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Inteligência de Negócios
Algoritmos Básicos

I Serão apresentados os seguintes algoritmos:
I MLP - Multilayer Perceptron;
I SVM - Support Vector Machine;
I K-means;
I PCA - Principal Component Analysis;
I Apriori;
I SMOTE - Sythetic Minority Oversampling Technique;
I J48.
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Inteligência de Negócios
MLP - MultiLayer Perceptron

Solucionando problemas de
classificação como um ser humano!
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Inteligência de Negócios
MLP - MultiLayer Perceptron

I “Redes neurais artificiais são modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso de seres vivos”;

I Possuem capacidade de aquisição e manutenção do conhecimento;
I Principais funções:

I Classificação de Padrões;
I Predição de Comportamentos;

I Processo de estabelecimento de arquitetura é um processo empírico, tal fato
implica em abordagens de tentativa e erro para reconhecimento da solução.
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Inteligência de Negócios
MLP - MultiLayer Perceptron

I Perceptron de múltiplas camadas (PMC);
I Apresenta no mínimo duas camadas de neurônios;
I Modelo supervisionado e Feedfoward ;
I Publicada em 1986;
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Inteligência de Negócios
MLP - MultiLayer Perceptron

I Complexidade: O(#epócas*#amostras*#características*#neurônio)
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Inteligência de Negócios
SVM - Support Vector Machine

Classificador para qualquer tipo de
problema, sem muitas configurações e
ideal para problemas binários!
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Inteligência de Negócios
SVM - Support Vector Machine

I Máquina de Vetor de Suporte - MVS;
I Foi publicada em 1992;
I Tem a característica da teoria do aprendizado estatístico da década de 60;
I Complexidade: O(n3)

10 de julho de 2015 | DC-UEL | Sylvio Barbon Jr | 9



Inteligência de Negócios
SVM - Support Vector Machine

I Ideal para aplicações de classificação binária;
I O kernel da SVM define o comportamento do hiperplano criado;
I O kernel mais robusto é o SMO (Sequencial Minimal Optimization)
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Inteligência de Negócios
K-means

Dada uma base de dados, quais itens
se assemelham?
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Inteligência de Negócios
K-means

I K-médias
I Principal propósito é a divisão das amostras em subgrupos (clusters, subsets

ou categorias) que compartilham características;
I Não oferece um "modelo"com os resultados esperados, ele rotula as

instâncias baseado na distância entre as características;
I Aprendizado não supervisionado;
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Inteligência de Negócios
K-means

I A quantidade de subgrupos a serem posicionados devem ser passados como
parâmetro ao algoritmo.

I Complexidade: O(amostras*centróides(k)*características)
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Inteligência de Negócios
PCA

Muitas características, como reduzi-las
para encontrar quais são mais
adequadas e auxiliar na compreensão
do problema?
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Inteligência de Negócios
PCA - Principal Component Analysis

I Análise de Componentes Principais - ACP
I Exitem diversas variações.
I É um método simples e não paramétrico usado para extrair informação

relevante de uma base redundante e ruidosa;
I PCA é uma transformação linear que minimiza a redundância (covariância) e

maximiza a informação (variância).
I Complexidade: O(atributos2*exemplos + atributos3)
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Inteligência de Negócios
Apriori

Como reconhecer um padrão frequente
e quais itens influenciam nas
combinações?
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Inteligência de Negócios
Apriori

I Utilizado na Mineração de Padrões Frequentes;
I A partir de conjuntos frequentes, é possível derivar as regras de associação.
I O espaço de busca de todos os possíveis conjuntos de itens para um

conjunto A é de exatamente 2|A| itemsets diferentes.
I A representação tradicional é um reticulado que apresenta em suas

extremidades um conjunto vazio e um conjunto com todos os itens na base.
I Se |A| é grande o suficiente, então uma proposta simples de gerar e contar os

suportes de todos os itemsets não é viável.
I A proposta de nível de confiança do algoritmo Apriori implica em diversas

varreduras sobre o banco de dados para calcular o suporte dos itemsets
frequentes candidados.
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Inteligência de Negócios
Apriori

I Utilizado na Mineração de Padrões Frequentes;
I O suporte está relacionado à frequencia mínima;
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Inteligência de Negócios
Apriori
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Inteligência de Negócios
SMOTE

Base de Dados com quantidade de
amostras discrepantes entre as
classes, como corrigir?
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Inteligência de Negócios
SMOTE

