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TAREFAS DE KDD

Regras de Associacao — Caracterizacao Intuitiva:

“Consiste em encontrar conjuntos de itens que ocorram
simultaneamente de forma frequente em um banco de
dados.”




TAREFAS DE KDD

Regras de Associacio — Exemplo de Aplicacao:

“Encontrar produtos que sejam frequentemente vendidos de
forma conjunta.”

N. Trans. Leite Café Cerveja Péao Manteiga Arroz Feijao
1 nao sim nao sim sim nao nao
2 sim nao sim sim sim nao nao
3 nao sim nao sim sim nao nao
4 sim sim nao sim sim nao nao
5 nao nao sim nao nao nao nao
6 nao nao nao nao sim nao nao
7 nao nao nao sim nao nao nao
8 nao nao nao nao nao nao sim
9 nao nao nao nao nao sim sim
10 nao nao nao nao nao sim nao

TAREFAS DE KDD

Regras de Associacao — Formato Basket:

N° Transagao Item

Café
Pao
Manteiga
Leite
Cerveja
Pao
Manteiga

NN NN ===




TAREFAS DE KDD

Regras de Associacio — Algumas Definicoes:

Def: Transacao: Elemento de ligacdo existente em cada
ocorréncia de itens no BD.

Def: Regra de Associacdo: X—Y, onde X e Y sdo itemsets
(conjuntos de itens) tais que XNY=J.

Def: Regra de Associacao Frequente: se [ X A YI//IDI>=minsup.
Def: Regra de Associacao Valida: se IX A YI/IXI>= minconf.

Def: K-Itemset ¢ um itemset contendo exatamente k itens

TAREFAS DE KDD

Regras de Associacao — Formalizacao:

“Consiste em encontrar regras de associacao frequentes e
validas em um banco de dados, a partir da especificagao dos
parametros de suporte e confianca minimos.”

Exemplos de Regras de Associacio:

Leite — Acucar

Pao A Manteiga — Café




“‘ TAREFAS DE KDD

ASSOCIACAO
EXEMPLOS DE ALGORITMOS TRADICIONALIS:
«  APRIORI
«  DHP - DIRECT HASHING AND PRUNING
«  PARTITION

e  DIC-DYNAMIC ITEMSET COUNTING

“‘ TAREFAS DE KDD

ASSOCIACAO
ALGORITMOS MAIS RECENTES [Zaki et al., 2002]:
«  CD - CANDIDATE DISTRIBUTION
« DD -DATA DISTRIBUTION
«  ECLAT, CLIQUE

* MAX-ECLAT, MAX-CLIQUE




TAREFAS DE KDD

Regras de Associacio — Estrutura Comum:

* Identificac@o dos conjuntos de itens frequentes:
IX A YI/IDI>= MinSup (Suporte Minimo)

Maior custo computacional

 Identificacdo, dentre os conjuntos de itens frequentes,
quais as regras validas:

IX A YI/IXI>= MinConf (Confianca Minima )

TAREFAS DE KDD

Regras de Associacao — Estrutura Comum:

Baseia-se na propriedade de anti-monotonicidade do suporte:

“Um k-itemset somente pode ser frequente se todos os seus (k-
1)-subconjuntos forem frequentes”




TAREFAS DE KDD

Regras de Associacao — Exemplo:

Considere o seguinte BD:

N. Trans. Leite Café Cerveja Péao Manteiga Arroz Feijao
1 nao sim nao sim sim nao nao
2 sim nao sim sim sim nao nao
3 nao sim nao sim sim nao nao
4 sim sim nao sim sim nao nao
5 nao nao sim nao nao nao nao
6 nao nao nao nao sim nao nao
7 nao nao nao sim nao nao nao
8 nao nao nao nao nao nao sim
9 nao nao nao nao nao sim sim
10 nao nao nao nao nao sim nao

TAREFAS DE KDD

Regras de Associacao — Exemplo:

Algumas Regras Descobertas:

Regra:
Regra:
Regra:
Regra:
Regra:
Regra:
Regra:

SE (café) ENTAO (pio).

