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Na maioria dos projectos de DM estaremos, huma fase
inicial, interessados em investigar se ha relacionamentos
entre os campos de dados.

Questdes tipicas:

» Orrisco de crédito esta relacionado directamente com o rendimento ou
havera alguma outra medida de rendimento disponivel mais apropriada?

O facto de ser homem ou mulher fara diferenca em relacéo ao risco de
crédito?

Se um individuo tiver um grande numero de cartdes de crédito, aplicacdes e
cartdes de armazéns, isso indicara que podera ser ter um mau risco de
crédito maior ou menor?
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Outro exemplo:

e Examinar a relagéo
entre o risco de crédito
. .. Dutput Stylet Screen :-I
e a periodicidade de e G e
recebimento do salario IeRITi
(semanal ou
mensalmente)

nonthly | weekly !
bad loss 17.72 26.16
bad profit 53.801 62.984
good risk 28.48  10.856
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S Llementine ata Mining Syitem

Este no pode ser utilizado
para mostrar a forca
das ligacOes entre
dois ou mais campos
simbodlicos.

Um gréfico “teia”
consiste:

em pontos que representam
os valores dos campos
simbolicos seleccionados
Esses pontos séo ligados
linhas tracejadas, normais
ou grossas, dependendo da
forga das ligagdes entre os
valores
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Na investigacao de
relacionamentos entre R T e o g o o
campos NUMEricos, as e e
correlacéo linear é utilizada
normalmente.

Mede a extenséo da
associacéo linear entre dois
campos NUMEricos

Varia entre

« 1 (relacionamento positiv§
perfeito)
e -1 (relacionamento
perfeito negativo —se um §
campo cresce 0 outro
desce & mesma taxa)
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Produz um grafico de
pontos de linha ou
pontos, na
investigacao de
relacionamentos
entre dois campos
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This dataset contains more than 4000 records,

Train fat. Build (5.0 Tabiln Fralysis

: . Andlise Inteligente de Dados 8




;E; Instituto Superior Politécnico de VISEU . Departamento
\j‘ ¥ de Informatica

Escola Superior de Tecnologia

O gréfico anterior,
produziu apenas um
pequeno nimero de
pontos, apesar dos
4000 registos

Os dois campos
. n m
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maiores do que
outros

Select Records
ins more than 4000 records,
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Pode agora ser util
avaliar se 0
relacionamento
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trés grupos de risco.
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Visualizacéo dos
relacionamentos
entre Campos
Numéricos e
Simboélicos.

Permite:

. examinar a distribuicéo de
um dado campo
em opgao, incluir um
campo simbélico no
Overlay e assim, produzir
um gréfico sobreposto com
cores que representam o0s
valores diferentes do campo
simbolico.
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A normalizacdo tem o
efeito de mostrar as
propor¢des de cada
valor do campo
simbélico dentro de
cada intervalo do
campo numérico.
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Select from many types oi :.1odeling

i techniques 4 4
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Clementine inclui varias tecnicas de machine learning e modelacdo. Embora
sejam possiveis diversas taxonomias, poderemos classificar essas técnicas
em trés grandes abordagens:

* Preditiva

» th. chamada de aprendizagem supervisionada

 as entradas séo utilizadas para predizer o valor de uma saida (disponiveis: redes
neuronais, inducédo de regras, regressao e analise logistica)

e Clustering

 th. chamada de aprendizagem néo supervisionada, ndo existe o conceito de campo
de saida;

* 0 proposito é a segmentagdo dos gados em grupos de individuos com padroes
semelhantes de campos de entrada (disponiveis: Kohonen, k-means e two-steps)
» Associacoes
 Técnicas gerais de modelagdo preditiva; os campos podem actuar com entradas e
saidas simultaneamente;

» Asregras de associagdo tentam associar uma dada conclusdo a um conjunto de
condicoes (disponiveis: APRIORI e GRI)

Andlise Inteligente de Dados 14
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Tentam resolver problemas mimetizando a forma como o
cérebro opera.

