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O NO Train é utilizado para a criar este tipo de rede
neuronal

Uma vez a rede treinada, surge na paleta Modelos Gerados
um né Generated Net

* representa a rede neuronal criada

* as suas propriedades podem ser visualizadas

» para gerar predigdes -> passar 0s novos dados pelo no
gerado

Antes de um fluxo de dados poder passar pela N6 Train, ou
outro da paleta Modelos, deve passar primeiro pelo NO
Type (para aqui se indicar o tipo e direc¢do de cada

campo).
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1. Ler os dados
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2. Preparar os
dados

Plot Histoorss

A A

(2] Statistice
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3. Treinar a rede

Meural Metwork Parometers
Gk Maman: 15
Peplace Existing Met:
Noural Nelwerk “RISK" archilecture Training Hethod: Ouick
Ingut Layer 12 e Eeperts

3
Hidden Layer 81 : 6 neneons
Dutput Layer i 3 meurons Prevent. Dvertraining: Training t:ﬁ -| -i

Predicted Accuracy @ 72.50% @ - 9 - @ Sensitivity Aalysia:
Stop On:  Default © fcowrscy © Oules O
e

Eelative Importance of Loguts 3
MARITAL 0.2 risktrain,tat RI

il Seiwerk RIS Preismanr
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4. Analisar e compreender o
modelo

{ Neural Network : RISK {6)

Meunral Network "RISK" architecture

Imput Layer 12 nenrons
Hidden Layer #1 : 6 neurons
Output Layer 1 3 newrons

Predicted Accuracy :  72.50%

Relative Importance of Imputs
MARITAL : 0.24756
INCOME : 0.21784
AGE : 0.15853
NUMKIDS : 0.08856
HOWPATD 0.08426
MORTGAGE 0.08093
0.06671
0.04738
0.03095
0.03076
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4. Analisar e
compreender
modelo

Comparar valores
preditos com os
valores reais:

Utilizar uma matriz
gue nos mostrara

as percentagens de
acerto do modelo
para cada tipo de
risco

Led 150 2001
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¥ de Informatica

table RIS x SR
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Oferece uma forma féacil
de avaliar e
comparar modelos
preditivos por forma
a escolher o melhor
modelo para uma
dada aplicacéo.

Mostram o desempenho
dos modelos na
predicio de
resultados dados.
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Evalustion Chart

rurt. T [ ERRR] © Basponse. Lift © frofit € R

Lumlative: B

Flot: Prrcentiles |v| Trelude taeel ine:

Stylst F Link © Palnk (0000 e

Beracats | Halp

.,

{w Instituto Superior Politécnico de VISEU

Escola Superior de Tecnologia

Grafico Lift — mostra o
gréafico da relacao
da percentagem de
registos em
qualquer quantil
gue sdo acertos
divididos pela
percentagem total
de acertos nos dados
de treino.

L Llementine ata Mining System Vernon s

File Edit Tesls Ow

rigkirain.tet

table RISK x SH-RISK
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e C5.0:

e apenas permite output simbdlicos
produz solugdes sob a forma de arvores de decisdo ou sob a forma
de um conjunto de regras
Suporta divisdes com 2 ou mais subgrupos para campos
preditores simbolicos

* critério utilizado para a divisdo: taxa de ganho de informacéo

e C&R Tree:
saida simbolica e numérica (dai se chamar tb. regressao)
sO produz arvores de decisdo
sO suporta divisdes binarias (2 grupos)
critério utilizado para a divisdo: coeficiente Gini

Analise Inteligente de Dados 13
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Uma vez gerado o
modelo, o resultado &
é colocado na paleta
dos Modelos
Gerados.
Dutput type: © Becizion Tree  Fulesnt

Contém o modelo das 4 b e
regras induzidas e ® e - | e

pode ser mostrado

rishtrain,tet [

sob a forma de
arvore de decisdo ou
conjunto de regras.

{ Rule browser 1 for ri

File Fol

LOANS =¢ 0 [Mode: good risk |
INCOME =< 27605 [Fode: good risk | —»> good risk
INCOME > 27605 [Fode: good risk ]

LOANS > 0 [Mode: bad profit]
STORECAR =< 3 [Mode: bad profit] L
STORECAR > 3 [Mode: bad loss | =

Statistics

Andlise Inteligente de Dados 14
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Depois de fazer o browse
do modelo gerado,
pode-se ver a arvore
em maior ou menor
detalhe:

Fold (esconde o
contetido de um dado

ule browser 1 for ri

File Folding

Unfold

Fully fold branch

ramo)

Unfold (mostra a
proxima divisdo do
ramo)

Show more (expande
todo 0 ramo)

Show less (colapsa
todo o ramo)

Fully unfold rule
(mostra toda a
extensdo da &rvore de

Fully

fold branch

Fully fold rule
old rul

/|

Departamento
de Informatica

/)

1
good risk | -» good risk
good risk ]
t

]
d profit]
d loss ]

ule browser 1 for risk.