SE (café) ENTAO (manteiga).

SE (pao) ENTAO (manteiga).

SE (manteiga) ENTAO (pio).

SE (café E pao) ENTAO (manteiga).
SE (café E manteiga) ENTAO (pio).
SE (café) ENTAO (manteiga E pio).




TAREFAS DE KDD

Regras de Associaciao — Como obté-las?
Fase I: Definir os valores de suporte e confian¢ca minimos:

MinSup =0,3
MinConf = 0,8

TAREFAS DE KDD

Regras de Associacido — Como obté-las?

Fase II: Identificar os conjuntos de itens freqiientes:

1* Iteracao:

1 - Itemsets Suportes
Leite 0,2
Café 0,3

Cerveja 0,2
Pio 0,5
Manteiga 0,5
Arroz 0,2

Feijao 0,2




TAREFAS DE KDD

Regras de Associaciao — Como obté-las?

Fase II: Identificar os conjuntos de itens freqiientes:

1* Iteragdo:

1 - Itemsets Suportes
Leite 0,2
Café 0,3

Cerveja 0,2
Pao 0,5

Manteiga 0,5
Arroz 0,2
Feijao 0,2

TAREFAS DE KDD

Regras de Associacido — Como obté-las?

Fase II: Identificar os conjuntos de itens freqiientes:

2% Iterac@o: Combinar os 1-itemsets identificados anteriormente

2 - Itemsets Suportes
Café , Piao 0,3
Café , Manteiga 0,3

Pio , Manteiga 0,4




TAREFAS DE KDD

Regras de Associaciao — Como obté-las?

Fase II: Identificar os conjuntos de itens freqiientes:

2* Iteracdo: Combinar os 1-itemsets identificados anteriormente

2 - Itemsets Suportes
Café , Pio 0,3
Café , Manteiga 0,3
Pao , Manteiga 0,4
TAREFAS DE KDD

Regras de Associacido — Como obté-las?

Fase II: Identificar os conjuntos de itens freqiientes:

3* Iteragcdo: Combinar os 2-itemsets identificados anteriormente

3 - Itemsets Suportes

Café , Pdo , Manteiga 0,3
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TAREFAS DE KDD

Regras de Associaciao — Como obté-las?

Fase II: Identificar os conjuntos de itens freqiientes:

3* Iterac@o: Combinar os 2-itemsets identificados anteriormente

3 - Itemsets Suportes
Café , Pao , Manteiga 0,3
TAREFAS DE KDD

Regras de Associacido — Como obté-las?

Fase II: Identificar os conjuntos de itens freqiientes:

Lista de todos os k-itemsets freqiientes obtidos (K > 2)
- Café e Pio,

- Café e Manteiga,

- Pao e Manteiga,

- Café e Pao e Manteiga

11



TAREFAS DE KDD

Regras de Associaciao — Como obté-las?

Fase III: Identificacdo das Regras Validas:

* Conjunto de itens: {café, pao}.

SE café ENTAO pio. Conf = 1,0.

SE pao ENTAO café. Conf = 0,6.
* Conjunto de itens: {café, manteiga}.

SE café ENTAO manteiga. Conf = 1,0.

SE manteiga ENTAO café. Conf = 0,6.
* Conjunto de itens: {manteiga, pao}.

SE manteiga ENTAO pio. Conf =0,8.

SE pio ENTAO manteiga. Conf =0,8.

TAREFAS DE KDD

Regras de Associacdo — Como obté-las?

Fase I1I: Identificacdo das Regras Vilidas:

* Conjunto de itens: {café, manteiga, pao}.

