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‘ JKW’ para Extrabioktm\clmento

0 que sao = Uma Metodologia para a Extracao de Conhecimento (Data Mining) descreve e cria
metodologias para um conjunto de passos pelos quais devera passar o desenvolvimento de um Sistema de
extracao de Extracao de Conhecimento para a resolucao de problemas.

conhecimento?



todologias pari Extra do de 1ecimento

Porqué? = Enquadrar um processo de EC/DM ao abrigo de uma metodologia:

0 Garante maior robustez;

0 Facilita a sua compreensao, implementacao e desenvolvimento;
0 Permite a replicacao de processos;

0 Auxilia no planeamento e na gestao do projeto;

0 Confere “maturidade” ao processo de EC/DM;

0 Encoraja a adocao de melhores praticas.
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Que metodologias? = CRISP-DM

0 CRoss Industry Standard Process for Data Mining
(Daimler Chrysler, SPSS, NCR)

= SEMMA

0 Sample, Explore, Modify, Model and Assess
(SAS Institute Inc.)

= PMML

0 Predictive Model Markup Language
(Angoss Software, Magnify, Univ. lllinois, NCR, SPSS)
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CRISP-DM = CRoss Industry Standard Process for Data Mining
(Daimler Chrysler, SPSS, NCR)

= QObjetivos:

0 Definir um processo de EC para a industria;

0 Construir e disponibilizar ferramentas de apoio;

0 Assegurar a qualidade dos projetos de EC;

0 Reduzir os conhecimentos especificos sobre EC necessarios para conduzir um processo de EC.



0 Estudo do negdcio;
0 Estudo dos dados;

0 Preparacao dos dados;

0 Modelacao;
0 Avaliacao;
0 Desenvolvimento.

Business.

Understanding <

Deployment

~
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CRISP-DM = O CRISP-DM é um modelo de processos com vista a definir um “guido” para o
Ciclo de vida desenvolvimento de projetos de EC, que se desenrola em 6 etapas:
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CRISP-DM
Ciclo de vida

= Business Understanding/Estudo do Negocio:

0 Compreensao dos objetivos do projeto e definicao do problema de EC;

cimento
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CRISP-DM
Ciclo de vida

= Data Understanding/Estudos dos Dados:

0 Obter os dados e identificar a qualidade dos dados;



cimento

CRISP-DM
Ciclo de vida

= Data Preparation/Preparacao dos Dados:

0 Selecao de atributos e limpeza dos dados;



CRISP-DM
Ciclo de vida

®» Modeling/Modelacao:

0 Experimentacao com as ferramentas de EC;
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CRISP-DM
Ciclo de vida

= Evaluation/Avaliacéo:

0 Comparacao dos resultados com os objetivos do negocio;
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CRISP-DM
Ciclo de vida

= Deployment/Desenvolvimento:

0 Colocacao do modelo em producao.
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Fases e tarefas NEGOCIO DADOS DOS DADOS MENTO
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CRISP-DM
Fases e tarefas
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ESTUDO DO ESTUDO DOS PREPARAGT\O = = DESENVOLVI-

Determinar
objetivos

Avaliar a situagao

Definir objetivos

Elaborar plano do
projeto
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Fases e tarefas NEGOCIO DADOS DOS DADOS ¢ 5 MENTO

Recolha inicial de
dados

Descricao dos
dados

Exploracao dos
dados

Qualidade do
dados
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Fases e tarefas NEGOCIO DADOS DOS DADOS ¢ ¢ MENTO

Selecao de dados

Limpeza de dados

Construcao de
dados

Integracao de
dados

Formatacao de
dados
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Fases e tarefas NEGOCIO DADOS DOS DADOS ¢ ¢ MENTO

Selecao de técni-
cas de modelacao

Geracao de testes

Construcao de
modelo

Avaliacao do
modelo
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ESTUDO DO ESTUDO DOS PREPARA(;I'\O = = DESENVOLVI-
Fases e tanfas NEGOCIO DADOS DOS DADOS SULELAGAY SLLLAG AU MENTO
Avaliacao de
resultados

Revisdo do
processo
Proximos passos
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Fases e tarefas NEGOCIO DADOS DOS DADOS ¢ 5 MENTO

Planeamento da
implementacao

Planeamento de
monitorizacao e ...