File Folding

= 0 [Mode: risk ]
INCOME =< 27605 [Mode: good risk | -»> good risk
INCOME > 27605 [Mode: good risk |
LOANS > O [Mode: bad profit]
STOREGAR =< 3 [Mode: bad profit]
crooroin 3 3 [Mode: bad loss ]

deciséo)
tf?l : Anélise Inteligente de Dados 15
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Ao lado mostra-se a
arvore na sua
expansao maxima

No view poderemos
indicar que
pretendemos que
sejam mostradas as:

Instancias — nimero de

registos usados para
gerar um dado ramo

Confianga — grau de
confianca de uma
dada predicao

i

> &
WIS

AR

ODDE £ [ a0
PALITAL diveepvid
MAILTAL i

Andlise Inteligente de Dados
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» bad lons

gooi Tisk
bad Losn

-3 good risk
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ule browser 1 for risk.

No menu Generate, opgdo Rule Set

Pode depois inspeccionar-se o
Conjunto das reg ras geradas’ Lom;ls:ﬂz(mlg il;(og;(:;ugo : . -» good risk

INGOME » 27605

sendo mostrada (se for indicado) LORNS > 0 [Nods: bad profif] (,12
a confianca e n.° de ipstancias. STOREGAR 3 3 [vodc. had loos |
Ruleset browser 1 fuv riskrs..

File Fold

Rules for bad loss
Rule #1 for bad lo:s
if LOANS =< 0
and INCOME > 22705
and STOREGAR =¢ 1
and AGE =¢ 26
then —» had loss

Rule #2 for bad loss
if LOANS =< 0

INCOME > 27605
INCOME =< 28528
STOREGAR > 0

1

< 0
then -> bad loss

Rule #3 for bad loss

if LOANS =< 0
INCOME > 30807
INCOME =< 32033
STOREGAR > 0
STOREGAR =¢ 1
GENDER
NUMCARD! 0
NUMKIDS =< 0

then -> bad loss

Rule #4 for had loss
Rule #5 for had loss
Rule #6 for had loss

;@ Instituto Superior Politécnico de VISEU ' Departamento
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Contrariamente ao N6 a0 7001
Rede Neuronal, a :
precisédo da predicao
no modelo de indug&o
de regras nao € dado
directamente no né
C5.0.

rigktraintat

MORTGAGE STORECAR LOANS RISK $C-RISK

good risk gooz -
bad loss  bad loss

bad loss bad loss . Fiald Gt

~d

good risk bad loss N
good risk @ good risk

good risk good risk

bad loss  bad loss

[T [ S

good risk bad loss

bad profit bad profit

R R R R R R R

bad profit bad loss

A \\’

Andlise Inteligente de Dados 18
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Utilizar um né matrix e
depois avaliar o
modelo.

rizktrain, bxt

bad loss
66.905
3.254
8.551

bad loss

bad profit
good risk

Departamento
de Informatica

J/}

 Hatrix SeeciFication
Outpt Styln: Screen I+

Fiolds:  Specified © Flags © Msbers

Help

bad profit good risk !
25.76
93.559
19.952
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e
{

Vamos agora avaliar o
modelo em termos do
valor de predigdo bom
lucro.

risktrain.tt

Andlise Inteligente de Dados
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30 Churers
50 Non-Churners|

New Technology Phone Qld Technology Phone

30 Chumers 20 Churners
50 Non-Churners| 0 Nen-Cturmers|

» car_rag

Customer <= 2.3 years Customer > 2.3 years

25 Chianers 5 Churners
16 Non-Chuaners| 40 Non-Churners|

20 Chumers
0 Nog-Churrers| 10 Non-Churmers
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Para podermos
comparar
modelos, eles
devem estar no
mesmo stream e Q N I =
ligados & mesma T SRS B
fonte de dados. 2 R

N6 Anédlise: avalia o : i
Agreesent buﬂi?ﬂl SC-RISK SN-RISK
desempenho em i T
termos de correcgdo
de um modelo face

aos valores reais.