SE café, pio ENTAO manteiga.
SE café, manteiga ENTAO pio.
SE manteiga, pdo ENTAO café.
SE café ENTAO péo, manteiga.
SE pao ENTAO café, manteiga.
SE manteiga ENTAO café, pao.

Conf = 1,0.
Conf = 1,0.
Conf =0,75.
Conf =1,0.
Conf = 0,6.
Conf = 0,6.

Finalmente, seleciona-se regras com Conf. maior ou igual ao
valor minimo especificado pelo usudrio (MinConf = 0,8).

12



m TAREFAS DE KDD m

Regras de Associacao — Regras Obtidas:

SE café ENTAO pio.

SE café ENTAO manteiga.

SE manteiga ENTAO pdo.

SE pao ENTAO manteiga.

SE café,pio ENTAO manteiga.
SE café, manteiga ENTAO pio.
SE café ENTAO pao, manteiga.

m TAREFAS DE KDD m

ASSOCIACAO
EXEMPLOS DE APLICACOES
+  MARKETING
«  PESQUISAS CIENTIFICAS - PADROES SIMULTANEOS

+  CLASSIFICACAO POR REGRAS DE ASSOCIACAO

13



TAREFAS DE KDD

Regras de Associacio Generalizadas — Caracterizaciao Intuitiva:

A descoberta de associacdes generalizadas é uma extensdao da
tarefa de descoberta de associagdes.

Sua compreensdo depende da percep¢do de que é comum a
existéncia de hierarquia e abstracao entre conceitos.

Exemplo: Calca e camisa sdo tipos de roupa. Té€nis e sapato sdo
especializa¢des do conceito calcado. Algumas regras:

camisa — sapato

roupa — sapato

camisa — cal¢ado

roupa — cal¢ado

TAREFAS DE KDD

Regras de Associacao Generalizadas — Estratégias de Busca:

Independente do Nivel de Abstragao:

Consiste em percorrer todos os niveis da arvore de conceitos,
sem utilizar conhecimento prévio acerca dos conjuntos de itens
freqlientes para eliminar alternativas de busca.

Esta estratégia demanda um maior volume de processamento.




m TAREFAS DE KDD m

Regras de Associacao Generalizadas — Estratégias de Busca:

Madscara de Filtragem de um Item:

Um item do i-ésimo nivel hierdrquico de conceitos € analisado,
se e somente se, o seu nd filho do (i-1)-ésimo nivel for
freqiiente.

Nesta abordagem, uma associacdo especifica somente &
analisada a partir de uma associacdo mais geral, que seja
freqiiente.

TAREFAS DE KDD m

Regras de Associacao Generalizadas — Estratégias de Busca:

Mascara de Filtragem de K-Itemsets:

Um K-Itemset do i-ésimo nivel hierdrquico de conceitos ¢é
analisado, se e somente se, seus noés filhos (K-Iremsets) do (i-1)-
ésimo nivel forem freqiientes.
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TAREFAS DE KDD

Associacao

Descoberta de Seqiiéncias
Classificacao
Clusterizacao

Detec¢ao de Desvios
Sumarizacao

Mineragao de Textos

TAREFAS DE KDD

Descoberta de Seqiiéncias — Caracterizacao Intuitiva:

* Extensdo da Mineracdo de Associacdes: aspecto
“temporal”.

* Regras de Associagdo: Padrdes intra-transacao

* Seqiiéncias: Padrdes inter-transagao (mais complexa)

Exemplos de Aplicacao:

* Historico de itens comprados por consumidores ao longo de
um periodo

* Historico de acessos a piginas de um site pelos usudrios da
web.

16



TAREFAS DE KDD

Descoberta de Seqiiéncias — Formalizac¢ao:

“Consiste em encontrar seqiiéncias frequentes em um banco de
dados, a partir da especificacio do parametro de suporte
minimo.”

