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Algoritmos Basicos Ve DC
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» Serao apresentados 0s seguintes algoritmos:

MLP - Multilayer Perceptron;

SVM - Support Vector Machine;

K-means;

PCA - Principal Component Analysis;

Apriori;

SMOTE - Sythetic Minority Oversampling Technique;
J48.

vy VY VY VY VY VY

10 de julho de 2015 | DC-UEL | Sylvio Barbon Jr | 3

“nc



Inteligéncia de Negocios
MLP - MultiLayer Perceptron D('\
C t

Solucionando problemas de
classificagao como um ser humano!
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MLP - MultiLayer Perceptron Ve DC

‘ “Cﬁmpdtagéu

» “Redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso de seres vivos”;

» Possuem capacidade de aquisicao e manuteng¢édo do conhecimento;
» Principais funcgées:
» Classificacdo de Padrdes;
» Predigdo de Comportamentos;
» Processo de estabelecimento de arquitetura € um processo empirico, tal fato
implica em abordagens de tentativa e erro para reconhecimento da solucdo.
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MLP - MultiLayer Perceptron . DC

oeCurr‘lpu‘ta;‘éu
» Perceptron de multiplas camadas (PMC);
> Apresenta no minimo duas camadas de neurénios;
» Modelo supervisionado e Feedfoward;
» Publicada em 1986;
Entradas ) [ X dsoa}i::jl\:?:

Camada neural

Camada de de salda

entrada

12 Camada Neural 22 Camada Neural
Escondida Escondida
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MLP - MultiLayer Perceptron D(\

tamer
‘ Computag‘ao

» Complexidade: O(#ep6cas*#amostras*#caracteristicas*#neur6nio)
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SVM - Support Vector Machine e DC

‘ “Computacao

Classificador para qualquer tipo de
problema, sem muitas configuragoes e
ideal para problemas binarios!
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Inteligéncia de Negécios
SVM - Support Vector Machine D(\

tamer
‘ Computag‘ao

Maquina de Vetor de Suporte - MVS;

Foi publicada em 1992;

Tem a caracteristica da teoria do aprendizado estatistico da década de 60;
Complexidade: O(n®)
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SVM - Support Vector Machine Ve
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» |deal para aplicagdes de classificagio binaria;
» O kernel da SVM define o comportamento do hiperplano criado;
» O kernel mais robusto € o SMO (Sequencial Minimal Optimization)
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Dada uma base de dados, quais itens
se assemelham?
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Inteligéncia de Negocios
K-means

“DC

» K-médias

partar
‘ oeComputagéu

> Principal propdsito é a divisdo das amostras em subgrupos (clusters, subsets
ou categorias) que compartilham caracteristicas;
» Nao oferece um "modelo"com os resultados esperados, ele rotula as
instancias baseado na distancia entre as caracteristicas;
» Aprendizado nao supervisionado;

Feature
Selection or
Extraction

_— Clustering

Data Samples

]

Knowledge

Algorithm Design
or Selection

Results —

Interpretation -

Clusters
Validation

il

Clusters
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K-means
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‘ pal rr ment
Computagao

» A quantidade de subgrupos a serem posicionados devem ser passados como
parametro ao algoritmo.

» Complexidade: O(amostras*centréides(k)*caracteristicas)
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PCA . DC

“Computacao

Muitas caracteristicas, como reduzi-las
para encontrar quais sao mais
adequadas e auxiliar na compreensao
do problema®?
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PCA - Principal Component Analysis Ve DC

‘ “Cﬁrﬁpdtagéu

» Analise de Componentes Principais - ACP

» Exitem diversas variagoes.

» E um método simples e ndo paramétrico usado para extrair informacéo
relevante de uma base redundante e ruidosa;

» PCA é uma transformagao linear que minimiza a redundancia (covariancia) e
maximiza a informagao (variancia).

» Complexidade: O(atributos®*exemplos + atributos®)

original data space

PCA component space

Gene 3

Gene 2 Gene 1
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Como reconhecer um padrao frequente
e quais itens influenciam nas
combinacoes?
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Apriori '\[J/. DC

‘ aeCun‘lputa;‘éu
» Utilizado na Minerag&o de Padrdes Frequentes;
> A partir de conjuntos frequentes, é possivel derivar as regras de associagao.

» O espacgo de busca de todos os possiveis conjuntos de itens para um
conjunto A é de exatamente 2|4l itemsets diferentes.

