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* Solucdes distancia (K-NN e clustering)

* Naive-Bayes

* Arvores de deciséo

* Regras de associagao

* Redes neuronais

« Algoritmos genéticos.

» Combinacé&o de multiplos métodos de predicéo.

* Alguns pros e contras das tecnologias mais comuns;
ferramentas mais relevantes e suas caracteristicas

Anélise Inteligente de Dados 2
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Trata-se de um modelo que é
simultaneamente preditivo e
descritivo. . Poor () 60.0%

. Total 5
* o seu nome deriva do facto do modelo |

Good (Z) 40.0%

resultante ser apresentado na forma de income

uma estrutura em arvore; /\

¢ cada ramo da arvore traduz uma High S
questio de classificacio; Good (Z) 667 % Goad (U) 0.0%
, ~ .~ Poor (1) 333% Foor (Z) 100.0%
* as folhas da drvore sdo particoes dos Total 3 EBOD% Total 2 40.0%
. ~ |
dados com a sua classificacao. Married?

Good (D) DD% Good (2) 1000%
Poor (17 1000% Poar (00 DO%
Total 1 200% Total 2 400%

£ Analise Inteligente de Dados 4
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50 Churners
50 Non-Churners|

New Technology Phone Old Technology Phone
[m Chumers I 20 Chumers

0 Non-Chumers|

50 Non-Churners|

Customer <= 2.3 years Customer > 2.3 years
15 Chuamers 5 Charners.
10 Non-Currmers| 40 Nop-C hursers|

Age <= 55 Age> 55

20 Churners 5 Chumers
© Noq-Chugners| 10 NonLhurmers|
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A apresentac¢io visual torna o modelo de muito facil
compreensao e assimilacido, 0 que motivou que a técnica se

tenha tornado muito popular:

* siao normalmente utilizados para classificacio (predizer a que grupo
pertence um caso);

¢ podem ser também utilizadas para regressao (predizer um valor
especifico);

¢ de uma perspectiva de negocio, as arvores de decisdo podem ser
entendidas como uma segmentacgio dos dados originais (cada segmento
sera uma das folhas da arvore);

¢ asegmentacio ¢ feita por uma determinada razio - para predicio de
algum pedaco importante de informacéo. Os registos que caiam dentro
de cada segmento, estiio 1a porque tém semelhanca com respeito a
informacio predita - ndo s6 porque sao semelhantes (sem que a
semelhanca seja bem definida).

- Andlise Inteligente de Dados p
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Autamation

Medida Descrigio

1 1 2 H H

Automatizacﬁo As arvores de decisdo apresentam uma técnica muito favoravel para

automatizar a maioria do processo de data mining e modelagio predictiva.
As suas solucdes automatizadas embebidas para coisas como prevencio de
sobreadaptacio e manuseamento de dados em falta que, em muitas outras
técnicas, sobrecarregam o utilizador.

Clareza O modelo criado pelas arvore de decisiio pode ser facilmente visualizado
como uma arvore de decisdo simples baseadas em predictores familiares
ou como um conjunto de regras. O utilizador pode confirmar a 4rvore de
decisio a2 mio ou modifica-la e dirigi-la, com base na sua prépria
experiéncia.

ROI dado que as arvores de decisdo trabalham bem com bases de dados
relacionais, traduzindo modelos de drvores de decisio em SQL para
tratamento da base de dados, proporcionam solucdes bem integradas,
com modelos muito precisos.

t;' ‘B Analise Inteligente de Dados 7
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O output primario do algoritmo de arvore de decisio é a
propria arvore
O processo de treino ¢ denominado de inducio - requer um
numero pequeno de passagens (normalmente menos de 100)
Eficiéncia:

Naive-Bayes > Arvores de Decisio > Redes Neuronais
E um método muito popular, dada a facilidade de
compreensio de resultados
Muitos produtos também traduzem a arvore para regras
tipo:

Se Rendimento = Alto e Anos de trabalho > 5 Entéo Risco Crédito = Bom

¢ De facto os algoritmos de arvores de decisiio sio muito semelhantes aos algoritmos de
regras de induc¢fio, que produzem conjuntos sem uma arvore de decisdo

% B

- Anélise Inteligente de Dados 8
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* Resulta da evolucio das técnicas surgidas durante o
desenvolvimento de disciplinas de machine learning:

e cresceram a partir de uma abordagem analitica chamada de AID
(Automatic Interaction Detection), desenvolvida na univ. de
Michigan.