Producao de
relatorio final

Revisao do projeto
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DESENVOLVI-
MENTO

CRISP-DM
Fases e tarefas

ESTUDO DO
NEGOCIO

ESTUDO DOS
DADOS

PREPARACAOQ

pos pApos / MOPELACAO

AVALIACAO

Determinar
objetivos

Avaliar a situagao

Definir objetivos

Elaborar plano do
projeto

Recolha inicial de
dados

Descricao dos
dados

Exploracao dos
dados

Qualidade do
dados

Selecao de dados

Limpeza de dados

Construcao de
dados

Integracao de
dados

Formatacao de
dados

Selecao de técni-
cas de modelacao

Geracao de testes

Construcao de
modelo

Avaliacao do
modelo

Avaliacao de
resultados

Revisdo do
processo

Proximos passos

Planeamento da
implementacao

Planeamento de
monitorizacao e ...

Producao de
relatorio final

Revisa@o do projeto



Metodologia = “CRISP-DM 1.0: Step-by-step data mining
CRISP-DM guide”, Pete Chapman, Julian Clinton, Randy
Kerber, Thomas Khabaza, Thomas Reinartz, CRISP-DM 1.0
Colin Shearer, Rudiger Wirth Step-by-step data miring uide
= CRISP-DM

Pete Chapman (NCR), Julian Clinton (SPSS), Randy Kerber (NCR),
Thomas Khabaza (SPSS), Thomas Reinartz (DaimlerChrysler),
Colin Shearer (SPSS) and Riidiger Wirth (DaimlerChrysler)

m’(
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Sample, Explore, Modify, Model and Assess;

”
m
=
=
>
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Produto de Data Mining desenvolvido pelo SAS Institute Inc.;
Definicao SAS:

0 “Data Mining é o processo de extrair conhecimento e relacdes complexas de grandes volumes
de dados.”

Motivacao:

0 necessidade de definir, padronizar e integrar sistemas ou processos de Data Mining nos ciclos de
producao.
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0 processo SEMMA = Divide o processo de Data Mining em 5 etapas:

0 Sample/Amostragem:
e Extracado de dados do universo do problema;
e Baseia o processo de Data Mining no conceito de “amostra” do problema;
e Amostra pequena e significativa;
* Proporciona flexibilidade e rapidez no tratamento dos dados.
0 Explore/Exploracéo;
0 Modify/Modificacao;
0 Model/Modelacao;
O Assess/Avaliacao.
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0 processo SEMMA = Divide o processo de Data Mining em 5 etapas:

0 Sample/Amostragem;
0 Explore/Exploracéo:
e Exploracéo visual e/ou numérica das tendéncias;
* Refinamento do processo de descoberta (mining);
e Técnicas estatisticas: regressao linear, minimos quadrados, distribuicao de Poisson, etc.;
¢ Procura de tendéncias imprevistas nos dados;
0 Modify/Modificacao;
0 Model/Modelacao;
O Assess/Avaliacao.
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0 processo SEMMA = Divide o processo de Data Mining em 5 etapas:

0 Sample/Amostragem;
0 Explore/Exploracéo;
0 Modify/Modificacao:
e Concentracao de todas as modificacdes necessarias;
¢ |nclusao de informacao;
e Selecao ou introducao de novas variaveis;
* QObjetivo: criar, selecionar e adaptar variaveis para a proxima etapa;
0 Model/Modelacao;
O Assess/Avaliacao.
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0 processo SEMMA = Divide o processo de Data Mining em 5 etapas:

0 Sample/Amostragem;
0 Explore/Exploracéo;
0 Modify/Modificacao;
0 Model/Modelacao:

* Definicdo das técnicas de construcdo de modelos de Data Mining: redes neuronais artificiais,
arvores de decisao, regressao linear, etc.;

e Dependente do tipo de dados presentes em cada modelo (p.ex., RNA sdo mais adequadas em
problemas nos quais os dados apresentam relacionamentos complexos);

0 Assess/Avaliacao.
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0 processo SEMMA = Divide o processo de Data Mining em 5 etapas:

0 Sample/Amostragem;

0 Explore/Exploracéo;

0 Modify/Modificacao;

0 Model/Modelacao;

0 Assess/Avaliacao:
e Afericao do desempenho do modelo construido para Data Mining;
e Aplicacao do modelo a uma amostra de dados de teste;
e Procedimento de ajuste do modelo.
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0 processo SEMMA
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criacao de Tranformacao
variaveis
|
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L I I I
Avaliagado

in “Data Mining - Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados”

