Velocidade
m custo computacional da geracao e utilizacao do modelo
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‘Critérios de Comparacao

Robustez

= habilidade do modelo para avaliar ou prever corretamente
utilizando dados ruidosos ou com valores ausentes

Escalabilidade

m capacidade de construir modelos eficientemente a partir de
grandes volumes de dados

Interpretabilidade

= nivel de compreensao fornecido pelo modelo
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‘ Softwares

KDnuggets Polls

May 20 - Jun 2, 2014

What Analytics, Big Data, Data mining, Data Science software you used
in the past 12 months for a real project? [3285 voters]

Legend: Red: Free/Open Source tools
Green: Commercial tools

I % users in 2014
I % users in 2013

RapidMiner (1453), 35.1% alone T 44.2%
I 39.2%
R (1264), 2.1% alone N 38.5%
I 37 .4%
Excel (847), 0.1% alone I 25.8%
I 28.0%
SQL (832), 0.1% alone N 25.3%
na
Python (639), 0.9% alone I 19.5%
I 13.3%
Weka (558), 0.4% alone N 17.0%
I 14.3%
KNIME (492), 10.6% alone I 15.0%
Il 5.9%
Hadoop (416), 0% alone N 12.7%
I ©.3%
SAS base (357), 0% alone B 10.9%
I 10.7%
Microsoft SQL Server (344), 0% alone | EEEEN 10.5%
I 7.0%
Revolution Analytics R (300), 13.3% N 9.1%
alone Bl 4.5%
Tableau (298), 1.3% alone B 9.1%
Il 6.3%
MATLAB (277), 0% alone BN 8.4%
I ©.9%

Fonte: http://www.kdnuggets.com/polls/2014/analytics-data-mining-data-science-software-used.html
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Mineracao de Dados

Espaciais




Exemplo Historico

m Colera Asiatica em Londres (1855): um poco
identificado como a fonte do problema

m Pump sites
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‘Exemplos Modernos

m (Clusters de pessoas com cancer para investigar a
influéncia do ambiente

m Locais de concentracao de crimes para planejar as rotas
de patrulha da policia

m Identificacao de caracteristicas onde certos tipos de
aguias fazem os ninhos




Exemplos Modernos

m Aquecimento anormal de regiao do oceano Pacifico (El Nifo)
afeta o clima

Average Monthly Temperature Global Influence of El Nino during
(Courtsey: NASA, Prof. V. Kumar) the Northern Hemisphere Winter

(D: Dry, W: Warm, R: Rainfall)
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O que é um padrao espacial?

m O que nao é um padrao?
Aleatdrio, ao acaso, acidental
Casual

m O que é um padrao (pattern)?
Um arranjo frequente, configuracao, reqularidade
Uma regra, lei, método
Uma direcao ou tendéncia importante
Uma irregularidade espacial importante




@FO que e descoberta de conhecimento em
dados espaciais?

m Definindo Data Mining Espacial
Procura por padrodes espaciais

Procura nao-trivial tao automatica quanto possivel
» reduzindo o esforco humano

Padrdes espaciais interessantes, uteis e inesperados
ms Desconhecidos

Auxilio especialista do dominio
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O que é data mining espacial?

m Busca nao trivial por padrdes espaciais interessantes e
desconhecidos

m Busca nao trivial
Grande (ex. exponencial) espaco de busca de hipdteses plausiveis

Ex. Cdlera Asiatica - causas plausiveis: agua, alimento, ar, insetos, ...;

m [nteressante

Util em algum dominio de aplicacao

Ex. Desativando o poco identificado => salvar vidas humanas
m Inesperado

O padrao nao é conhecimento comum

Pode levar a um novo entendimento do mundo

Ex. A conexao Poco - Colera levou a teoria do “germe”
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‘O que NAO é data mining espacial?

m Consultas simples a dados espaciais

Encontre os vizinhos de Porto Alegre dados os nomes e limites
de todas as cidades

Encontre o menor caminho do RS a SP na malha de rodovias
O espaco de busca nao € grande (nao € exponencial)

m Testar uma hipotese através de uma analise simples de
dados

Ex. O territério das chimpanzes femeas € menor do que o dos
machos

O espaco de busca nao é grande!
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‘O que NAO é data mining espacial?

m Padrbes espaciais nao interessantes ou 6bvios

Muita chuva em Porto Alegre esta correlacionada com muita
chuva em Canoas, dado que as duas cidades sao vizinhas.

Conhecimento comum: lugares proximos tem precipitacoes
similares

m Mineracao de dados nao espaciais

As vendas de fraldas e cervejas sao correlacionadas nas sextas-
feiras
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Forque estudar mineracao de dados
espaciais?

m Novo conhecimento dos processos geograficos para
guestoes criticas
Ex. Como esta a saude do planeta Terra?