e AID - trabalha através de teste automatico de todos os valores nos
dados p/ identificar quais estio mais fortemente associados com o item
de saida escolhido para analise. Os valores encontrados que tenham
uma associagao forte, seriao os predictores chave ou factos explanatorios,
normalmente chamados de regras.

e CHAID - ChiSquared + AID, sendo desenvolvido a partir deste,
expandindo as suas capacidades através da adicio da férmula estatistica
do qui-quadrado.

t;' : Andlise Inteligente de Dados 9
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¢ Na Australia surge a tecnologia que permitiu o grande crescimento
das arvores de decisdo - muitas pessoas consideram o prof. Ross
Quinland da Univ. Sidney o “pai” das arvores de decisio.
* Contribuic¢ao - familia de algoritmos:
e ID3, 1983 e suas evolucoes ID4, ID6, C4.5 e C5.0 que
produzem regras relacionadas pelas sua importincia, gerando um
modelo de arvore de decisdo dos factos que afectam o item de saida

* Novos algoritmos de arvore de decisdo, como GINI,
inventado por Ron Bryman, com bom desempenho e
capacidades alargadas de processar niimeros e texto.

U Andélise Inteligente de Dados 10
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A maioria dos algoritmos de arvores de decisio operam em
duas fases:
* crescimento da arvore - processo iterativo que envolve a

divisdo dos dados em subconjuntos progressivamente
menores;
* poda (pruning) - técnica que permite tornar a arvore mais

genérica, evitando a sobreadaptacao.
e se a arvore cresce até ao maximo, reflectira todos os detalhes da base
de dados, o que, além de tornar a arvore mais complexa, torna-a
menos precisa, ja que dara como predicio, muitas vezes, o resultado

de um caso especifico.
Depois da indugao da arvore, ha ainda o necessario teste, para
validar o modelo, utilizando um data set independente.

* 50 depois de determinada a precisao e considerada aceitavel. a arvore
ou as suas regras) esta pronta a ser utilizada como predictor.

t;:' I Andlise Inteligente de Dados 11
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Crescimento da Arvore ocorre por divisio dos ramos:

* os dados sio divididos em subconjuntos progressivamente
menores;

* cada iterac¢ao considera os dados num sé no;

* a 1" iteracio considera o no raiz, que contera todos os
dados;

* iteracdes subsequentes trabalham na derivac¢ao dos nés que
conterao subconjuntos dos dados.

Ao algoritmo colocam-se duas questoes:
* que variavel independente utilizar para a divisao;
* que valor considerar para a divisao.

U BA Analise Inteligente de Dados 12
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O algoritmo comeca por analisar os dados para encontar a variavel
independente (como rendimento, estado civil, débito) que, quando
utilizada com uma regra de divisio, resulta em nés que sejam mais
diferentes uns dos outros, em relagao a variavel dependente (valor de
predicio) e homogéneos em cada um.

* mede a alteracio das densidades dos valores de predicao depois da
divisao ser feita,

* tenta a reducdo da desordem do segmento original, dividindo-o em
segmentos mais pequenos, mais ordenados (mais concentrados em
valores particulares de predicao).

As medidas a utilizar para avaliar a diferenca, podem ser diversas:
algumas implementacées utilizam apenas uma, outras deixam o
utilizador escolher a medida a utilizar. EX. entropia, ricio de ganho de
entropia, gini e qui-quadrado.

* Independentemente da medida utilizada, todos os métodos requerem uma
tabulacéo cruzada entre a variavel dependente e cada uma das variaveis

independentes.
t{,:' B Analise Inteligente de Dados 13
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O algoritmo de divisido da arvore é Greedy
* permite assim que as decisdes seja locais e nao globais.

Vantagem:

* permite reduzir enormemente a complexidade e tempo de
inducio;

Desvantagem:

* A analise de decisdao nao é global e, assim:

* quando se decide da divisio num determinado nd, um algoritmo
greedy nio olha para tras na arvore para ver se outra decisio num
no anterior (avaliada em conjunto com a decisio do n6 actual)
produziria um melhor resultado global.