Train Met  Build [5.0

[ < nanh - | lReiE v
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Arvores de Decis8o antes de o s s -8
Redes Neuronais

Problema:

*  Redes neuronais (sem opg¢ao prune) :
utilizam todos os campos de entrada: e T

Maior tempo de treino S
Campos sem impacto na saida,
continuam no modelo

Solugdo: utilizar arvores de decisao
como pré-processamento e
reduzir o nimero de campos a
entrada da rede neuronal.

riskirain bt

TNCOME

BENLER
MARTTAL
NUMKIDS o

j| NUMCARDS

HOWPATD

MORTGAGE MOBTGAGE
STORECAR STORECAR
LOANS LOANS
RISK RISK

.,
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Arvores de Decisdo depois de
Redes Neuronais

Problema:

* Redes neuronais de dificil
interpretagdo dos resultados.

Solucdo: utilizar arvores de decisao
como pds-processamento e
utilizar as suas eminentes

Fiskirain, tat

capacidades descritivas.

-

©© © 8 8 A LM

Rule browser 1 for ¢

Folding

INCOME =< 29986 [Mode: bad profit]
LOANS =< 0 [Hode: good risk | > good risk
LOANS 5 O [Mode: bad profit]
STORECAR =< 3 [Mode: bad profit] —> bad profit
STOREGAR > 3 [Mode: bad profit]
MARITAL divsepwid [Fode: bad profit] —> bad profit
MARITAL married [Mode: bad loss ] —> bad loss
MARITAL single  [Mode: bad profit] -> bad profit
INCOME > 29986 [Mode: good risk ] -> good risk
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Efectuam aprendizagem nao supervisionada

N&o é dado um campo a predizer, ou seja 0 campo OUT
nao e especificado

Tentam encontrar relacionamentos e estruturas genéricas
nos dados

A saida da rede é um conjunto de coordenadas (X,Y) que
podem ser utilizadas para visualizar grupos de registos e
gue podem ser combinadas para criar um cédigo dos
“pertencentes ao membro”

Espera-se que os “grupos de clusters” ou “segmentos”
sejam distintos uns dos outros e que contenham registos
semelhantes em alguns aspectos

Andlise Inteligente de Dados 26
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E gerada uma rede Kohonen
na paleta Modelling

Inspeccionando a rede
gerada, sdo-nos dadas o s SRR ]

informagdes acerca da ettt .|
estrutura da rede criada N\_%_ i o i

. Hultiple Dlank Deliniters: I~

Outra informacéo pode ser Dot il Dk el it o]
obtida através da e '
manipulacéo de dados ou Ll
utilizando técnicas
graficas.
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Pretendemos gerar uma
rede Kohonen que
aparecera na paleta

Modellin
Inspeccionando a rede
gerada, sdo-nos dadas 9 :
informacdes acerca da

tlntrie:

estrutura da rede criada S

Tinned goods

Outra informacao pode ser
obtida através da

manipula¢do de dados ou
utilizando técnicas graficas.

Hatrix Statustics
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A medida que a rede
Kohonen é treinada
surge um grafico sob a
forma de uma grelha.
Cada célula da grelha
representa um né de
saida

Cada vez que um n6 de \
saida ganha um registo,
torna-se mais escura

Quanto mais escura a célula,
maior sera o nimero de
registos no cluster que

representa. |l
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O primeiro passo é ver
guantos clusters
distintos foram
encontrados e avaliar
da sua utilidade.

Clusters com poucos registos
ou extremos, em muitos srpiig 2t
casos, nao terdo
interesse, mas em outros
(deteccéo de erros ou
fraudes) serdo os maj
relevantes.

Patnt Tupe: u e B I
¥ Hanae: = aematic [ lser Defined

¥ Banger 1 futematic © User Defined
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Ja sabemos que 0 nd
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criado cria dois
Novos campos: as

Field
Hode: & Single " Hultiple

New field nanes [Cluster

coordenadas do
segmento a que
pertence cada
registos.

Vamos agora criar
um campo com
as coordenadas
de cada registo,
através da
concatenagéao
dos dois campos

gerados.
-9
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Usando um no
distribuicéo,
podemos avaliar
guantos registos
pertencem a cada
segmento.

Value
L —
ui
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10 |
11 |
127

{Eﬁfy Instituto Superior Politécnico de VISEU
N

Praportion % | Occurrences
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33
149
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2
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Estamos interessados
nos segmentos - el —
principais: com a s

opcao Generate da 1

janela table, vamos

gerar um no Select
para seleccionar os

respectivos registos.
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Para vermos qual o
perfil de compras de
cada segmento,
vamaos usar o n
Direct Web, de
forma a mostrar as
ligacBes dos varios
tipos de produtos
com cada cluster.

o

Maltiples  Duslustion |Train Kshonsn Linssr Rag,
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Cluster x {Ready ma

[Cluster]

Fresh Vegetables |

Toiletries
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Para utilizar um gréfico
de distribuicdo para
investigar quando ha
relacionamentos entre
os varios clusters e a .,
informac&o geografica - Mot € Ssiiod (" Flos

shopping, tet

Bastritat

Train Met  Build (5.0
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As respostas as estas questdes serdo a base para o posicionamento de um
linha de produtos, marketing directo e publicidade.