Manuel Filipe Santos, Carla Azevedo
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CRISP-DM versus = Fases CRISP-DM: = Processo SEMMA:

SEMMA 0 Estudo do negocio;

0 Estudo dos dados;

\ g 0 Amostragem:;
0 Preparacao dos dados; 0 Exploracao;
0 Modelacao; > < 0 Modificacéo;
0 Avaliacao; 0 Modelacao;

0 Avaliacao.
~ .

0 Desenvolvimento.
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PMML = Desenvolvido por investigadores de Data Mining e varias empresas (NCR, SPSS, etc.);

= A especificacdo PMML encontra-se em fase de desenvolvimento e consolidacédo (versao 4.1);

= Utilizada por diversas aplicacdes (IBM DB2 Data Warehouse Edition v.9.1, SAS Enterprise
Miner v.5.1, v.5.2, v.5.3, SPPS Statistics v.17, Clementine v.12);
(http://www.dmg.org/products.html)

= Expandir para transforma-la num padrao para o WWW;
= O PMML é uma linguagem para descrever modelos de Data Mining;

= Utiliza XML para representar modelos de DM.
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PMML: exemplos

ik

,sepal_width,petal_length,petal_width,class

sepal_length
5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
5.0,2.0,3.5,1.0,Iris-versicolor
5.9,3.0,4.2,1.5,Iris-versicolor
6.0,2.2,4.0,1.0,lris-versicolor
6.1,2.9,4.7,1.4 Iris-versicolor
5.6,2.9,3.6,1.3,Iris-versicolor
6.7,3.1,4.4,1.4 lris-versicolor
5.6,3.0,4.5,1.5,Iris-versicolor
5.8,2.7,4.1,1.0,lris-versicolor
6.3,2.5,4.9,1.5,lris-versicolor
6.1,2.8,4.7,1.2,lris-versicolor
6.7,2.5,5.8,1.8,Iris-virginica
7.2,3.6,6.1,2.5,Iris-virginica
6.5,3.2,5.1,2.0,Iris-virginica
6.4,2.7,5.3,1.9,Iris-virginica
6.8,3.0,5.5,2.1,Iris-virginica
5.7,2.5,5.0,2.0,Iris-virginica
5.8,2.8,5.1,2.4,Iris-virginica
6.4,3.2,5.3,2.3,Iris-virginica

™,

<PMML version="2.0">

<Header copyright="Copyright (c) 2001, Oracle Corporation. All rights
reserved.'">

<Application name="0racle 9i Data Mining" version="9.2.0"/>
</Header>

<DataDictionary numberOfFields="1">

<DataField name="item" optype="categorical"/>

</DataDictionary>

<TransformationDictionary>

<DerivedField name="PETAL_LENGTH">

<Discretize field="PETAL_LENGTH">

<DiscretizeBin binValue="1-1.59">

<Interval closure="closedOpen" leftMargin="1.0" rightMargin="1.59"/>
</DiscretizeBin>

<DiscretizeBin binValue="1.59-2.18">

<Interval closure="closedOpen" leftMargin="1.59" rightMargin="2.18"/>
</DiscretizeBin>

<DiscretizeBin binValue="2.18-2.77">

<Interval closure="closedOpen" leftMargin="2.18" rightMargin="2.77"/>
</DiscretizeBin>
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PMML: objetivos = Permitir que aplicacdes utilizem diversas fontes de dados sem se preocuparem com as
diferencas entre elas;

® Permitir a utilizacao combinada e/ou cooperativa de modelos de Data Mining;

® Permitir a administracao de modelos de DM baseados em areas de negdcio.
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Referéncias = “CRISP-DM 1.0: Step-by-step data mining guide”, Pete Chapman, Julian Clinton, Randy Kerber,
bibliograficas Thomas Khabaza, Thomas Reinartz, Colin Shearer, Riidiger Wirth.

= SAS Enterprise Miner:
www.sas.com/technologies/analytics/datamining/ miner/semma.html
= Data Mining Group (DMG):
www.dmg.org
www.dmg.org/faq.html
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Contactos * Universidade do Minho
= Escola de Engenharia
= Departamento de Informatica
= http://islab.di.uminho.pt
= DI-3.22
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