Ou seja, poderia haver uma divisio anterior (mais préxima da raiz) que
nio era melhor (se avaliada apenas localmente), mas que, se tivesse sido
utilizada, resultaria numa drvore com uma melhor precisio global
(avaliada em conjunto com a possivel divisdo agora em consideracio)

Un EA Analise Inteligente de Dados 14




/7.3 Instituto Superior Politécnico de VISEU ‘ ' Departamento
\v

Escola Superior de Tecnologia

Wl S
de Informatica

Voltando ao set relativo ao caso de empréstimo da institui¢ao
de crédito, criando a tabela cruzada, teremos:

Nome | Débito | Rendim. | Casado? | Risco
Joaquim | Alto Alto Sim Bom
Susana | Baixo Alto Sim Bom
Jodo Baixo Alto Nao Pobre
Maria Alto Baixo Sim Pobre
Frederico | Baixo | Baixo Sim Pobre

@ Risco | Débito | Débito |Rendim.| Rendim. | Casado Solteiro

Alto Baixo _Alto Baixo
|f\> Bom 1 1 2 )] o 2
Pobre | 1 2 I>——"1(C 2 ) 2 1

t.":' - E Analise Inteligente de Dados 15

£ [~} Instituto Superior Politécnico de VISEU . Departamento
‘g Escola Superior de Tecnologia ' de Informatica

* Nos puros (que contenham
apenas instancias com o
mesmo valor da variavel
dependente), ndo serao mais |[-i - e
divididas;

* Outras regras de paragem,
baseadas em: — : — -

[ Salemor - Decision Tee : T EEEEEE

=0

5 argat Gk

¢ profundidade maxima da
arvore;

¢ numero minimo de elementos
num noé6 considerado para

T It
[ Bepth < = [z
Laventor

divisao; . T e
¢ Em muitas implementacoes o T
utilizador pode alterar estes
arametros.

e Andélise Inteligente de Dados 16
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Porque nio criar a arvore até a sua profundidade maxima?

¢ Teriamos uma arvore pura, desde que niio houvesse registos em conflito
nos dados de treino

Mas uma arvore com profundidade maxima sera desejavel?

¢ alguns algoritmos come¢cam por criar este tipo de arvore (precisao
maxima para o conjunto de treino)

Ss1m:

* ou se limita o crescimento para evitar a sobreadaptacio
* ou se executa a poda (pruning)

t.':; - Analise Inteligente de Dados 17
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g
= 4
3
-«
0.6 On training data —— b
On test data ————
0.55 - 4
0.5 1 1 . 1 . 1 1 . 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Size of tree (number of nodes)
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Operacao suplementar de simplificacdo, que, como se fala em
arvores, por analogia, se chama de pruning (poda).
Utilizada para tornar a arvore mais genérica.

Necessaria porque:

e aadarvore pode revelar nds ou subarvores que sejam indesejaveis por
causa da sobreadaptacio;

* pode conter regras que o perito no dominio sente serem desapropriadas.

Pode ser:
e controlada por parimetros especificados pelo utilizador;
* ex. a diferenca de precisio calculada entre os nds resultantes e o original
seja insignificante e abaixo de um determinado limitar;
* invocada automaticamente, em algoritmos que induzem arvores com
profundidade maxima;

* poda interactiva.

t;' ‘B Analise Inteligente de Dados 19
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A poda é normalmente boa ideia, mas
como determina o algoritmo onde podar a arvore?

Ha varias formas, mas a mais apelativa sera:

e Utilizar uma amostra de controlo com relacionamentos
conhecidos e verificados entre as variaveis independentes e
dependente;

* Comparando o desempenho de cada né (medido pela sua
precisio) relativo as subarvores, torna-se ébvio que divisoes
tém de ser podadas para atingir a precisao geral mais
elevada.

U BA Analise Inteligente de Dados 20
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Entropy

Vamos exemplificar para o caso do
algoritmo ID3. .

Principais conceitos: Troe | w0 | 10
entropia - utilizada para encontrar o parimetro

Descriptor

False 5 32

Qualitative Measure of

mais significativo na caracterizacio da
classificacio;

arvore de decisdo - modo eficiente, interpretavel
e intuitivo de organizar os descritores que

podem ser utilizados como funciio preditiva.
O ID3 encontra os preditores e os seus
valores de divisdo na base do ganho em
informacéo que essas divisoes
proporcionam.

Distribution Quality

Chovses Best Descriptor

Decision Tree

An efficient Data Structure
For Storing Results

G uarentees 100% Acturacy fn the
Description of the 0 riginal Data

U BA Analise Inteligente de Dados
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Ganbho significa aqui a diferenca entre a quantidade de informacéo
necessaria para efectuar uma predicio correcta antes e depois da
divisio ser feita.

* se a quantidade de informacio for muito menor, depois da divisio,
entiio tera diminuido a desordem relativamente ao tinico segmento
original;

* ganho é definido, como a diferenca entre a entropia do segmento
original e as entropias acumuladas dos segmentos resultantes da divisao.