Como o fazer?

» Os algoritmos de deteccao de associa¢des ddo-nos regras mostrando que
valores em campos ocorrem tipicamente em conjunto.

Formato da regra:
Concluséo <= Condicdol & Condicdo2 & ... & Condicdo N

Por cada regra é dada a cobertura e precisdo
e Cobertura: proporcdo de registos no data set que verificam as condic6es
e Precisdo (ou confianca): proporcéo de registos que verificam a concluséo relativamente a

todos os registos que verificam as condic6es
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Disponiveis no Clementine:

» Generalized Rule Induction (GRI) — procura as regras independentes mais
interessantes, utilizando uma medida de interesse denominada [medida J] e
pode tratar campos huméricos como entrada.

APRIORI —-abordagem ligeiramente mais eficiente, mas s6 aceita campos
simbolicos. Pode utilizar varias medidas de critério para guiar a geracéo de
regras.

Ambos o0s procedimentos produzem modelos ndo refinados, que podem ser
inspeccionados para visualizar 0 conjunto de regras.

Contudo os modelos criados ndo podem ser colocado no painel stream ou ser
atravessados por dados fazer parte dum stream).

Exemplo de regra: Jornais <= Combustiveis & Chocolate (2051:15%, 0.71)

15% dos clientes (2051 individuos) compraram combustivel e chocolate. Destes 2051, 71%
também compraram jornais

i Andlise Inteligente de Dados 40




Instituto Superior Politécnico de VISEU . Departamento
Escola Superior de Tecnologia ' de |nf0rmética

Dado que 0s nossos
campos de dados sdo
simbdlicos, vamos
utilizar o algoritmo de
deteccdo de regras de
associacdo APRIORI

Depois do processo de
geracdo das regras, é N\
gerado um modelo na e

paleta de Modelos

Gerados, que pode ser

inspeccionado, mas

ndo colocadas no

painel stream ou fazer

passar dados por ele.

Train Kot Build 5.0

Copyright (e} Intogral Solutions Limited 1984=2001
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o “sociation Ruleset browser 1 for Ready made & Frozen ~

File . iew Help

Bakery goods <= Frozen foods & Malk

Bakery goods <= Ready made & Tirmed goods & Alcohol
Ready made <= Timned goods & Bakery goods & Alcohol
Bakery goods <= Snacks & Tirmed goods & Frozen foods
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2 Mining System ¥ersion 6

Vamos baixar a - RE
precisdo para 75
% para que
outras regras
possam
eventualmente
passar e ser
mostradas.

S

Al

i e
Snacks & Kleohol

fnalysiz

Statistics

oods & Alcohe!
o & Aleskal
goods & i
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Uma Ilm lta(}é-o é q ue 'Association Ruleset browser 1 for Ready made & Frozen ..
0s nds-modelos ile Help
criados n&o séo

P " de & Milk
passiveis de + goods & Milk

dy
\ food: 11k
operar sobre 2 e <= Mool 56l
7 ds <= Snaks & Milk
dados (dal a gd: = Tltzl?mo.; goods & Milk

pepita/diamante ods Frozen foods & Milk

ols pod

Criado estar ' Translate Association ules to Ruleset
mela em bruto), Snarke _ Generation options

™grating Ruleset from: Ready made & Frozen ..

Mas...

Podemos criar um
conjunto de
regras do tipo .
das regras de shespin. - Tefault Value:f
inducao, através . Meninun Coverage:
do menu -
Generate.
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Famale 10 to 30
Female 18 to 30
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1 to 30
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{1
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Fralyris

Statistics
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0-9-A

Prepare Data  Visualize

N
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Evaluate Maodel D
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O Data Mining é um processo lterativo, podendo-se comecar
pela manipulacéo, visualizacéo e a criacdo de modelos, mas:
é muito possivel que se tenha de voltar a estagios anteriores.

AS operacﬁes a executar apresentam-se abaixo:

» Pré-processamento dos dados utilizando técnicas visuais e manipulacéo de dados. Isto
pode envolver a purificacdo dos dados €, se necessario, transforma-los para uma
forma apropriada ao Data Mining;

Procurar padroes e relacionamentos utilizando estatisticas e analises graficas; estas
técnicas poderdo também revelar-se Uteis para a identificagdo de um conjunto de
atributos promissores a utilizar em técnicas de modelagéo.

