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Programa

* Dia 2: Algoritmos de classificagao supervisionada e
aplicacoes.

* Dia 3: Algoritmos de classificagcao nao-supervisionada e
aplicacdes. Algoritmos de mineragao de associacoes.

* Dia 4: Visualizacao e mineracao de dados. Outros algoritmos
e idéias. Onde aprender mais.
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INPE

Classificacao
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Classificacao

* Predicao de uma categoria ou classe discreta.

» Como entrada: instancias para as quais as classes sao
conhecidas.

- Com isso criamos um classificador ou modelo (fase de
treinamento).

» Como entrada em uma segunda fase, temos varios dados
para 0s quais as classes nao sao conhecidas.

- Usamos o classificador para indicar classes para estes dados.

- Podemos avaliar o modelo classificando instancias com classes
conhecidas.

» Se temos como rotular instancias, para que classificar?
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Classificacao

» Meétodos de classificagao supervisionada:

- Baseados em distancias e diferencas, usando prototipos ou
assinaturas: minima distancia euclideana e variantes.

- Baseados em separabilidade (entropia): hiperparalelepipedo
regular, arvores de decisao e variantes.

- Baseados em particionamento: redes neurais (back-propagation),
SVM (support vector machines).

- Baseados diretamente nos dados: vizinhos mais proximos €
similares.

 Existe superposicao nesta taxonomia...
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Classificacao: Distancias

e Medidas de distancia

A A A
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Atributo 1 > Atributo 1 > Atributo 1 >
Euclideana City-Block Mahalanobis

e Como usar atributos nao-numericos?
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( INPE :

Classificacao: Minima Distancia Euclideana

* Menor distancia a prototipo.
- Mais exatamente: Minima Distancia Euclideana.

 Usa prototipo de uma classe como assinatura.

e Compara atributos de uma instancia com os prototipos — 0
prototipo mais proximo (considerando a distancia Euclideana)
indica a classe.

» Raramente mostra empate, requer parametro adicional para
rejeicao.
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Classificacao: Minima Distancia Euclideana
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Classificacao: Minima Distancia Euclideana

* Vantagens:
- Simples de implementar.
- Modelo de simples interpretacao.

 Problemas:

- Distribuicdo das classes nem sempre (quase nunca?) €
hiperesfeérica.

- Somente para atributos numericos.
* Solugodes:
- Modelagem aproximada com mais de um prototipo.

- Medidas de distancia para outros tipos de atributos podem ser
usadas...
e ...mas como criar estas medidas?
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Classificacao: Hiperparalelepipedo regular

» Meétodo do hiperparalelepipedo regular:

 Usa limiares ou extremos de cada classe como assinaturas.
 Classificacao simples, permite rejeicao.

* Atributos nominais e ordinais podem ser usados diretamente.

* |nteroperabilidade com sistemas especialistas e arvores de
decisao.

* Pode haver empate!
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( INPE :

Classificacao: Hiperparalelepipedo regular
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Classificacao: Hiperparalelepipedo regular
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Classificacao: Hiperparalelepipedo regular

* Vantagens:

- Simples de implementar.

- Modelo de simples interpretacao.
* Problemas:

- Influenciavel por casos extremos.
- Cortes ortogonais nos valores dos atributos.

* Solugodes:
- Filtragem de casos extremos é simples.

- Cortes nao-ortogonais possiveis (PCA, SOM, etc.)...
e ...mas interpretacdo complexal!
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Classificagdo: Arvores de decisio
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Classificagdo: Arvores de decisio

 Para determinar que nos serao criados temos que ter
instancias com classes definidas.

- Devemos saber também qual € o atributo a ser usado como
classe.

e S80 um conjunto de testes sobre uma base de dados que
indica a classe a partir dos valores dos atributos de entrada.

- Ndos em uma arvore de decisio: testes sobre os atributos.
- Folhas: determinagao das classes.

 Muito utilizada por ser facilmente interpretavel.
» Semelhanga com sistemas especialistas.
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Classificagdo: Arvores de decisdo

* Criacao:

- Exemplo usando forca bruta.