Derivam o seu nome do paralelismo da sua arquitecturae a
arquitectura do cérebro humano:

» O cérebro humano consiste num grande numero de neuronios
(cerca de 10%Y), ligados através de um largo namero de sinapses (1
neuradnio pode dispor de milhares delas).

* A rede de neurdnios e as suas sinapses constitui um excelente
modelo que pode ser implementado artificialmente:

 através de hardware especial
« utilizando programas de software

tﬁ? : Anélise Inteligente de Dados 15
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» Uma rede neuronal tipica consiste em varios neuronios
arranjados em camadas de forma a criar uma rede;

» Cada neurdnios pode ser pensado como um elemento

processador ao qual é dada uma pequena parcela de uma
tarefa;

» As ligacdes entre 0s neurdnios proporcionam a rede a

capacidade de apreender os padroes e relacionamentos nos
dados.;

» Uma rede neuronal é uma técnica de caixa preta, 0 que quer

dizer que é dificil perceber o raciocinio que esta por detras
de uma dada predicao.

t;’.? ‘BA Analise Inteligente de Dados
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e Constituida por uma série de nds (que correspondem de
perto aos neuronios do cérebro humano):
* nos de entrada - recebem os sinais de entrada,
* nos de saida - fornecem os sinais de saida;

* Um potencialmente namero ilimitado de camadas
intermédias que contém nos intermédios;

» Ligacdes - que correspondem as ligacGes entre neurdnios
(dendritos e sinapses) no cerebro humano.

—
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e Quando se utiliza uma rede neuronal em modelacgéo preditiva, a camada
de entrada contém todos os campos de entrada (utilizados para predizer
o0 resultado)

* A camada de saida contém o campo de saida: o alvo de predicéo

» Os campos de entrada e saida podem ser numéricos ou simbdlicos (estes
altimos sdo transformados em numéricos - através de codificacdo de
conjunto bindria - pois que a rede s6 pode tratar campos NUMéricos)

e A camada escondida (intermédia) contém um namero de nés que
combinam as saidas da camada anterior - pode haver uma ou mais
camadas intermédia - embora sejam mantidas num minimo)

e Todos o0s n6s de uma camada estdo normalmente ligados a todos 0s nos
da proxima camada (rede completamente conectada)

U9 BA Analise Inteligente de Dados 18
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O numero de nos de entrada, saida e escondidos € muitas
vezes designado como topologia da rede ou ainda,
arquitectura da rede.

O arranjo dos n6s em camadas € comum, mas néo essencial.

Pesos:
cada seta dos dois modelos apresentados mostra nimeros (excepto

nas setas de entrada e saida)

podem ser positivos ou negativos

normalmente séo restringidos a valores pequenos
sao tipicamente nimeros reais com decimais

tij Andlise Inteligente de Dados 20
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Treino da rede neuronal - processo de aprendizagem dos relacionamentos
entre os dados e os resultados

» depois do treino, a rede pode ser utilizada para tomar decisdes ou
predicgdes sobre dados novos, baseada na sua experiéncia.

Como aprende uma crianga:
» sdo apresentados padrdes de letras e ela faz uma tentativa:

* se acertar é recompensado - da préxima vez que encontra a
mesma combinacao de letras, provavelmente lembrar-se-a da
resposta correcta

 se ndo acertar - é-lhe dita a resposta correcta e tenta ajustar a sua
resposta baseada neste feedback.

Y i - .
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A aprendizagem da rede neuronal processa-se da mesma forma que a
crianga mostrada anteriormente:

e numa MLP (Multi-Layer Perceptron) cada neurdnio da camada
escondida recebe uma entrada baseada numa combinacéo pesada das
saidas dos neuronios da camada anterior;

* 0s neurdnios da camada final, produzem uma saida;
» este valor é comparado com a saida correcta;
» adiferenca (erro) é transmitido para tras, dai o nome de
retropropagacao,
» aactualizacédo do peso de cada ligacéo é efectuada de acordo com a
dimenséo do erro e a sua responsabilidade.

