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TSP
Extracdao de Conhecimento
de Bases de Dados

+ Extracdo de Conhecimento de Bases de
Dados é um processo néo trivial de
identificacdo de padrdes validos, novos,
potencialmente Uteis e compreensiveis
embutidos nos dados. [Fayyad-96]

+ Area multidisciplinar

+ Processo interativo e iterativo
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TSP TSP
Data Mining Processo Data Mining ™"
o L &
Processo de identificagao de I} @
padrBes  validos,  inovadores, o 2 Brmacio
potencialmente uteis e, W %
principalmente, compreensiveis em DO PROBLEMA
conjuntos de dados.
(Fayyad et al., 1996) . POS-PROCESSAMENTO
CONHECIMENTO":/ ,
L
TSP

Processo de Data Mining

= Estudo do dominio da aplicagdo;
» Definigdo dos objetivos e metas a

g‘}j‘z serem alcangados;
337%’ » Identificagdo e selegdo dos conjuntos
de dados.

IDENTIFICAGAO
DO PROBLEMA

sor

ISP L
Identificacao do Problema ...

= Antes de iniciar o processo € imprescindivel a
obtengdo de algum conhecimento inicial do
dominio.

= Questles importantes devem ser respondidas:

- Quais sdo as principais metas do processo?
- Quais fontes de dados serdo utilizadas?
- Quais critérios de performance sdo importantes?

- Qual deve ser a relagao entre simplicidade e precisdo do
conhecimento extraido?

= As informagdes obtidas nessa etapa fornecem
subsidios para todas as etapas seguintes do
processo.
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Processo de Data Mining Pre-Processamento ..
» Geralmente, os dados utilizados no processo n3o estdo
adequados para serem utilizados na etapa de Extracdo
de Padrdes.
PRE-PROCESSAMENTO = Os dados podem apresentar diversos problemas:
- Ruido
= Obtengdo e unificagdo; . Dados incompletos
IDENTIFICAGAO = Limpeza; Fo to inad d
g oo » Redugdo do volume de dados: ) rmato inadequado
= redugdo do nlimero de exemplos; - Grande volume
= redugdo do nlzlmero de atributos; = O Pré-Processamento consiste na aplicagdo de técnicas
0 (D COIEO R EEE C0n e métodos com o objetivo de adequar os dados para
serem utilizados na etapa de Extragdo de Padrdes.
Sor Sor
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Selegao Pré-processamento .
+ Escolhe ou segmenta os dados de + Nesta etapa é realizada a limpeza dos
acordo com alguns critérios. dados.
<> Exemplo: todas as pessoas que possuem <Informagdes podem ser removidas quando
carro zero. julgadas desnecessarias;
+ Subconjunto de dados séo <-Os dados podem ser reconfigurados para
determinados nesta etapa. assegurar a consisténcia de formatos uma
vez que ele podem ser oriundos de varias
fontes.
« Exemplo: o sexo pode ser representado por f
O ou m, bem como por O ou 1. O
Sor Sor
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Transformacao

+ Nesta etapa 0s processos ndo sao
apenas transferéncia de dados.

+ Em algumas ocasifes torna-se
necessario acrescentar outras
informac@es pertinente ao dominio da
aplicacdo.

<-Exemplo: CEP, comumente usado nas
pesquisas de mercado.
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Pré-Processamento -

= Obtencdo e Integragao
- Os dados podem estar em diferentes
formatos, como arquivos texto, arquivos no
formato MS EXCEL, banco de dados
relacionais, Datawarehouse.

- Transformagao < % . xalvy
para o formato

atributo-valor, Tt | X x@2 .. Xim|yi

T2 X1 X2 .. Xem | Y2

-|.-1 Xn1 X2 Xom | Yn
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Pré-Processamento

= Reducao do volume de dados
+ Limitagdes de espago em memdria, tempo de
processamento, entre outras, podem inviabilizar
0 uso de algoritmos de extragdo de padrdes.

+ A redugdo pode ser realizada de trés formas:
= NUmero de exemplos

=)
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ISP
Pré-Processamento

= Reducao do volume de dados
+ Limitagdes de espago em memdria, tempo de
processamento, entre outras, podem inviabilizar
0 uso de algoritmos de extragdo de padrdes.