A entropia dos segmentos folhas sio acumuladas pesando a
sua contribuicio para a entropia da divisao efectuada, de
acordo com o niimero de registos que contem.

tl.:ll £ Analise Inteligente de Dados 23
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Divisdo Esquerda Divisdao Direita

Divisao A + + + + - F e -
Divisao B +++++7_

Assim, o calculo (métrica) a utilizar para determinar a divisao
escolhida, deve levar em conta dois efeitos principais:

* quanto baixou a desordem nos novos segmentos?

* como seria pesada a desordem em cada segmento?

U Bl Analise Inteligente de Dados 24
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Métrica de Entropia (derivada dos trabalhos de Claude
Shannon e Warren Weaven, sobre teoria de informacao)

A equagio é: =X p lg, (p)

p - probabilidade do valor de predi¢ao ocorrer num né
particular da arvore

(tera um valor minimo de 0 e maximo de 1, e assim a entropia
tera um valor minimo de 0 e maximo de 1)

Para verificar:

* se tivermos um segmento com 100 clientes, em que 100 nfio renovam e 0
renovam, teremos uma entropia 0 (minimo de desordem):

* -1.0 *1g,(1.0) +-0.0 * 1g,(0.0) =1 * 0 +-0.0% -inf. = 0

* para os mesmos 100 clientes, se tivermos 50 que renovem e 50 que nao
renovem, teremos um maximo de desordem:

* -0.5*%1g,(0.5) + - 0.5* 1g,(0.5) =-0.5*-1 + - 0.5*%-1 =1

tl.':ll 8 Analise Inteligente de Dados 25
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Divisao Divisio Entropia Entropia
Esquerda Direita Esquerda Direita

Divisdo A ++++- Fomm 1g(4/5) + -1/51g(175
<__-1/51g(1/5)=0.72 __-4/5lg(4/5) =0.1
o s e
DivisaoB +++++---- - -5/91g g

)
-4/91g -0/11g(0/1)=0

W £ Analise Inteligente de Dados 26
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Divisao Divisio Entropia Entropia
Esquerda Direita Esquerda Direita
Divisdo A +++ +- + - ASlgl/s < ¥

-4/51g(4/5) =0.

“1/51g(1/5)=0.72
SN+t Hgd/
-4/91g(4/9)=0.99  -0/11g(0/1)=0

DivisioB +++++---- -
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Consiste em trés fases:

1 - Entropia antes do teste - a entropia é calculada para o data set
(relativo ao né em analise);

2 - Entropia de cada ramo - a entropia ¢ calculada para cada um dos
subconjuntos formados pela divisdo do set principal, com respeito a
descritor;

Somatorio das Entropias dos ramos - as entropias calculadas sao
multiplicadas pelo tamanho do subconjunto com respeito ao data set
inicial. Sao entio adicionadas para formar a entropia resultado da
divisao;

3 - Ganho de entropia - a diferenca entre a entropia total original e a
entropia dos ramos. Esta é a medida do quao significativo o descritor
€ relativamente ao classificador.

- Andlise Inteligente de Dados 28

14



/7.3 Instituto Superior Politécnico de VISEU Departamento
& & .

Escola Superior de Tecnologia

de Informatica

Tabela de Distribuicdo
(para descritor binario)
C é um Classificador bindrio (valores= true, false)

D é um Descritor binario (valores true, false)

D D Totais
verdade falso
C tt tf ct

verdade

C falso ft ff cf
Totais dt df t

e 8 Analise Inteligente de Dados
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Melhora o desempenho do ID3 nas seguintes areas:

* podem ser utilizados predictores com valores em
falta;

* podem ser utilizados predictores com valores
continuos;

* ¢éintroduzida a poda;

* podem ser derivadas regras.

- Andlise Inteligente de Dados 30
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Algoritmo de explorac¢io e predi¢io desenvolvido mas Univ. de
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Stanford e Berkeley.
a seleccio de cada predictor é baseada na sua habilidade de separar os
registos de diferentes predi¢coes
uma das medidas a utilizar é a métrica de entropia ja vista no ID3
outras métricas:
* indice de diversidade Gini 1 - X (probabilidade para cada predi¢iio)?, pesada
pela probabilidade do segmento
¢ Sera maior quando a proporcio de cada valor da predi¢ao forem
equivalentes (maior entropia) e menor (zero) quando o segmento for
homogéneo.
¢ métrica twoing, similar ao Gini, mas tende a favorecer divisdes mais
balanceadas (segmentos com tamanhos mais equivalentes) - evitando o
problema dos nés “dangling” — a divisdo escolhida cria um segmento muito
pequeno, enquanto que a maioria dos registos fica num segmento filho quase
igual ao original

t;' : Andlise Inteligente de Dados 31
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faz uma divisdo em predictores nao ordenados (ex. cor dos
olhos) impondo uma ordem aos valores;
efectua a validacao automatica da arvore:
* inicia-se pela criacio de uma arvore muito complexa
* segue-se a fase da poda, criando uma arvore geral
optima, com maior probabilidade de trabalhar bem em
dados novos.
suporta o manuseamento de dados em falta,
* quando a arvore esta a ser criada, nao considerando o
registo particular na determinacio da divisao optima
* na fase de predicio, valores em falta, sao tratados via
substitutos (ex. tamanho do sapato para substituir
altura)