U9 BA Analise Inteligente de Dados 22
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Quando parar o treino?

Podem ser utilizadas diversas regras, sendo as mais comuns:

» parar ap0s um numero especificado de épocas;

e parar quando o erro atingir um determinado limiar;

» parar quando o erro ndo conhecer nenhum melhoramento
depois de um certo nimero de épocas;

e parar quando a medida de erro num conjunto de controlo se
desvia mais do que um determinado valor relativamente ao
medido no set de treino; esta regra é particularmente
orientada a prevencao do sobretreinamento;

» possibilitar feedback visual, por forma a que o utilizador
possa intervir na paragem do processo.

Y i - .
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Trata-se de um modelo que €
simultaneamente predictivo
e descritivo. | Poor (3 80.0%

* 0seu nome deriva do facto do modelo —

Good (29 0.0%

Income

resultante ser apresentado na forma de

uma estrutura em arvore; /\

* cada ramo da arvore traduz uma Hah Lo
questdo de classificagéo; Good (2) 667 % Good (@) 0.0%
z ~ -~ Poor (1) 333% Poor (23 100.0%
» asfolhas da arvore séo particdes dos Towl 3 b00% Tetal 2 40.0%
dados com a sua classificacao. Mamed?

/m/\ﬁs

Good (00 O0O0% Good (2) 1000%
Poor (13 1000% Poor (03 0O.0%
Total 1 200% Toal 2 400%
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N&o sofre do problema que enferma a rede neuronal ser técnica
tipo “caixa preta”

O Clementine disponibiliza dois algoritmos:

* Build C5.0 e C&R Tree (classification and regression tree).

Ambos criam uma arvore de regras que tentam descrever segmentos
diferentes dentro dos dados em relacéo a um resultado ou campo de

saida.

A estrutura da arvore mostra perfeitamente o raciocinio e permite assim ser
utilizado para compreender o processo de tomada de decisdo que leva a um dado
resultado.

Uma outra vantagem € que o0 processo elimina quaisquer campos que néao
sejam importantes na tomada de decisdes.

e proporciona informacao util
» permite a reducdo do nimero de campos a utilizar numa rede neuronal, p.

ex.
tf' - Analise Inteligente de Dados -
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50 Churzters
50 Non-Churners|

New Technology Phone Oid Tecimology Phone

30 Chumers 20 Chirmers
50 Mon-Churners| 0 Nen-Chumers|

Customer <=2 3 years Customer > 2.3 years

25 Chiners 5 Chumners
10 Nor-Churners| 40 Nop-Churners|

Age <= 55 Age> 53
!wcnmms IsChumm I

© Non-Churmers| 10 Non-Chumers|
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O algoritmo Build C5.0 (da responsabilidade de Ross Quinland)
permite visualizar as regras em dois formatos:
» aapresentacdo em arvore de decisédo (embora ndo em formato gréafico)

» de interesse se o utilizador quer visualizar como o preditor divide os
dados em subconjuntos
» apresentacao tipo regras (coleccBes de IF... Then) organizadas por
resultado

» de interesse se precisarmos de saber como grupos particulares de
valores de entrada estdo relacionados com um valor da saida.

=N i - .
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Os procedimentos de modelacgéo estatistica do Clementine usam
suposicoes mais fortes sobre os dados do que as técnicas de
machine learning

» 0s modelos podem ser expressos sob a forma de equacdes
simples

» permitem facil interpretacéo

* mas nao sao capazes (na sua forma standard) de capturar
relacdes complexas ou ndo lineares como as redes neuronais.