» A representagao tradicional € um reticulado que apresenta em suas
extremidades um conjunto vazio e um conjunto com todos os itens na base.

> Se |A] é grande o suficiente, entdo uma proposta simples de gerar e contar os
suportes de todos os itemsets nao é viavel.

» A proposta de nivel de confianga do algoritmo Apriori implica em diversas
varreduras sobre o banco de dados para calcular o suporte dos itemsets
frequentes candidados.
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Apriori . DC
‘ o arana
» Utilizado na Mineragéo de Padrdes Frequentes;
» O suporte esta relacionado a frequencia minima;
TID Iltens 0 itens 1 item 2itens | 3 itens
1 {a,d,e} @: 10 {a}: 7 {a,ch: 4 |{a,cd})3
2 {b,c,d} {b}: 3 {a,d}:5 | {a,ce} 3
3 {a,c.e} {ch 7 {a,e}: 6 |{adel 4
4 {a,c.d.e} {d}: 6 {bc} 3
5 {a,e} e} 7 {c,d}: 4
6 {a,c,d} {c.e} 4
7 {b,c} {d.e} 4
8 {a,c,d.e}
9 {b,c.e}
10 {a,d,e}
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Apriori '
P ‘DC
‘ °‘Curr‘mu‘tac‘éo
Su . = | Itemset | sup
Database TDB Pmin ™ > Itemset | sup
] e | YO
10 A, C,D « {B} 3
lbt scan ) 3 ’ C 3
20 B,C,E iy 12
{E} 3
30 | AB,CE 3
40 B, E -
S o Y T
L, It{t;mcs}et su;p T . 27 scan A, B}
. {A, C}
Eﬁg : I ®c | 2 {A E}
5 12 ®E6 | 3 {8, C}
- B | 2 ®,E
{C.E}
(& Itemset 31‘d scan L3 Itemset | sup
g8,y | — {B,C.Er| 2
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SMOTE /. DC

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

» SMOTE - Sythetic Minority Oversampling technique

» Lidar com distribuigao desbalanceada (imbalanced) nas amostras € um
problema para o reconhecimento de um determinado padrdo ou classe;

» |sso ocorre quando o numero de exemplos que representam uma classe é
muito menor que outra;

» Tal problema esta presente em problemas do mundo real: casos raros ou
complexos, mas necessarios para descricao completa de um problema;

» Esta caracteristica ocorre em problemas de uma ou mais classes.

» A maioria dos sistemas de aprendizado de maquina néo estdo preparados
para tratar classes desbalanceadas;

» E uma técnica de oversampling, criando novas amostras baseadas na
interpolagéo de instancias da classes minoritarias.

» Baseado em kNN (k nearest neighbors), aleatériamente selecionam amostras
das classes minoritarias e geram as novas.
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SMOTE

Smote|1]
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SMOTE D('\
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Classificacao, compreenséo e
visualizagcao do modelo gerado!
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J48 DC

‘ “Cﬁmpdtagéu

» E uma implementacéo do algoritmo C4.5

v

Baseado em Arvore de Decisao, é referenciado como uma aboragem
estatistica;

Em 2008 foi escolhido o melhor algoritmo para Mineragao de Dados.
E calculado com base na entropia e no ganho de informagao.

Ideal para classificagdo de padrées;

Fortemente vinculado a uma base de treinamento;

Exibe os atributos mais significativos hierarquizados em uma arvore;

vV vV v v Y
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Weka o ..DC
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» E uma biblioteca com uma grande colecéo de algoritmos de Aprendizado de
Maquina implementado em Java;

» Permite as tarefas de Classificagao, Regressao, Selegao de Atributos e
Agrupamento;

» E compativel com linguagens como Python e R; aplicativos como Octave;

800 Weka CUI Chooser
Program Visualization Tools Help
Applications

WEKA [ oo

The University

\ of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.0

Ic) 1999 - 2008

The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand
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Weka y D(\

‘ Computagao

» Demonstragdo com a base tradicional Iris.arff (problema de classificagao 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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Avaliando os Resultados
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Low accuracy
Low precision

High accuracy
Low precision

Low accuracy
High precision

High accuracy
High precision
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Avaliando os Resultados e DC

‘ aeCun‘lputa;‘éu
» Quao "preditivo"é o modelo encontrado?
» Somente o "erro"ndo € um bom indicador de desempenho;

» Medir o taxa de sucesso om o training set € uma visao extremamente
otimista da solugéao.