Ex. Caracterizar os efeitos da atividade humana para o
ambiente e a ecologia

Ex. Predizer o efeito do El Nino no clima e na economia
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Forque estudar mineracao de dados
espaciais?

m Abordagem tradicional: gerar e testar hipdteses
manualmente
Mas os dados espaciais estao crescendo rapido demais para

uma analise manual
m Imagens de satélite, trajetorias geradas por GPS, sensores em
rodovias, ...
Numero de hipdteses geograficas possiveis € grande demais
para uma analise manual
m Grande numero de objetos geograficos

m O ndmero de relacionamentos entre os objetos cresce
exponencialmente

m Ex. Encontre correlacao entre eventos climaticos oceanicos e em
terra firme

m Data Mining Espacial pode reduzir o conjunto de
hipdteses plausiveis
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‘Escolha dos métodos

m Duas abordagens:
Uso de técnicas especificas para mineracao de dados espaciais

Obtencao dos dados ou relacionamentos espaciais de interesse
para uso com métodos de DM classicos

m Abordagem possivel:
Defina o problema: obtenha as necessidades particulares
Analise os dados usando mapas e outras técnicas de
visualizacao
Tentar usar métodos classicos de data mining
m Se nao obtiver resultados satisfatérios, tente novos métodos

Avalie os métodos escolhidos rigorosamente
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‘Faml’lias de padrOes espaciais

m Familias comuns de padrdes espaciais
Classificacao
Clustering
Deteccao de Outliers
Co-location
Trajetodrias

m Outras familias podem ser definidas
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‘Classificagéo

m Dado um conjunto de instancias, a funcao da
classificacao é descobrir as classes das instancias

m Objetos podem ser caracterizados, classificados, por
diferentes tipos de informacoes
Atributos nao espaciais (populacao)

Atributos espacialmente relacionados com valores nao-
espaciais (populacao total que vive a menos de 100 metros das
antenas celulares);
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‘Remote Sensing Data Mining (Silva et al. 2008)

B

Geometric

Corridor

- Diffuse

Figure 2. Examples of patterns of tropical deforestation proposed by Mertens and Lambin
(1997) in the Brazilian Amazonia: corridor, diffuse, fishbone, and geometric.

Fishbone
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‘Métricas de Ecologia da Palsagem

®* Perimeter (m):

PERIM = p;. (1)

® Area (ha):
AREA = (u;;/l(}(}(}(}). (2)

* PARA, perimeter—area ratio, a measure of shape complexity:

PARA =22 (3)

dij

® Shape, shape compactness index, calculated by the patch perimeter p;; divided
by pij min. Which 1s the minimum perimeter possible for a maximally compact
patch of the matching patch area. It is equal to 1 when the region 1s a square
and grows according to the region’s irregularity.

SHAPE— 27 (4)

Pij min




Arvore de Decisao
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Figure 11. Decision tree for Vale do Anari spatial patterns.

e

LIN (11)

The metrics are:

perimeter/area ratio (PARA) and circumscribing circle (CIRCLE).



‘Resuhados

Il Geométrico
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‘Clustering (cluster analysis)

m Clustering é um processo de particionamento de um
conjunto de dados em um conjunto de grupos
chamados clusters

m Um cluster é um conjunto de dados (objetos) com
caracteristicas similares
gue podem ser tratadas coletivamente como um grupo

m Clustering € um método nao supervisionado
nao ha classes pré-definidas
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/ ‘Clustering Analysis (Kumar 2005)

m Diferentes formas de agrupamento para o mesmo

conjunto de pontos

°0 ® ++ %
®o o LIPS +t+ o * o
@ @ @] ]
® ® ® v @] ]
L] o0 O v o ¢ O
o o0 v LS
How many clusters? Six Clusters
iy - ++ #*
EE m A, ++ + * 4
m A, + 1 MRS
mE AA A v’ 00 ©
] A A v OO

Two Clusters

Four Clusters
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Principais categorias de clustering

m Métodos de Particionamento
A divisao de dados em subconjuntos (c/usters)

Dados n objetos, o método constroi k particées, onde cada particao
representa um grupo, ek < n.

m Métodos Hierarquicos

Um conjunto de clusters aninhados organizado como uma arvore
hierarquica

m Meétodos Baseados em Densidade
Encontra grupos com base na densidade das regides

m Baseado em Grades
Encontrar grupos com base no niumero de pontos em cada célula
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K-Means

m Métodos de Particionamento

m Cada conjunto esta associado com um centroide

m Cada ponto é atribuido ao grupo com o centroide mais
Proximo

m A desvantagem das k-means é que o numero de
clusters K € um parametro de entrada
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‘Hierarchical Clustering

m Existem dois tipos principais: Divisivo e Aglomerativo

m Aglomerativo

Comeca com todos os objetos como aglomerados individuais
A cada passo, uni os dois c/usters mais semelhantes

Até restar um c/uster (ou k clusters)

0.15

0.2r

0Aar

0.05}

objects
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‘ DBSCAN (Ester 1996)

m DBSCAN é um algoritmo baseado em densidade

m Densidade = nimero de pontos dentro de um raio especifico
(EPS)
m Um ponto é um ponto central

se tem mais do que um determinado niumero de pontos (MinPts)
dentro Eps

m Um ponto de fronteira
tem menos que MinPts dentro Eps, mas esta na vizinhanca de um
ponto central
m Um ponto de ruido é qualquer ponto que nao é um ponto central
ou um ponto de fronteira.
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DBScan: Core and border pﬂ?nﬁ--r—--------m
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DBSCAN example
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Identifyving core, border and noise points

® o
e o o o: . -..
] O @
o0 ® -.
L ® @
@ @
.. © ®
0. ® o 0®®
(X ®e .
® o ® Corepoint
© o @ Border point

o) O Noise




i

Computing distance
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Final Clusters
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‘Detecgéo de Outliers

m O que é um outlier?