U9 BA Analise Inteligente de Dados 28
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Assume que os dados podem ser
modelados através de uma
relacionamento linear

Na sua forma classica é capaz de
predizer um resultado numeérico
atraves de um conjunto de
preditores também numericos
Para utilizar campos nao
nUMEricos é necessaria
codificacéo

E uma técnica bastante rapida:
uma s6 passagem nos dados

O modelo é uma Unica equacao Humbar ot ke pRymets
linear - a interpretacédo é facil
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Tenta calcular
coeficientes de
regressao por forma
a colocar os casos
numa linha, mas nao
uma linha recta.

Tenta predizer uma
funcéo continua que
representa a
probabilidade
associada a ser um a
dada categoria de : : ;

Probability of Home Purchase

Household Income

resultado.

Andlise Inteligente de Dados 30
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Ajudam a descobrir grupos de registos de dados com valores de padrdes
semelhantes

Técnica utilizada em marketing (segmentacao de clientes) e outras
aplicacOes de negdcio (registos que caem em clusters de um so registo,
podem ser erros ou casos de fraude)

» Algumas vezes é executada antes da modelacao preditiva

» cada segmento é depois modelados individualmente (partindo da
hipdtese que cada cluster é Unico)

* 0u 0 grupo de clusters pode ser tratada como uma entrada adicional
para o modelo

» Disponiveis trés métodos:
e redes Kohonen

* k-means
* two-steps
t:? - Analise Inteligente de Dados 31
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Rede neuronal que possibilita aprendizagem ndo supervisionada:
e ndo ha uma saida ou resultado a predizer

» utilizada para gerar clusters ou segmentar dados, baseada nos padrdes dos
campos de entrada

» parte da suposicao bésica de que os clusters séo formados a partir de padrées que
partilham caracteristicas semelhantes e agrupardo conjuntos de padrées
semelhantes

» estas redes sdo normalmente grelhas uni ou multidimensionais de arrays de
neuraénios artificiais.

« cada neurdnio ¢ ligado a cada uma das entradas

* 0s pesos de cada neuronio representam um perfil para o cluster relativamente aos
campos utilizados na analise

* nao ha camada de saida

* mas 0s neurdnios que constituem o chamado mapa Kohonen podem ser pensados
como uma saida

U9 BA Analise Inteligente de Dados 32
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Output Nodes = "'Clusters“_i

Active Node
and Neighborhood

Height Weight Age
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Teino - apresentado um registo a grelha

0s seus padrdes de entrada sdo comparados com 0s dos neurénios da
grelha

0 neuronio com o padrado mais semelhante, ganha a entrada

0s pesos do neuronio vencedor vao ser alterados por forma a que se
torne mais semelhante ao padréo de entrada

0s pesos dos neurdnio que rodeia o vencedor sdo também ajustados
ligeiramente

» 0 efeito combinado deste mecanismo de aprendizagem é a movimentagéo
do neurdnio mais semelhante e os nds das redondezas, num menor grau,
para a posic¢ao do registo do espaco do dado de entrada.

depois dos dados passarem pela rede varias vezes, serd gerado um mapa
gue contém clusters dos registos correspondentes aos diversos tipos de
padroes existentes nos dados.

6 K Andlise Inteligente de Dados 34
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Meétodo relativamente rapido de exploracao de clusters nos dados
Algoritmo:
O utilizador estabelece o nimero de clusters (k)
O procedimento selecciona k registos de dados como clusters iniciais
Cada registo é depois assignado ao mais préximo dos k clusters

Os centros dos clusters (média dos campos utilizados no clustering)
sdo actualizados por forma a acomodar 0s novos membros

Passagens de dados adicionais sao feitas, se necessario

« A medida que o centro de um dado cluster se desloca, um registo de
dados pode necessitar de se mover para um cluster mais préoximo

Como o numero de clusters é especificado pelo utilizador:

» Este método é executado normalmente varias vezes, avaliando-se para cada caso
os resultados, fazendo-se variar o K

i Andlise Inteligente de Dados 36
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Solucéo hibrida entre clustering hierarquico e ndo hierarquico.