+ A redugdo pode ser realizada de trés formas:
= NUmero de exemplos
= NUmero de atributos

=)

sor

LABI!

rSp
Pré-Processamento -
= Reducao do volume de dados
+ Limitagdes de espago em memdria, tempo de

processamento, entre outras, podem inviabilizar
0 uso de algoritmos de extragdo de padrdes.

+ A redugdo pode ser realizada de trés ar

formas: 1A

= NUimero de exemplos 3
- NI P Aseatr <25 B

lelmero de atributos Bse25<ar <35 3

= Ntimero de valoresde  Cse35<ar M
um atributo 55C

« Discretizagéo 5

7
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ISP
Pré-Processamento

= Reducao do volume de dados

+ Limitagdes de espago em memdria, tempo de
processamento, entre outras, podem inviabilizar

0 uso de algoritmos de extragdo de padrdes.

+ A redugdo pode ser realizada de trés alt
formas: E
= NUimero de exemplos g

= NUimero de atributos E

= NUmero de valores de 3

: Z

um atributo 5

« Discretizacéo 5

« Suavizagdo 7

Valor
mediano
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ISP
Processo de Data Mining

PRE-PROCESSAMENTO
EXTRACAO
DE PADROES

IDENTIFICAGAO .
poproBleMa w Escolha da fungdo:

= descritiva ou preditiva
» Escolha do algoritmo:
= algoritmo e parametros
» Transformagdo dos dados
» Obtengdo de padrSes:
= aplicagdo do algoritmo aos dados
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TSP
Data Mining

+ DM, entdo, é responsavel por encontrar

LABI!

padrdes, modelos ou classificagdes dentro

do conjunto de dados.

+ Os modelos gerados por DM seguem
(geralmente) os padrdes estatisticos,
neurais ou simbdlicos.
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ISP
Extracao de Padroes

» A etapa de Extracdo de Padrdes visa escolher,
configurar e executar um ou mais algoritmos de
extragdo de padrdes, a fim de cumprir os objetivos
do processo

» Essa etapa pode ser executada diversas vezes para
ajustar os parametros dos algoritmos e dessa forma
obter um resultado mais adequado

» Sub-etapas:
» Escolha da Funcdo
» Escolha do Algoritmo
» Transformagdo dos Dados
» Extragdo dos Padrdes

sor

ISP Técnicas usadas em Data
Mining

+ Classificacéo

+ Regras de Associacao

+ Caracterizacéao

+ Predicao

+ Clustering (Categorizacéo)

+ Discriminagao

+ Evolucéo

+ Desvio

-
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CSP Escolha das Atividades
de Data Mining

+ Os algoritmos para Extracdo de
conhecimento de dados podem ser
divididos em dois grandes grupos
referentes as:
<-Atividades Preditivas

(Aprendizado Supervisionado)

<-Atividades Descritivas
(Aprendizado Nao-Supervisionado)

ISP
Extracao de Padroes

= Escolha da Funcao
£

Atividade Atividade
Preditiva Descritiva
Classificagdo ( Regressdo Regras de Clustering  ‘Sumarizagdo ---

Associagdo

Sor Sor
TSP TSP
Definigdo: Consiste na generalizagdo de exemplos =4 ~
E com suas respectivas classes conhecidas em D\I EXtra gao de Pad roes o
linguagem capaz de reconhecer a classe de um ~
= Escolh  rovoeempb. = Escolha da Funcao

Aprendizado
Exemplo: Supervisionado

X | X |C| Regras:

28 |a]| x@5->C-a
3/5|a X1-6->C-b
7]6b Classificagdo de um novo
8|6 |b| exemplo

X1-4,X2-5eC—7?