DATABASE
(=3 =] T, o=
R =] e =
1 =0 = |
=0 P =1
= PN e
=3 = O B
Ex: == =
T e
= - =20 =
e i
f=l=] B
| - =Tl o
| |  so =

FREQUEMNT SET (759 Minimum Support)
(O, =i, B-—n, B, AB,. A-—B, B-=EB. AB-—E}

TAREFAS DE KDD

Descoberta de Seqiiéncias — Definicoes Relevantes:

Def: Sequéncia: Lista ordenada de Itemsets. Caracterizada por
objeto, rétulo temporal e eventos. Cada registro armazena
ocorréncias de eventos sobre um objeto em um instante de
tempo particular. Notagdo: <s;s,...s >, onde s; € um itemset.

Exemplo:
Consumidores < objetos
itens comprados < eventos

Def: O itemset 5; ¢ também chamado de elemento da seqiiéncia.
Cada elemento de uma seqiiéncia € denotado por (x,, X,, ...,
X,,), onde X; ¢ um item ou evento.

17



TAREFAS DE KDD

Descoberta de Seqiiéncias — Definicoes Relevantes:

Def: Uma seqiiéncia <a,a,..a> ¢ uma subseqiiéncia (ou
especializacdo) de outra sequéncia <b;b,..b > se existirem
inteiros 1, <i, <...<i taisquea, cb,,a,cb,,..ea Cb,.
Exemplo:

<(3) (4,5) (8) > € uma subseqiiéncia de < (7) (3, 8) (9) (4, 5, 6)
(8)>,pois 3) < (3,8),(4,5)c (4.5,.6)e(8) < (8).

No entanto, a sequéncia < (3) (5) > ndo € uma subseqiiéncia de <
(3, 5) > e vice versa.

TAREFAS DE KDD

Descoberta de Seqiiéncias — Definicoes Relevantes:

Def: O suporte (ou freqiiéncia) de uma seqii€ncia o refere-se
ao nuimero total de objetos que contém .

Def: Dado um limiar definido pelo usuério, denominado suporte
minimo, diz-se que uma seqiiéncia é frequente se esta ocorrer
mais do que o suporte minimo.

Def: Uma k-seqiiéncia ¢ uma seqiiéncia com exatamente k
elementos.

Def: Uma seqiiéncia é maximal se ndo for subseqiiéncia de
nenhuma outra seqiiéncia.

18



TAREFAS DE KDD

Descoberta de Seqiiéncias — Algoritmos Especificos:

* GSP — Generalized Sequential Patterns
* MSDD — Multi Stream Dependency Detection

* SPADE - Sequential Pattern Discovery using Equivalence
Classes

Baseiam-se na propriedade de anti-monotonicidade do suporte:

“Uma k-seqiiéncia somente pode ser freqiiente se todas as
suas (k-1)-subseqiiéncias forem freqiientes”

TAREFAS DE KDD

Descoberta de Seqiiéncias

ALGORITMOS MAIS RECENTES [Zaki et al., 2002]:

NPSPM - NON-PARTITIONED SEQUENTIAL PATTERN MINING
e D-MSDD - DISTRIBUTED MSDD

 pSPADE - PARALLEL SPADE

19



TAREFAS DE KDD

Descoberta de Seqiiéncias

EXEMPLOS DE APLICACOES

* MARKETING

+ RE-ESTRUTURACAO DE WEB SITES

TAREFAS DE KDD

Seqiiéncias Generalizadas — Caracterizacao Intuitiva:

A descoberta de seqiiéncias generalizadas ¢ uma extensao da
tarefa de descoberta de seqii€ncias.

Utiliza a hierarquia e a abstrag@o entre conceitos eventualmente
existentes em cada aplicag@o.