U

: Andlise Inteligente de Dados 32

16



A Escola Superior de Tecnologia

CHAID - Chi Square Automatic Interaction Detector

* para seleccio das divisdes, em vez de utilizar a entropia ou
métrica Gini, utiliza a técnica do Qui-quadrado, utilizando
tabelas de contingéncia para determinar que predictor
categorico esta mais longe da independéncia face aos valores
de predicio;

* todos os predictores devem ser categdricos ou
transformados em categdricos via “binning”, dado que se
baseia em tabelas de contingéncia;

* embora o binning possa ter consequéncia perniciosas, o
desempenho actual do CART E CHAID sao comparaveis

em modelos reais utilizados em direct marketing.
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Continua a investigacao para melhorar os algoritmos de
arvores de decisao:
algoritmo C5.0

* inclui “boosting” - técnica que combina arvores de decisdo miltiplas
num classificador simples.

um outro produto - MineSet

e permite que arvores de decisdo multiplas (ou subarvores) coexistam
como op¢oes. Cada opg¢ao faz uma predicio e depois vota-se a predicio
consensual.Estas técnicas tratam a questio dos problemas de
suboptimizacio resultantes do aspecto “greedy” dos algoritmos de
arvores de decisao.

Outros trabalhos incluem suporte de variaveis continuas e

arvores obliquas: arvores com divisdes multivariaveis.
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Trata-se da forma de Data Mining que de mais perto se
assemelha ao processo que a maioria das pessoas lhe associa
“Minar uma grande base de dados a procura da pepita de

ouro”

Aqui a pepita de ouro significa:
“Uma regra que diga algo sobre a base de dados que nio se
saiba e que provavelmente nio sejamos capazes de
articular explicitamente, além de ser algo de interesse”
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Os gestores de marketing gostam de regras como:
“90% das mulheres possuidoras de carros de desporto vermelhos
e caes pequenos, usam Chanel N°5”

* Este tipo de regras descritivas mostra perfis claros dos clientes que poderio
constituir alvos das suas ac¢des de marketing.

Estas regras sao chamadas de Regras de Associacdo, sendo um
dos outputs possiveis de varias técnicas de Data Mining.

* as regras de associacio sdo sempre definidas em termos de atributos
binarios

» ¢é possivel encontrar associacdes em grandes bases de dados

mas

» além de associacdes de interesse

* encontrar-se-ao0 muitas associacées de pouco valor, ja que o niimero de
associacdes sera quase infinito.
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Sob a forma de regras relativamente simples, como:
|::>Se forem adquiridas baguetes, entido creme de queijo sé-lo-a também
90% das vezes e esse padrio ocorrera em 3 % de todos os cestos de
compras.
|::>Se forem adquiridas plantas entfio sera adquirido adubo 60% das vezes
e esses dois itens serdo adquiridos em conjunto em 6% dos cestos de
compras.

Forca - Retira todas as possiveis regras de interesse (ndo deixa
nenhuma minério por peneirar)

Fraqueza - O utilizador pode facilmente ver-se submergido
com tiao grande quantidade de regras, sendo dificil avalia-
las todas (seria necessaria uma 2.” passagem DM para
encontrar as mais valiosas pepitas de entre as encontradas).
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Medida de Descricao
DM

Automatizaqﬁo Tendem a ser altamente automatizadas na constru¢io, ordenacio e

apresentagio das regras. Muitas vezes ¢ pedido ao utilizador a avaliacio
de cada uma de muitas regras por forma a determinar a importéncia de
cada uma.

Clareza As regras sio geralmente simples e faceis de compreender, embora o
porqué da sua ocorréncia possa nio ser ficil de saber. Dado o grande
nimero de regras, alguma clareza pode perder-se e o utilizador pode
ver-se submergido com regras obscuras que nio facam sentido ou
regras obvias, ja conhecidas.