Dividir os dados em conjuntos de treino e teste para permitir testar os modelos
gerados

Criar os modelos aplicando as facilidades de modelagéo e estatisticas ao conjunto de
treino.

Testar os modelos resultantes no conjunto de teste para verificar da sua preciséo.
Analisar os resultados e refinar o modelo, se necessario.

Andlise Inteligente de Dados 48
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Metodologia de processos para Data Mining, ndo proprietaria
e desenvolvida através da colaboracao entre varias
organizagoes.

CRISP-DM é o acrénimo de Cross-Industry Standard Process for Data
Mining

CRISP-DM pretende decompor um projecto de DM em fases e tarefas,
onde cada tarefa deve proporcionar um produto ou componente
tangivel.

Inclui questbes de negdcio;
Reconhece que o processo € ndo-linear e iterativo;

A ideia é que todos sigam um processo standard e utilizem termos
comuns de forma a que os projectos de DM sejam mais facilmente

replicados.
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Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

Deployment

Modelling

Evaluation
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1. Teste e Treino - Dividir a amostra em duas partes:

e 12paratreinar o modelo

*  2.2paraavaliar do desempenho do modelo criado (prevenir o problema da
sobre-adaptacdo e tornar o modelo mais genérico)

2. Balancear os dados

*  Se os dados contém um numero desproporcionado de casos em que um dos
valores do campo de saida excede largamente o outros, isso levara a grandes
dificuldades em criar modelos precisos de predi¢do do valor que ocorre muito
pouco. O Clementine tem um nd balance que pode ser utilizado para tratar
este problema.

3. Transformar os dados

*  Astécnicas de machine learning (redes neuronais em particular) tém melhor
desempenho quando os campos humeéricos tém uma distribuicdo uniforme.
Uma distribuicdo ndo uniforme de valores de saida pode ser transformada com
um no Derive para produzir uma distribui¢do mais uniforme.

Y i - .
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4. Combinar métodos de modelacéo

»  Tal como foi mostrado atras, as redes neuronais e arvores de decisdo podem
ser combinadas para ajudar a refinar os modelos. As 2.2s podem ajudar na
identificagdo dos campos de entrada mais Uteis a rede neuronal; também as
predi¢des de um modelo podem ser utilizadas como entrada para um outro
modelo, o que pode melhorar a precisdo preditiva.
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Depois do modelo gerado, ha que aplica-lo a novos dados:

1.  Modificar o stream usado para modelar os dados e adicionar ao né do modelo gerado um
né de output (escrever para um ficheiro ou base de dados via ODBC). Editar o nd fonte
por forma a que aponte para um novo ficheiro e executar o stream, o0 que fara com que o
campo de saida seja predito para os novos registos, depois enviados para o ficheiro ou
base de dados de saida. Este método sera utilizavel na maquina que contenha o
Clementine, ndo conveniente para processamento online ou genérico para a empresa.

O stream que contém o modelo gerado pode ser publicado (se dispuser do produto
Clementine Solution Publisher). Os ficheiros publicados (um fich. imagem e um de
paréametros)podem ser utilizados como entrada no motor Runtime do Clementine que
executa streams publicados. Modificando o ficheiro de parametros, o stream publicado
pode ser direccionado para uma nova fonte de dados. Adicionalmente, também é
permitido que outros programas possam controlar a execu¢do do modelo e assim serem
incorporados em sistemas que necessitem dos seus resultados.

O modelo gerado pode ser exportado como codigo C (ou, em certos modelos, codigo
XML). Isto permite embutir directamente o cddigo respectivo nas aplicagGes.
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G Clementine fata Miring System Viersion
Vamos utilizar o
modelo segundo ——
a abordagem 1 Ul e Lo, ss10d
Directory: fr'progeon £1lesicleaentinehelen_sxaple

do acetato <ot Filoios|

anterior. b i e

Bu lire after record: ¥

Utilizar o modelo \ Write ok @ Duerurits € Appand
criado atras (no ' \ ) Il Bl s
estudo das redes 7
neuronais) em
novos dados.

quod risk good

quod risk  good ri
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Tementine aka Miring System Version 5.5 - (¢} T5L 2001

Vamos utilizar o [
modelo segundo | “Clementine
a abordagem 2 T
do acetato
anterior.

¢ modelo_risco_publica.,

Utilizar o modelo _ s
criado atréas (no : - ‘ N
estudo das redes

neuronais) em
novos dados.
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