» Quando existe taxa de erro em avaliagées baseadas no training set,
chamamos de resubstitution error.

» Por isso usamos um test set "separado”para calcular o erro real.
> O test set deve ser independente do training set.
» Também usamos um validation set para aprimorar a técnica de classificagao.
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Avaliando os Resultados e DC

‘ oeCurr‘lpu‘ta;‘éu
» Técnicas de Avaliacdo do Modelo:

» Holdout: € o processo de se isolar uma parte do dataset para treinamento e
outro para teste (ndo usado no treinamento).

» Crossvalidation: Validagdo Cruzada, onde o dataset é divido em dobras (folds)
de subamostras, onde o processo ¢ avaliado para cada dobra, ao final é
contabilizada a média de acuracia.

» Leave-one-out: Uma instancia 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 estratificagao para futuras comparagoes.
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Avaliando os Resultados e DC

‘ oeCurr‘lpu‘ta;‘éu
» Matriz de Confusao: A de uma hipétese h oferece uma medida efetiva do
modelo de classificagdo, ao mostrar o nimero de classificagdes corretas
versus as classificagoes preditas para cada classe, sobre um conjunto de
exemplos T.

prediction outcome

p n total
s True False P
P Paositive MNegative
actual
value
s False True ,
n iy . N
Paositive MNegative
total P M
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Avaliando os Resultados y D(\

‘ Computagao

Exemplo de Matriz de Confusao para avaliagdo de humanos e bots.

Human Detection
Positive | Negative | Total
Human 23 7 30
Bot 5 65 70
Total 28 T2 100

Data set
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» Métricas:

» Mean-squared error (Erro quadratico médio): E a principal e mais comum
medida. E uma medida facil de se calculada e interpretada.

» Mean-absolute error (Erro quadratico absoluto): E uma alternativa ao anterior,
indicando erros individuais sem considerar o sinal.

> Relative squared error (Erro quadratico relativo): Esta métrica é relativa a um
classificador, considerando um classificador padrao.

» Relative absolute error: E como o anterior, sem considerar sinal.

» Coeficiente de Correlacao: Avalia a correlagao entre dois modelos, 1 é a
correlacéo perfeita e 0 é auséncia de correlagao.
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Estudo de Caso de Producao de Uvas . DC
‘ L‘ijn"][l)dté(y;éo
» Estudo de Caso de Produgao de Uvas.
19-09-2014 as 08:43

Relatorio de Autorizagées/PC ; Modulo Cooperado cc

COOPERAD 6 Periodo: 010012011 a 19/09/2014
EMISSAQO AUT Ped. Vencimenio Produto Descrigio V.Unt  Qide  Val Buto Funeural Tx. Com. Tx.Prov.  Desconto Comp.  ValLiquido
TOTAIS: 2 10,08 023 040 0,08 0,00 0,00 940
TaoTa0T1 82 575 12082011 8 BANANAPRATA 22KG 2 840 22 186480 4260 450 932 0,00 000 17300
TOTAIS: 22 186480 4289 7450 932 0,00 000 173800
02072011 812 575 12082011 57  BANANAPRATAZ2KG1 w0 % 364,00 837 1456 182 0,00 0,00 33925
TOTAIS: % 364,00 837 14,56 182 000 0,00 33925
TSGTRGTT T8 578 03082011 §  UVARUBIFL 1800 12 1800 4223 T34 9i8 000 000 17115
TOTAIS: 102 183600 23 344 9,18 0,00 000 171115
TSlo70T1 T 88 560 00B2011 9 UVARUBIFLBKG 280 125 360000 8280 144,00 1800 0,00 000 33820
TOTAIS: 125 360000 8280 144,00 18,00 000 000 335520
D/OT20M | 83 584 0M0BR01T 15 UVATTALIAFL 1800 10 180,00 414 120 090 0,00 0,00 167,76
TOTAIS: 10 180,00 414 720 090 0,00 0,00 167,76
TAGTROTT T 884 5e4 071682011 §  UVARUBIFL 1800 126 226800 526 9,72 s 000 000 211378
TOTAIS: 126 226800 5216 90,72 "3 000 000 211378
07072011 884 585 07/0BR2011 35 UVA ITALIA FL 8KG 28,80 g 25920 59 1037 1,30 0,00 0,00 241,57
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