)

INPE

Curso Esporte | Tipo de comida a ltaliana

computacgao | futebol | japonesa 3 Fastfood

computacéo | natacdo | fastfood o

computacao | natacao | fastfood

computacao | natacao | fastfood

matematica | voleibol | italiana 3| Fastfood

matematica | natagdo | vegetariana @| Fastfood | Vegetariana | Fastfood

matematica | voleibol | fastfood 2| Fastfood

biologia futebol | fastfood

biologia futebol | italiana

biologia futebol | vegetariana = Fastfood

biologia futebol | italiana I Italiana
| Japonesa ;

biologia natacdo | fastfood = Vegetariana
o Italiana

: Computacao Matematica Biologia
Consequente
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Classificagdo: Arvores de decisio

* Criacdo com forca bruta:

- Tabela de Decisao com cada combinacao e
consequentes.

- 3 cursos, 3 esportes: 9 celulas.
- 8 cursos, 6 esportes, 4 preferéncias £ {530
. _ . . . 5 astfood
musicais, 3 preferéncias por filmes: ~
576 celulas em quatro dimensdes.
D dStroo
E Fastfood Vegetariana Fastfood
o Fastfood
- Cada célula contém mistura de |
consequentes: como generalizar? gl
@ Japonesa Vegetariana
& Italiana
Computacao Matematica Biologia ;
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Classificagdo: Arvores de decisio

 Criacao mais inteligente:
 Tenta minimizar erros de classificagdo/agrupamento e

numero de nos e folhas através do ganho de informacéao.

- Existe maior ganho de informagao — correlacdo/dependéncia
entre esporte e comida do que entre curso e comida.

- Conseguiremos classificar com menos perda de informacdo — de
forma mais compacta comida a partir de esporte do que comida a
partir de curso.

 Implementada nos algoritmos ID3, C4.5 (J4.8 Weka), C5.0
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Curso Esporte | Tipo de comida
computacao | futebol | japonesa
computagao | natagao | fastfood
computagao | natagao | fastfood
computagao | natagao | fastfood
matematica | voleibol | italiana
matematica | natagao | vegetariana
matematica | voleibol | fastfood
biologia futebol | fastfood
biologia futebol | italiana
biologia futebol | vegetariana
biologia futebol | italiana
biologia natacao | fastfood
/
curso
I
= computacdo = matematica = biologia
e | ~~—
japonesa (1.0) italiana (0.0)

ELAC 2012

= futebol

http://lwww.lac.inpe.br/~rafael.santos

italiana (4.0/2.0)

fastfood (3.0)

Voleibol

Classificagdo: Arvores de decisdo

)

INPE

Italiana
Fastfood

Fastfood

vegetariana (1.0)

o]
uT
iu’" Fastfood Vegetariana Fastfood
= Fastfood
_ Fastfood
=2 Italiana
E Japonesa Vegetariana
L Italiana
Computacao Matematica Biologia
eSDOHG
= natacao = voleibol
curso fastfood (2.0/1.0)
= computacdo = matematica = biologia

fastfood (1.0)
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Classificagdo: Arvores de decisio

esporte = futebol
| curso = computacgao: japonesa (1.0)

| curso = matematica: italiana (0.0) === Confusion Matrix ===
| curso = biologia: italiana (4.0/2.0) abcd <--classified as
esporte = natacio 1000 ]| a=japonesa

| curso = computacgéio: fastfood (3.0) 0510| b = fastfood

| curso = matematica: vegetariana (1.0) 0120 |c=italiana

| curso = biologia: fastfood (1.0) 00 11]d=vegetariana

esporte = voleibol: fastfood (2.0/1.0)

esporte
= futebol = natacao = voleibol
curso curso fastfood (2.0/1.0)
s N
= computacdo = matematica = biologia = computacdo = matematica = biologia
japonesa (1.0) italiana (0.0) italiana (4.0/2.0) fastfood (3.0) vegetariana (1.0) fastfood (1.0)

weka.classifiers.trees.J48 -U -M 1
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Classificagdo: Arvores de decisio e
» Poda da arvore: esporte
I
= futebol = natacao = voleibol
italiana (5{ fastfood (L.on .0) >ood(2.0/1 .0)

esporte = futebol: italiana (5.0/3.0)

esporte = natagao: fastfood (5.0/1.0) % F';i'tigoﬂoad
esporte = voleibol: fastfood (2.0/1.0) s
=== Confusion Matrix ===
fi 8| Fastfood
abcd <--classified as 4?5” Fggtfggd Vegetariana Fastfood
0010 |a=japonesa ©| Fastfood