O utilizador especifica um intervalo (Minimo - Min e Maximo -
Max) para o niumero de clusters.

» 1.°Passo: todos os registos sdo classificados como pertencentes a um dos Max
clusters (clustering ndo hierarquico)

2.° Passo: Um método de cluster aglomerativo (hierarquico) é utilizado para
combinar sucessivamente os clusters gerados no passo anterior
Resultado: o nimero final de clusters estara compreendido

entre Max e Min, de acordo com um critério estatistico.
Vantagem deste método:

selec¢ao automatica do numero de clusters (dentro do intervalo especificado)

n&o obriga a enormes recursos de maquina (como é o caso do clustering ndo
hierarquico)

tﬁ? : Anélise Inteligente de Dados 37
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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 nao se
saiba e que provavelmente nao sejamos capazes de
articular explicitamente, além de ser algo de interesse”

= l’&
. I
n ¥
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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 poderéo
constituir alvos das suas acgdes de marketing.
Estas regras sdo chamadas de Regras de Associacdo, sendo um

dos outputs possiveis de varias técnicas de Data Mining.

» as regras de associacao sdo sempre definidas em termos de atributos
binarios

» ¢ possivel encontrar associacdes em grandes bases de dados

mas

» além de associacdes de interesse

* encontrar-se-d8o muitas associacfes de pouco valor, ja que o nimero de
associagdes sera quase infinito.

..- = = i - .
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Procuram coisas (eventos, compras, atributos) que, tipicamente,
ocorram em conjunto)

Encontram automaticamente padrdes nos dados que podem
manualmente ser encontrados utilizando técnicas visuais (no6
web p. ex.), mas a uma muito maior velocidade e podendo
explorar um muito maior namero de padrdes complexos.

As regras encontradas associam uma cada categoria de
resultado (chamada conclusdo) com um conjunto de
condicdes.

Os campos de resultado podem variar de regra para regra:

0 utilizador ndo pode, na maioria das vezes, focar num
determinado campo de saida.
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“Se sdo comprados pickles, entdo também é comprado Ketchup”

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

1. Preciséo - Quantas vezes esta correcta a regra? E a probabilidade de que
se 0 antecedente for verdadeiro, entdo o consequente sera verdade.
Precisdo 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.
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Vantagem sobre as arvores de deciséo:

» Sdo0 procuradas associagdes podem existir entre quaisquer
dois ou mais campos.

Desvantagem:
¢ como tentam encontrar padrdes num espaco de pesquisa

muito grande, séo de execucao bastante lenta
Algoritmos disponiveis no Clementine:
 APRIORI
 GRI
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Se estiver disponivel um campo de dados que claramente se
pretende predizer:
« utilizar qualquer das técnicas de aprendizagem supervisionada
» um dos métodos de modelacédo estatistica
Se é pretendido encontrar grupos de individuos que se
comportam de forma semelhante:
« utilizar qualquer dos métodos de clustering sera adequado

Regras de associacao - ndo permitem directamente a predicao,

mas:
» sao muito Uteis para a compreensdo dos varios padroes existentes nos
dados
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Mas... dentro de cada tipo de utilizacéo, que técnica particular
utilizar?

» dependem dos dados sobre os quais se esta a trabalhar
» dependem dos campos a predizer e como estdo relacionados com as
varias entradas
ha no entanto algumas sugestdes que podem guiar a seleccéo
gue serdo indicadas a medida que se forem estudando as
diversas técnicas

* mas estas sugestdes ndo passam disso, Nao sao regras:
podem n&o se adequar
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Mas, dado que o Clementine permite uma grande simplicidade
na construcéo de modelos:

» Podemos criar redes neuronais, arvores de decisdo e modelos de
regressao podem ser criados com grande facilidade e velocidade e

» Comparar os resultados obtidos
O Data Mining € um processo iterativo:
» Sdao criados modelos que depois podem ser combinados ou

eliminados, antes de o analista de negocio figue contente com
os resultados
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