Classificagdo | Reg

-

sor

g
Atributo-meta ou Classe (C) :
valor categdrico

: , Atividade
Exemplo: Se um cliente € bom ou | Descritiva

ruim pagador.
| | I

[ |

Classificagdo | Regressdo Regras de

i Sumarizagdo ---
oD Clustering G

sor




ISP
Extracao de Padroes

= Escolha da Funcao
E

Atributo-meta ou Classe (C) :
[ valor continuo

Atividade
Preditiva Exemplo: Lucro em um
| empréstimo.
1 | _I
Classificagdo | Regressdo Reg::?:gdsi Clustering ' (Sumarizagdo' ---

sor

; Definigdo: Consiste na identificagdo
de comportamento intrinsecos do

conjunto de dados.

Aprendizado o
Exemplo: N&o Supervisionado
XXX RelagGes entre
é g § alguns padroes:
2|4 |a| X2exm Atividade
X1-3 eX2-7 Descritiva
3/7|b
3|7]|c

Padroes

Clustering

Sumarizagdo ---

ISP
Extracao de Padroes

= Escolha da Funcao

o

TSP

Extracao de Padroes -

= Escolha do Algoritmo
= Varios algoritmos estdo disponiveis para cada

atividade.

Atividade Atividade
Preditiva Descritiva
Classificagdo | Regressdo Reg::?:gdsi Clustering ‘Sumarizagdo ---

sor

= Nessa sub-etapa deve ser escolhido o algoritmo
a ser utilizado bem como a configuragdo de
seus parametros.

= Resultados experimentais mostram que n3o
existe um Unico bom algoritmo para todas as
tarefas. Dessa forma, pode-se escolher varios
algoritmos para a extragdo de padrdes.

sor

Escolha de Algoritmos ...

Quando setrata de algoritmos de AM, algumas
caracteristicas podem ser analisadas para a selegéo de

ISP
Extracao de Padroes

= Escolha do Algoritmo

= Algumas caracteristicas podem ser analisadas
quando os algoritmos que serao selecionado forem
algoritmos de AM.

algoritmo.
Tipo de Paradigmas de | Linguagens de | Integracdo de
Aprendizado Aprendizado Descrigio Novos exemplos
- Supervisionado |- Simbélico - Exemplos ou |- Incremental
Instancias
- Néo- - Estatistico - Hipdteses ou - Néo Incremental
supervisionado Conceitos
Aprendidos
- Instance-Based |-Teoria de
Dominio ou
Conhecimento de
Fundo

- Conexionista
- Genético

sor

=Supervisionado =Simbélico =Exemplos ou =Incremental
*N&o- *Estatistico Instancias *N&o
supervisionado =Instance- *Hipdteses ou Incremental
Based Conceitos
=Case-Based =Teoria de
Dominio ou

=Conexionista
=Evolutivo

Conhecimento
de Fundo

sor




rsp Escolha de Algoritmos
(cont.)

Car acteristicas de Alguns Algoritmos de AM

Indutor Tipo de Paradigma ds Linguagem de Tntegragio de Novos
dizad dizad Descrigio Exemplos
EhalB Supervisionads | Instance Hased Bxsmplos Tncrstental
043 Supervisionada | Froposicional dirvore de deviste | Hio-Ineremental
CART Supervisionade | Estatistico hrvore de decisio | Nio-Inerementdl
N3 Supervisionads | Proposicional Regras de Produgio | NioIncremental
Decision Tables | Supervisionado | Instance-Eased Exemplos Incremental
Supervisionada | Froposicional hrvore de decisio | Nio-Ineremental
Native Bayes  |Supervisionado | Estatistico
Wearsst nsighbor | Nis-Supsrvisionado | Estatistico Incrstental
oct Supervisionads | Proposicional Arvote ds decisto | WioTnoremental
Fercsptron Supervisionada | Conexionista Hiio-Inoremental
m Supervisionads | Proposicional hrvote ds decisio | NioIncremental
Fil Supervisionads | Relacional Clausulas deHom | NioInoremental
Golem Supervisionada | Relasional Clausulas deHom | Wi 1
Sor

ISP
Extracao de Padroes

= Transformacao dos Dados

Apds a escolha da fungdo e dos algoritmos,
0s dados devem ser adequados ao formato
de entrada dos algoritmos de extragao de
padrles para que esses possam ser utilizados.

sor

ISP
Extracao de Padroes

= Os algoritmos devem ser aplicados nos
dados para a extracao dos padroes.