Exemplo: Calca e camisa sdo tipos de roupa. Ténis e sapato sdo

especializa¢des do conceito calcado. Exs. seqiiéncias generalizadas:

<(roupa) (cal¢ado)>
<(roupa) (sapato)>
<(camisa) (sapato)>
<(camisa, sapato)>
<(roupa, calcado)>

20



TAREFAS DE KDD

Associacao

Descoberta de Seqiiéncias
Classificacao
Clusterizacao

Detec¢ao de Desvios
Sumarizacao

Mineragao de Textos

TAREFAS DE KDD

Classificacao — Formalizacao:

Caracterizacao do Problema:

X £(2)
X,  ; Vs
X, \E
Yk
Xn
Conj. de Dados Conj. de Classes

21



TAREFAS DE KDD

Classificacao — Formalizacao:

Objetivo:

Sh>
N
<

TAREFAS DE KDD

Classificacao

EXEMPLOS DE HIPOTESE

(a) {b) (c) (d)

22



TAREFAS DE KDD

Classificacao — Formalizacao:

Nos casos em que a imagem de f é formada por rétulos de
classes, a tarefa de inferéncia indutiva é denominada
classificagdo e toda hipétese h chamada de classificador.

A identifica¢do da funcdo h consiste de um processo de busca
no espago de hipéteses H, pela funcdo que mais se aproxime
da func¢io original f. Este processo é denominado aprendizado
(Russell e Norvig, 1995).

Todo algoritmo que possa ser utilizado na execucdo do
processo de aprendizado é chamado algoritmo de aprendizado.

TAREFAS DE KDD

Classificacao — Formalizacao:

O conjunto de todas as hipdteses que podem ser obtidas por um
algoritmo de aprendizado L € representado por H,. Cada
hipétese pertencente ao H, ¢é representada por h; .

Acurdcia da hipétese h: qualidade ou precisdo de A em mapear
corretamente cada vetor de entradas x em f{(x).

Acc(h) = 1 - Err(h) Err(h) = lZII v, #h(@) |l
n i
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TAREFAS DE KDD

Classificacao — Formalizacao:

Conjunto de treinamento: (x, f(x)) utilizados na identifica¢io da
funcdo h. Conjunto de testes: (x, f(x)) utilizados para avaliar a
acuracia de h.

L ¢ uma funcdo L: T — H;, onde T € o espaco de todos os
conjuntos de treinamento possiveis para L.

TAREFAS DE KDD

Classificacao — Formalizacao:

Cada algoritmo possui um bias indutivo que direciona o
processo de construgdo dos classificadores.

Bias indutivo: o conjunto de fatores que coletivamente
influenciam na selec@o de hipoteses [Utgoff, 1986].

O bias de um algoritmo L afeta o processo de aprendizado de
duas formas: restringe o tamanho do espago de hipéteses H,, e

impde uma ordem de preferéncia sobre as hipéteses em H; .

Teorema NFL (No Free Lunch Theorem) [Wolpert, 1996].
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TAREFAS DE KDD

Classificacao
EXEMPLO DE HIPOTESE
d
e
b * &3 s |
' | ®
pos
o
s . * | [ ] ®
>< | *
| L
L
|
i salarios
* - negligentes
- ndo negligentes

TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO - UM EXEMPLO DE APLICACAO
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TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO - UM EXEMPLO DE APLICACAO

Algumas Regras:

— Se (Pais = Alemanha) Entao Comprar = Nao
— Se (Pais = Inglaterra) Entao Comprar = Sim
— Se (Pais = Franca e Idade < 25) Entao Comprar = Sim

— Se (Pais = Franca e Idade > 25) Entao Comprar = Nao

TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO - UM EXEMPLO DE APLICACAO

Uma Arvore de Decisao:

26



TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO
EXEMPLOS DE TECNICAS TRADICIONAIS:
«  REDES NEURAIS > BACKPROPAGATION
« ARVORES DE DECISAO - ID3, C4.5
«  ALGORITMOS GENETICOS - RULE EVOLVER

« ESTATISTICA - CLASSIFICADORES BAYESIANOS

TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO

TECNICA: MODELOS NEURO-FUZZY HIERARQUICOS [Contreras, 2002]

Bi-Particdes
x2 /fj/?.