ROI Embora possam ser utilizadas para predicéo, sdo quese sempre
utilizadas para aprendizagem ndo supervisionada para encontra algo
néo conhecido. £ mais dificil de quantificar o ROI das regras
“interessantes” do que avaliar do ROI quando temos um problemas de
predicio com alvo bem conhecido.
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Problema:

* Separar a informacao valida do mero ruido

Solucao:

* Introduzir algumas medidas para distinguir associacoes
com possivel interesse daquelas sem interesse
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“Se sio comprados pickles, entdo também é comprado Ketchup”

Para uma regra ser util, além da propria regra, ha que fornecer dois
suplementos:

1. Precisio - Quantas vezes esta correcta a regra? E a probabilidade de que
se 0 antecedente for verdadeiro, entdo o consequente sera verdade.
Precisio alta, significa estar em presenca de uma regra de alta
confianca, dai ser também chamada de confianca.

2. Cobertura - Quantas vezes se aplica a regra? Relacionado com a % da
base de dados que é coberta pela regra. Alta cobertura significa que a
regra se aplica muitas vezes e que também é pouco provavel que se trate
de algo espurio introduzido pela técnica de amostragem ou

ideosincrasias.
tl.fll £ Analise Inteligente de Dados 41
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Regra Precisao Cobertura
(%) (%)

Se forem comprados cereais p/ 85 20

pequeno almoco, entiio sera comprado

leite

Se for comprado pio, entdo sera 15 6

comprado queijo sui¢o

Se o cliente tiver 42 anos e comprar 95 0.01
salgadinhos e amendoins torrados,
entiio cerveja sera comprada
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Em Estatistica:
Cobertura - E simplesmente a probabilidade a priori da
ocorréncia do antecedente
Precisiio - E a probabilidade condicional do consequente no

antecedente

Ex. Num supermercado a regra “compra de leite implica a aquisicio de
ovos”

T =100 = n.° total de cestos de compras na base de dados

E =20 = n.° de cestos de compras com ovos

M =40 = n.° de cestos de compras com leite

B =20 = n.° de cestos de compras com ovos e leite

Precisiio = n. de cestos de compras com ovos e leite / n.° de cestos de
compras com leite =20 /40 =50%

Cobertura = n.° de cestos de compra com leite / n.° total de cestos de
compra =40/100=40%
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Cestos de

COIBPEAS Cestos de
com ovos compras

om leite

Nem ovos nem leite

Adquiridos ovos e leite
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1. Alvo o Antecedente - regras que tenham um dado valor no antecedente
sio procuradas e mostradas ao utilizador. Ex. um armazém de ferramentas
pode pedir todas as regras que contenham pregos, parafusos e porcas no
antecedente por forma a tentar saber as consequéncias que poderio advir na
aquisi¢do de produtos de margem elevada, se os primeiros forem descontinuados
- caso: pessoas que adquirem pregos, adquirem também martelos caros.

2. Alvo o Consequente - Conhecer o que vai afectar o consequente - Pode ser
util conhecer regras que contenham café no consequente e assim colocar o café e
o item assim encontrado perto, aumentando as vendas de ambos.

3. Alvo baseado na Precisio - Algumas vezes a coisa mais importante para
o utilizador é a precisdo da regra. Regras com grande precisiao (90-95%)
implicam relacionamentos fortes que podem ser explorados, mesmo se
tiverem cobertura baixa.

Ex. uma regra que tenha 0.1% de cobertura, mas precisio de 95%, podera ser
aplicada uma em cada 1000x, mas tera grande probabilidade de se verificar,
entad se der muito lucro, podera ser uma regra valiosa.
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4. Alvo baseado na Cobertura - Olhar para as regras ordenadas por

cobertura. Pode assim ficar-se com uma visao de alto nivel do que
acontece na base de dados na maior parte do tempo. Trata-se do
conjunto de regras mais prontas aplicar.

5. Alvo baseado no Interesse - As regras serao interessantes quando
tiverem cobertura e precisao alta e se desviarem da norma. Tem havido
muitas formas de ordenar essas regras por alguma medida de interesse,
e assim poder pesar-se entre a cobertura e precisio.

Interesse - Trata-se de uma medida bastante dificil de estimar, pois que as
regras mostram relacionamentos entre os valores nos predictores da
base de dados e nao um alvo bem definido para predicio.
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Proporcionam:

1. Uma visio detalhada dos dados onde ocorrem padrdes
significativos um pequeno numero de vezes - Micro Nivel -
regras fortes que cobrem poucas situagdes, mas podem
aplicar-se a algo muito valioso (clientes lucrativos, p.ex.), ou
representam um pequeno subgrupo, mas em crescimento,
indicando uma deslocacao de mercado.