Observacoes inconsistentes com o resto do conjunto
de dados

m O que € um outlier espacial?
Observacdes inconsistentes com sua vizinhanca
Uma instabilidade ou descontinuidade locais




Outliers — Examples (shekhar 2003)

% Map Production
== Error identification

= E.g., spatial object violation

Road leading into water
Or missing bridge

Bridge location
error

y

River
_ Road
® Bridge



Ferramentas

m GeoMiner (Han 1997)
m INGENS (Malerba 2001)
m Weka-GDPM (Bogorny 2006)
O http://www.inf.ufsc.br/~vania/software.html
m GeoDMA (Korting 2013)
O http://www.dpi.inpe.br/menu/Projetos/geodma.php
m Spatial Data Mining and Visual Analytics Lab

0 http://www.spatialdatamining.orqg

m GeolmageRMP - Rapid Miner extension (Guyet 2013)
O http://gecimagermp.gforge.inria.fr

m Lista com outros softwares
O http://www.spatial.cs.umn.edu/sdm_software.htm

00 http://www.rdatamining.com/resources/tools



http://www.inf.ufsc.br/~vania/software.html
http://www.dpi.inpe.br/menu/Projetos/geodma.php
http://www.spatialdatamining.org/
http://geoimagermp.gforge.inria.fr/
http://www.spatial.cs.umn.edu/sdm_software.htm
http://www.rdatamining.com/resources/tools

‘Geographic Data Mining Analyst (GeoDMA) |

m Sistema que permite a aplicacao de técnicas de
mineracao de dados espaciais sobre unidades de
paisagem definidas por processos de segmentacao

"% GeoDMA Plugin E=%ECR ™5™

Segmentation ~ Input IFeetues I Normalize | Train |Visu’dize ] Classify IVaIidale ] Multitemporal (MT) |About |

SUAOES LI Wit /190 This is GeoDMA - Geographic Data Mining Analyst
To stait using GeoDMA, select the input data,

Select the table associated to the Pojgons

The Laper with Pojigons contains objects from segmentation. You can import a
I proof_2_baatzshape_1

shape file in TerraView menu File -> Import Data, or use Segmentation,
in the left tab.

L

Select the Layer with Cels
.- The Laper with Cefs contains a grid of cells. To create a grid, use TenaView

I cells_laper _'_I menu Infol.ayer -> Create Cells.

Select the table associated to the Cafs The Layer with Poiis contains a set of sample points. To create point set, use
e TenaView menu Analysis -> Generate Sample Points. For more

I cells_layer LI information about multitemporal parameters, place the mouse in the [ 7]

Select the Layer with Poins o

I No Points :I The Laper with Aastar Data contains images. To import images, use TenaView

menu File -> Raster Import.
Select the table associated to the Poins

Starting point  Fust Label Points/Curve Step of Label Reset
Select the Layer with Saster Dava - -

Fd el FdF 3 =

Multitemporal parameters [7)

k=l

Le

I nput_raster

Fonte: Korting et al. (2013)




‘GeoDI\/IA

Meters Meters
N
A [T CeramicTileRoofs
[l DarkAsbestosRoofs [l Shadow
[O8lueRoots [ |Grass [ IswimmingPools

[]erightRoofs [ |GrayAsbestosRoofs [[]Trees

Fonte: Korting et al. (2013)



A Visualization System for

WBTSTKMP:
Space-Time and Multivariate Patterns
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] Moving (abed-SEUS TRY; map~STATE) [VALLE = SALES) Cy

TP M MY THN COMENE S8 b S T WD A B0 MM R
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(] Profibe: YUAR [VALLIL = SALES] [Converted 1o Porcontage] — - — 0" 0" | [ Set Orantewg Map o' o
®) ) o
Selecta
| groupot
.| clusters o0
oM Sure P03 (7 % | v Som

Spatial Data Mining and Visual Analytics Lab
Fonte: Guo et a/. (2006)



INPE

. Multivariate Mapping and
Visualization

T & SELLCTID VARIANLES
e e L
Phasos conf@ue Daw weghts te

w.l.
A kg |

A Jog |
WHERE g |

g |

SOM T N0 (7w | Ton 30 |

[ som

Curert 300 Raferance S0M | Colr Scheow | Cokr Desgn

Moy Seection ®  Aas Scalng NESYID MEANG o Ven Oty v Aas Oedeng OPTRN, v

Spatial Data Mining and Visual Analytics Lab
Fonte: Guo et a/. (2006)
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