121 122

22

21

|
i = / :
T . -
gt “;SA*
Camada de neupénios T-conorms

Clastel Clordee? C'Ic*se3
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TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO
TECNICA: ROUGH SETS [Cid, 2002]

P 1 =

- g -

TG PR P S i i Ll
= | @R B R g, -
! ‘F-I-I-I-'I-'-l LRt B E A mamal
it trdtarageadealipmm=m]
AT T YT vt S -]

/ SRR XSS AR TR X iy

LR R R KRR R :::
P e o e
4‘-*‘*‘- -‘-.-4-‘-1-!’ "

R

. Regido Negativa Regiao de Fronteira’ .~ Regido Positiva

TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO

TECNICA: SVM — SUPPORT VECTOR MACHINES [Haykin, 2002]
rw=~v+1

8] x

x TXA4

— = . ) . 1lr .-
e ] Separating Plane: z'w = 1

- [n]
Margin—= Tl
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m TAREFAS DE KDD m

TAREFA: CLASSIFICACAO

TECNICA: COMITES DE CLASSIFICACAO [Chan, 2001]

Proediction |

Final
Prodiction

m TAREFAS DE KDD m

TAREFA: CLASSIFICACAO
EXEMPLOS DE APLICACOES
«  FINANCAS E INVESTIMENTOS
+  SEGUROS
«  RECONHECIMENTO DE IMAGEM

« RECONHECIMENTO DE VOZ
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TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO - Observacoes Complementares

Uma hipétese pode ser muito especifica para o conjunto de
treinamento utilizado.

Caso este conjunto ndo seja suficientemente representativo, o
classificador pode ter bom desempenho no conjunto de
treinamento, mas ndo no conjunto de teste.

Diz-se, neste caso, que o classificador ajustou-se em excesso
ao conjunto de treinamento, ocorrendo um fendmeno
denominado overfitting.

TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO - Observacoes Complementares

Por outro lado, quando o classificador ajusta-se muito pouco
ao conjunto de treinamento, diz-se que ocorre um underfitting.

Este fendmeno costuma ocorrer em funcao de parametrizagdes
inadequadas do algoritmo de aprendizado.

Por exemplo, um nimero de neur6nios insuficiente em uma
rede neural, ou uma tolerincia de erro excessivamente alta.

30



m TAREFAS DE KDD m

TAREFA: CLASSIFICACAO - Observacoes Complementares

Matriz de Confusao de um Classificador — Mostra, para cada
classe, o nimero de classificacdes corretas em relagdo ao
nimero de classificagdes indicadas pelo modelo.

Classes Predita C, Predita C, Predita C,
Verdadeira C, M(C,, C) M(C,, C,) M(C,, C)
Verdadeira C, M(C,, C) M(C,, C,) M(C,, C)
Verdadeira C, M(C,, C) M(C,, C,) M(C,, C)

“‘ TAREFAS DE KDD m

TAREFA: CLASSIFICACAO - Observacoes Complementares

Matriz de Confusdo de um Classificador — Mostra, para cada
classe, o nimero de classificacdes corretas em relacdo ao
numero de classificacdes indicadas pelo modelo.

Classes Predita C, Predita C.
Verdadeira C, Verdadeiros Positivos Falsos Negativos
Verdadeira C. Falsos Positivos Verdadeiros Negativos
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TAREFAS DE KDD

TAREFA: CLASSIFICACAO - Observacoes Complementares

A matriz de custos pode ser utilizada em determinados
algoritmos de aprendizado para compensar a prevaléncia.

O custo, Cost(Ci, Cj), representa uma penalidade aplicada
quando o classificador comete um erro ao rotular exemplos.