2. Uma visio genérica dos dados e padrdes globais contidos na
base de dados - Macro-Nivel - Padrdes que cobrem muitas
situacdes podem ser utilizados muitas vezes e com grande
confianca; também podem ser utilizados para sumarizar a
base de dados.
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Uma regra pode efectuar predi¢do - o consequente é o alvo e a
precisdo da regra sera a precisao da predicao.
Mas...
como ha muitas regras, pode haver conflitos e
inconsisténcias dadas as precisées diversas.

e Como calcular a precisio combinada?

Antecedente Consequente Precisdo (%) | Cobertura (%)
Baguetes Creme de Queijo 80 5
Baguetes Sumo de Laranja 40 3
Baguetes Café 40 2
Baguetes Ovos 25 2

Pio Leite 35 30
Manteiga Leite 65 20
Ovos Leite 35 15
Queijo Leite 40 8
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Precisiao Baixa Precisao Alta
Alta Cobertura |A regra raramente esta A regra esta correcta
correcta, mas pode ser muitas vezes e pode ser
utilizada muitas vezes utilizada amiiade
Baixa Cobertura | A regra raramente esta A regra esta correcta
correcta e so pode ser muitas vezes, mas sé
utilizada muito raramente |pode ser utilizada
raramente
: BT 1 .
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O interesse devera ter a ver com a precisdo e a cobertura, mas

devera possuir mais algumas caracteristicas:
1. O interesse sera = 0 se a precisdo for igual a precisio geral (probabilidade a priori
do consequente)

Antecedente

Consequente

Cobertura (%)

Sem
constrangimentos

Entio o cliente saira

P\re\ci;@ (%)
10

100

Se saldo cliente >

Entdo o cliente saira

[
]

60

3000€
Se o cliente tem Entio o cliente saira W 30
olhos azuis
Se o n. Seg. social = Entio o cliente saira @ _@000&
151 555 345

2. O interesse aumenta a medida que a precisio aumenta e inversamente, mantendo

a cobertura

3. O interesse aumenta aumenta ou diminui com a cobertura para uma dada

precisio

4. O interesse diminui com a cobertura para um certo niimero de respostas correctas
(dado que a precisdo = n.° de respostas correctas / cobertura)
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* Suporte: quio frequentemente as regras (antecedente e consequente)

ocorrem;
ex. o suporte sera a percentagem de registos da base de dados de subscritores de revistas
que verifiquem a regra
revista_miisica, revista_casa --> revista_carros
ou seja, a percentagem de subscritores que léem as trés revistas.

* Significincia: diz-nos quio diferente o padriio mostrado na regra é
comparado com a ocorréncia aleatoria de fendmenos independentes;

e Simplicidade: ajuda ao utilizador na construgio de intuicdes e
confirmacao da regra via intuicoes;

* Novidade: ajuda ao utilizador a encontrar regras que ocupam regioes
no espaco de predicao onde estio novas regras.
L Conﬁang : mostra o grau de forca da associacfo, ou seja, mede a

ligacdo entre os registos a esquerda e a direita da regra (semelhante a precisio).
EX. no caso da regra revista_miusica, revista_casa--> revista carros
sera a percentagem dos registos de leitores de revistas de musica e casas que tb. Iéem
revistas de carros.
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Embora os algoritmos variem, tém muitos passos comuns:
1. Pré-processamento dos dados por forma a que cada predictor tenha

intervalos bem-definidos em vez de valores continuos (estes serio os
constrangimentos que serao adicionados as regras um de cada vez para serem
criadas regras mais complexas);

2. Gerar regras iniciais para dados com um constrangimento apenas;

3. A partir dos registos, gerar regras que tenham um constrangimento
adicional a regras dadas;

4. Manter o grupo de regras que sejam boas candidatas de terem

constrangimentos adicionais;
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5. Continuar a adicionar constrangimentos as regras até que o critério de
paragem tenha sido atingido para todas as regras (normalmente algum
patamar minimo de precisdo, cobertura ou suporte);

* adicionar constrangimentos pode no maximo nio afectar a cobertura e
suporte, mas o mais provavel é que diminuirio decerto os seus valores,
nunca decerto os aumentario; se uma regra ja tiver um minimo de
cobertura ou suporte, pode nao fazer qualquer sentido expandi-la, pois que,
mesmo se a precisdo for alta, ha um valor abaixo do qual a regra nio
revelara qualquer valor - se a regra nunca ¢ utilizada, nfio interessa que
precisio podera ter;