= Geralmente, os algoritmos sao
executados diversas vezes buscando
melhorar a qualidade do conhecimento
extraido.

sor
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Interpretacao e Avaliagao-:

+ Os padrdes extraidos pelo sistema séo
identificados em conhecimentos que
podem ser usados para suporte a
tomada de decis6es humanas.
<-Exemplo: predi¢éo e /ou classificagdo de

tarefas resumindo o contetido de uma base
de dados ou explicagdo de um fendmeno
observado.

o
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ISP
Processo de Data Mining

= Avaliaggo: -
= precisdo; %@‘;
= compreensibilidade;
= interessabilidade.

" @ EXTRAGAO
Interpretagdo e DE PADROES

explanagzo:
= documentado; RV

= visualizado;
= modificado;

-PROCESSAMENTO

= comparado. /[;‘7_/?2(
N £S5t o
» Filtragem do ol
conhecimento: POS-PROCESSAMENTO
= restrigdo de
atributos;
= ordenag&o por
métricas.

ISP i
Pos-Processamento

= O processo de extragao de
conhecimento ndo termina apos
a descoberta dos padrdes.

= Os algoritmos podem extrair
uma _ quantidade
enorme de padrdes.

= Muito dos padrdes podem nao

ser importantes, relevantes ou
interessantes para o usuario.

sor




ISP i
Pos-Processamento

= Algumas necessidades apds a
extracao de padroes:

= Filtrar o conhecimento extraido : Poda ou
Truncagem.

= Documentar ou modificar o conhecimento para
torna-lo compreensivel, possibilitando o seu uso
em Sistemas Inteligentes ou como apoio em
processos de tomada de decis3o.

» Se utilizado mais de um algoritmo, o
conhecimento extraido pode ser
combinado visando obter uma maior precis3o e
um melhor desempenho do sistema em sua
totalidade.

sor

ISP i
Pos-Processamento

= Existem diversas medidas para avaliar o conhecimento
extraido

N
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ISP
Processo de Data Mining

PRE-PROCESSAMENTO L
EXTRACAO
DE PADROES

-

IDENTIFICAGAO
DO PROBLEMA
wasl
. Processo
POS-PROCESSAMENTO Interativo e
Iterativo

sor

ISP
Processo de Data Mining

)

PRE-PROCESSAMENTO -
T EXTRAGAO
=4 DE PADROES
) %
IDENTIFICAGAO =

DO PROBLEMA

» O objetivo maior do processo de
Extragdo de Conhecimento € o uso do
conhecimento obtido, seja em um
Sistema Inteligente, seja diretamente
pelo usuario final para apoio a algum

Jgj‘é processo de decisdo.

UTILIZAGAO DO
CONHECIMENTO

sor

S
Processo Data Mining
w®Y
PROCE:’;E;VIENTO @ Exné»;cﬂo
IDENTIFICAGAO %

DO PROBLEMA

POS-PROCESSAMENTO

UTILIZAGAO DO
CONHECIMENTO

&
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Processo KDD
INTERPRETAGAO/ A
AVALIAGRO \__ CONHECIMENTO
Sal= na”
MINING

N -

PADRGES
TRANSFORMAGAO

PREPROCESSAMENTQ EE

FAYYAD 1996

=

DADO

m @AL\SADO

A

i

N }
DADO |
RANSFORMADQ

1

|

fammr !
i

i

i

i

i

i

i

i

|
i
DADO !
SELECAO (=) YPROCESSAQO
|
i
i
i
i
]

-

sor




TSP Visao Detalhada de KDD/DM

VISUALIZAGAO

COMPREENSAO samhos
50 BOMINID PREPARACAO
DOS DAGOS

¥ ¥ comouoncioe
& UTILIZAGAO DO
COMHECIMENTO
PADROES/ > 4

<&

MODELOS

AVALIAGAO

DATA
MINING
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1
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Tecnicasde Algoritmos Dados Padbes, Modelos
deAM, e Preparados ouClassificagdes
o outros de dados
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