I SMOTE - Sythetic Minority Oversampling technique
I Lidar com distribuição desbalanceada (imbalanced) nas amostras é um

problema para o reconhecimento de um determinado padrão ou classe;
I Isso ocorre quando o número de exemplos que representam uma classe é

muito menor que outra;
I Tal problema está presente em problemas do mundo real: casos raros ou

complexos, mas necessários para descrição completa de um problema;
I Esta característica ocorre em problemas de uma ou mais classes.
I A maioria dos sistemas de aprendizado de máquina não estão preparados

para tratar classes desbalanceadas;
I É uma técnica de oversampling, criando novas amostras baseadas na

interpolação de instâncias da classes minoritárias.
I Baseado em kNN (k nearest neighbors), aleatóriamente selecionam amostras

das classes minoritárias e geram as novas.

10 de julho de 2015 | DC-UEL | Sylvio Barbon Jr | 21



Inteligência de Negócios
SMOTE
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Inteligência de Negócios
SMOTE

Classificação, compreensão e
visualização do modelo gerado!
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Inteligência de Negócios
J48

I É uma implementação do algoritmo C4.5
I Baseado em Árvore de Decisão, é referenciado como uma aboragem

estatística;
I Em 2008 foi escolhido o melhor algoritmo para Mineração de Dados.
I É calculado com base na entropia e no ganho de informação.
I Ideal para classificação de padrões;
I Fortemente vinculado a uma base de treinamento;
I Exibe os atributos mais significativos hierarquizados em uma árvore;
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Inteligência de Negócios
J48
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Inteligência de Negócios
Weka

I É uma biblioteca com uma grande coleção de algoritmos de Aprendizado de
Máquina implementado em Java;

I Permite as tarefas de Classificação, Regressão, Seleção de Atributos e
Agrupamento;

I É compatível com linguagens como Python e R; aplicativos como Octave;
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Inteligência de Negócios
Weka

I Demonstração com a base tradicional Iris.arff (problema de classificação de
flores).

@ATTRIBUTE sepallength REAL
@ATTRIBUTE sepalwidth REAL
@ATTRIBUTE petallength REAL
@ATTRIBUTE petalwidth REAL
@ATTRIBUTE class Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica
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Inteligência de Negócios
Avaliando os Resultados
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Inteligência de Negócios
Avaliando os Resultados

I Quão "preditivo"é o modelo encontrado?
I Somente o "erro"não é um bom indicador de desempenho;
I Medir o taxa de sucesso om o training set é uma visão extremamente

otimista da solução.
I Quando existe taxa de erro em avaliações baseadas no training set,

chamamos de resubstitution error.
I Por isso usamos um test set "separado"para calcular o erro real.
I O test set deve ser independente do training set.
I Também usamos um validation set para aprimorar a técnica de classificação.
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Inteligência de Negócios
Avaliando os Resultados

I Técnicas de Avaliação do Modelo:
I Holdout: é o processo de se isolar uma parte do dataset para treinamento e

outro para teste (não usado no treinamento).
I Crossvalidation: Validação Cruzada, onde o dataset é divido em dobras (folds)

de subamostras, onde o processo é avaliado para cada dobra, ao final é
contabilizada a média de acurácia.

I Leave-one-out: Uma instância é escolhida para teste e o restante para
treinamento. A vantagem é que o training set é grande e a desvantagem é o
custo computacional e problemas de estratificação para futuras comparações.
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Inteligência de Negócios
Avaliando os Resultados

I Matriz de Confusão: A de uma hipótese h oferece uma medida efetiva do
modelo de classificação, ao mostrar o número de classificações corretas
versus as classificações preditas para cada classe, sobre um conjunto de
exemplos T.
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Inteligência de Negócios
Avaliando os Resultados

Exemplo de Matriz de Confusão para avaliação de humanos e bots.
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Inteligência de Negócios
Avaliando os Resultados

I Métricas:
I Mean-squared error (Erro quadrático médio): É a principal e mais comum

medida. É uma medida fácil de se calculada e interpretada.
I Mean-absolute error (Erro quadrático absoluto): É uma alternativa ao anterior,

indicando erros individuais sem considerar o sinal.
I Relative squared error (Erro quadrático relativo): Esta métrica é relativa a um

classificador, considerando um classificador padrão.
I Relative absolute error: É como o anterior, sem considerar sinal.
I Coeficiente de Correlação: Avalia a correlação entre dois modelos, 1 é a

correlação perfeita e 0 é ausência de correlação.
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Inteligência de Negócios
Estudo de Caso de Produção de Uvas

I Estudo de Caso de Produção de Uvas.
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