6. Organizar as regras com base na sua utilidade (precisao, suporte,
confianca, significincia, simplicidade e novidade).
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Em resumo:
* A geracio comeca simplesmente por tomar cada valor de cada predictor

de cada registo e emparelha-lo com todos os outros valores dos
predictores

* Estes pares representam a primeira passagem de regras simples if-then

* Destas é possivel determinar que regras sio boas candidatas para
expansio para novos constrangimentos (passar algum patamar minimo
de precisio e cobertura)

* Continuar o processo até que nenhuma regra passe o patamar
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" 1. Gerar todos os pares de predictores/valor para cada registo

como 1.° conjunto de regras

2. Contar o n.° de ocorréncias para cada regra e o antecedente
por si

3. Calcular a precisao, cobertura e suporte e eliminar as regras
que nao satisfacam o limiar minimo requerido

4. Para cada registo, ver que regras se lhe aplicam e adicionar
a cada regra um constrangimento adicional (valor de
predictor) do registo

5. Voltar ao passo 1 até que as regras se tornem demasiado
complexas ou que o patamar p/ a cobertura minima ou

surorte nao seja satisfeito
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* O algoritmo anterior, ¢ computacionalmente caro, mas pode

ser eficientemente implementado via algoritmos de sort ou
hashing, muito bem adaptados a processamento paralelo

* Podem ser utilizados métodos heuristicos para saber que
constrangimentos novos serio os elegiveis para cada regra,
mas o crescimento do desempenho dos computadores, torna
o algoritmo realizavel
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* produz regras faceis de perceber

* relativamente facil de desenvolver

* muito uteis em descoberta e prediciao

* nio sensivel a valores em falta ou ruido, pois que

sao extraidos todos os padroes de interesse
* semelhantes a tomada de decisdo por comités - muitos membros
votam e a maioria oferece a decisao
* todas as regras que contribuem para a predicio final asseguram que
uma s0 regra ou valor em falta ou passo em falso de um algoritmo
greedy, nao levario a incorreccio na predicao
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A procura e descoberta de associacdes ¢ muito lata:

* actualmente nio ha algoritmo algum de data mining que
nos dé, de forma automatica, tudo o que seja de interesse
relativo a uma dada base de dados.

* temos de ter ja uma ideia geral do que procuramos, pois

que:

* um algoritmo que encontre muitas regras uteis, encontrara, decerto,
montanhas de regras inuteis;

* ja um algoritmo que encontre um numero limitado de associagdes,
sem ajuda de sintonia fina,decerto passara em falso, informacéo
interessante.

* Dada a decisido por consenso, assiste-se ao obscurecimento
da simplicidade da regra individual que mostra a

probabilidade condicional da decisiao ser tomada
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Quando o suporte a uma regra fica demasiado pequeno
* ha poucos registos na B.D. que consubstanciem a regra
* a proépria regra pode ser inteiramente espuria (resultado de ruido ou
variacdes estatisticas devidas & pequenez da amostra)
Se o algoritmo, no limite, ndo parar por falta de suporte
* o sistema criara regras que contém s6 um valor para cada predictor
* um s6 registo a ser coberto por cada regra
» fenémeno de sobreadaptacio
* producio de regras nao gerais
Na realidade o limiar requerido para o suporte e cobertura:
* sdo tentativas de limitar a sobreadaptacio
* leva a produzir regras mais gerais, utilizdveis em novas situacoes
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As arvores de decisdo, como vimos, produzem regras que sio

mutualmente exclusivas e colectivamente exaustivas com
respeito a base de dados de treino , enquanto que os
sistemas de regras de inducio produzem regras nio
mutualmente exclusivas e que podem ser colectivamente

exaustivas

* os algoritmos de induciio de regras vio de baixo para cima e coligem
todos os padroes possiveis que possam ser interessantes, utilizando-os
depois para alguns alvos de predicio

* as arvores de decisdo trabalham com um alvo de predicio a vista, de
cima para baixo, numa procura “greedy”, procurando a melhor divisao
no proximo passo (ndo olhando mais do que o proximo passo)
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Disponiveis:
Information Discovery
Attar Software
IBM e outros
No futuro:
* melhor visualizacdo das regras
* cluster de regras e producao de hierarquias

¢ avang¢os em:
» saber das regras efectivamente interessantes (dificil, pois que é tb.
uma arte)
* algoritmos mais deterministas e embebidos no préprio DW

* surgir de no¢ao mais genérica dos aspectos comuns a
algoritmos de predicio e descoberta e assim desvanecer a
separacio entre técnicas de NN, regras e arvores de decisao.
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As associacées podem ser:

* bindrias - entre cada 2 tipos de leitores de revistas (um exemplo
apresentado abaixo)

* de miiltiplos atributos (entre leitores de varios tipos de revistas)

w
=
£
3
S
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