Cost(Ci, Cj) =0 quando i =
Cost(Ci, Cj) > 0 quando i #j

Err(h) :liiM(Ci,Cj)*COSt(Civcj)

i=1 j=1

TAREFAS DE KDD

Associacao

Descoberta de Seqiiéncias
Classificacao
Clusterizacao

Detec¢ao de Desvios
Sumarizacao

Mineracdo de Textos
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TAREFAS DE KDD

Clusterizacao — Caracterizacao Intuitiva:
* Separagado dos registros em n “clusters”

e Maximizar/Minimizar similaridade intra/inter cluster

A

&) @

TAREFAS DE KDD

Clusterizacao — Definicoes Relevantes:

Def: Cluster: Grupo de registros de um conjunto de dados que
compartilham propriedades que os tornam similares entre si.

Def: Clusterizacao: Processo de particionamento de uma base
de dados em conjuntos em que o objetivo € maximizar a
similaridade intra-cluster e minimizar a similaridade inter-
cluster.

Obs: Nao envolve rétulos pré-definidos: processo de induciao
nao supervisionada.
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TAREFAS DE KDD

Clusterizacao — Formalizacao:
Sejam:

* n pontos de dados x!, x2, ..., X" tais que cada ponto pertenga a
um espago k dimensional Rk

e d: Rkx RK— R, uma distincia entre pontos de R¥

O processo de Clusterizagdo consiste em encontrar m; pontos
(centréides dos clusters), j=1,...,r que minimizem a fun¢do

LS (mind® (X,.m)))
nio

TAREFAS DE KDD

Clusterizacao — Técnicas Tradicionais:

¢ Redes Neurais
* Algoritmos Genéticos

e Estatistica

34



TAREFAS DE KDD

Clusterizacao — Algoritmos Especificos:

K-Means

Fuzzy K-Means
K-Modes
K-Medoids

K-Prototypes

TAREFAS DE KDD

Clusterizacao — Estrutura Comum:

Inicializag@o: Selecdo de um conjunto com k centrdides de
clusters iniciais no espaco de dados. Esta selecdo pode ser
aleatoria ou de acordo com alguma heuristica.

Cdlculo da Distancia: Calcula a distancia euclideana de cada
ponto ou padrdo ao centréide de cada cluster. Atribui cada
ponto ao cluster cuja distancia do ponto ao centréide do
cluster seja minima.
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TAREFAS DE KDD

Clusterizacao — Estrutura Comum:

e Recdlculo dos Centroides: Recalcula o centrdéide de cada
cluster pela média dos pontos de dados atribuidos ao
respectivo cluster.

* Condicdo de Convergéncia: Repete os passos 2 e 3 até que o
critério de convergéncia tenha sido atingido. Em geral,
considera-se um valor de tolerancia do erro quadrado médio
global abaixo do qual a distribui¢do dos pontos de dados
pelos clusters é considerada satisfatoria.

TAREFAS DE KDD

Clusterizacao — Exemplo de Aplicacao:
A
Despesa
(R$ 100)
30 —
20

107ﬂ
| | |

\ \ \ \ 1 >

10 20 30 40 50 Renda (R$ 100)

— 02 Clusters com Centréides: (10,10) e (40,20)




TAREFAS DE KDD

Clusterizacao — Exemplo de Aplicacao:
— Sup. os casos: (50,10), (20,20), (10,30), (40,30) e (50,20)

A
Despesa
(R$ 100)

30 — |-

20 - |-

»
T »

10 20 30 40 50 Renda (R$ 100)

TAREFAS DE KDD

CLUSTERIZACAO

TECNICA: FUZZY K-MEANS

X
x bt Cluster3

hoo = =

salarios
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TAREFAS DE KDD

CLUSTERIZACAO
EXEMPLOS DE APLICACOES
+  MARKETING DIRETO
+  SEGMENTACAO DE CLIENTES

+  MINERACAO DE SUB-ESTRUTURAS EM IMAGENS

TAREFAS DE KDD

Associacao

Descoberta de Seqiiéncias
Classificacao
Clusterizacao

Detec¢ao de Desvios
Sumarizacao

Mineracdo de Textos
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TAREFAS DE KDD

Detec¢ao de Desvios - Caracterizacao Intuitiva:

* Percepcdo de valores que vao se enquadram em:
— Medidas Anteriores

— Valores Normativos

Despesa 4
(R$ 100)

100_|

20—
i . I

JAN FEV MAR ABR

Meses

TAREFAS DE KDD

Associacao

Descoberta de Seqiiéncias
Classificacao
Clusterizacao

Detec¢ao de Desvios
Sumarizacao

Mineracdo de Textos
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TAREFAS DE KDD

TAREFA: SUMARIZACAO

“Consiste em descrever as caracteristicas de subconjuntos da
base de dados.”

Ex: Distribuicdo dos Assinantes da Revista “X” por Regides.

%‘

Ex.: Qual o perfil dos meninos de rua do Rio de Janeiro? Faixa
Etaria X, pais consomem drogas, possuem na faixa de Y
irmaos, etc...

TAREFAS DE KDD

TAREFA: SUMARIZACAO

EXEMPLOS DE ALGORITMOS TRADICIONALIS:

«  MODELOS ESTATISTICOS - VISUALIZACAO

+  CUBOS DE DADOS - VISUALIZACAO
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TAREFAS DE KDD m

TAREFA: SUMARIZACAO

TECNICA: ALGORITMOS GENETICOS - RULE EVOLVER [LOPES, 2001]

Cromossoma = Regra Genes = atributos do banco de dados

TAREFAS DE KDD m

TAREFA: SUMARIZACAO

ALGORITMO: HAWB — MINERACAO DE DADOS AUTONOMA [Liv, 2002]

! Initialize

2 Check

stopping
criterion

3. Select the most plausible

4. Perform the selected task,

*  Modifving existing items

*  Modifving relationships

Agenda of Tasks

tisk

e tasks

Hackground knowledge

heunstics
—= e Pt

Heuristics for performing tasks

resulting in one or more of: '
v liems
.
'

other background knowledge

; . Relationships among items
gven and discoy

Results of previous tasks

+  Creating new items
& Proposing new tasks
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TAREFAS DE KDD

Associacao

Descoberta de Seqiiéncias
Classificacao
Clusterizacao

Detec¢ao de Desvios
Sumarizacao

Mineracao de Textos

TAREFAS DE KDD

MINERACAO DE TEXTOS

* Descobrir conhecimento em textos em Linguagem Natural

« Utiliza recursos de PLN - Processamento de Linguagem Natural

Exemplos de Aplicacdes:

* Recuperacdo de Informagao
* Extragdo de Dados

* Classificacdo de Documentos

e Resumo / Correcao de Textos
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TAREFAS DE KDD

MINERACAO DE TEXTOS

TECNICA: ASSOCIACAO DE TERMOS
Ex.: “Muitas aplica¢cdes de KDD utilizam Data Warehouses™.

Ap6s PLN: Aplicagdes, KDD, Data Warehouses

Ap6s MD: KDD e Data Warehouses sdao termos freqiientes:
tém alguma relacao entre si.

TAREFAS DE KDD

MINERACAO DE TEXTOS

TECNICA: HISTOGRAMA - CLUSTERIZACAO DE DOCUMENTOS

TEXTO €= VETOR: | | | | | | I I ]

4k

SED
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TAREFAS DE KDD

MINERACAO DE TEXTOS

TECNICA: CLASSIFICACAO DE DOCUMENTOS (K-NN)

TEXTO € VETOR: | | | | | | | | ] CLASSE
4L
X X
X X
X X X
X y X X x xx X
X
TAREFAS DE KDD

Outras Tarefas — Leitura Complementar:
Regressao

Previsao de Séries Temporais
Clusterizagdo > Classificagdo

Clusterizagdo = Sumarizacdo
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