0510 | b = fastfood
0120]c=italiana Fastfood

— ; i Italiana
0110]|d=vegetariana E Japonesa s S

s Italiana

Weka'CIaSSiﬁerS'treeS"MB _C 0'7 -M 2 Computacao Matematica Biologia
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CINPG:

Classificagdo: Arvores de decisio

* QOutro exemplo: Cylinder, Bell, Funnel
A A A
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Classificagdo: Arvores de decisdo

» Qutro exemplo: Cylinder, Bell, Funnel

v033 <= 2.8063

| v028 <=2.30752: bell (98.0)

| v028 > 2.30752: funnel (4.0/1.0)
v033 > 2.8063

| v052 <=4.38171

| | vO074 <=4.2571

| | | v128 <=1.1513: funnel (75.0)

| | | v128>1.1513

| | | | vO079 <=-0.09376: cylinder (2.0)

| | | | vO79>-0.09376: funnel (7.0)

| | vO074 > 4.2571: cylinder (3.0)

| v052 >4.38171

| v053 <=4.09445

| | v010 <=0.56268: funnel (10.0)

| | v010 > 0.56268: cylinder (3.0)

| v053 > 4.09445

| | v060 <=4.37955

| | v027 <=3.43483

| | | v011 <= 0.2814: funnel (5.0)

| v011 > 0.2814: cylinder (2.0/1.0)

i

v060 > 4.37955: cylinder (

)

INPE

=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <--classified as
87 112 | a=cylinder
197 2| b=bell

14 2 84| c = funnel

|
i
2+12 V027 > 3.43483: Cy“nde%ét%;vmw lac.inpe.br/~rafael.santos
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Classificagdo: Arvores de decisio

» Qutro exemplo: Cylinder, Bell, Funnel

v033
‘_____._.--"'-._'_"‘—--_._____-_‘-
<= 2.8063 > 2.8063
_.-.'._.-.-.-.-.- ---_---_"‘-_
v028 v052
e —
<= 230752 >2.30752 <= 4.38171 =4.38171
- — —_— T
bell (98.0) funnel (4.0/1.0) V074 V053
P —
==4.2571 =425 == 4.09445 = 4.09445
-~ . — T—
v128 cylinder (3.0) v010 V060
o~ -~ -
<=11313 >1.1513 <= (0.26268 = 0.56268 <= 437935 > 4.37955
- — - e - s
funnel (75.0) vO79 funnel (10.0) cylinder (3.0) v027 cylinder (79.0)
- o~
<= -0.09376 > -0.09376 <= 3.43483 > 3.43483
e S - S
cylinder {2.0) funnel (7.0) vO11 cylinder (12.0)
T,
<=0.2814 >0.2814
- S
funnel (5.0) cylinder (2.0/1.0)
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Classificagdo: Arvores de decisio '

v033 <= 2.8063: bell (102.0/3.0)

v033 > 2.8063

v052 <=4.38171: funnel (87.0/5.0)
v052 > 4.38171

| v053 <=4.09445: funnel (13.0/3.0)
| v053 > 4.09445: cylinder (98.0/6.0)

=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <--classified as
86 0 14| a = cylinder
098 2| b =bell
|7390 Lc= funnel

Cylinder | = [100 [~] cria Mosuadados | [gen [+]100 [=] Cria

|T|1l:ln |V| Cria Mostra dados }7
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Classificagdo: Arvores de decisio

= 7/
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Classificagdo: Arvores de decisio
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Classificagdo: Arvores de decisdo

atributol
<= 251 /\ 251
/ \
atributo2 atributoz
/\ /\
<= 299 > 299 <= 189 > 199
atributol atributol atributol atributol
/\ /\
<=118> 118 <= 1332 > 133 <= 370> 370 <= 298 > 298
/N d AN / "
1284.0/1.0)  gripun? atributol atributol atributol 4 (89.0) atributo2
/N /N VN
<= 185 > 185 <=755 355 <= 199> 199 <= 295 > 295 <= 282> 282
— T /N /N d N /N
atributol atriputol 1 (2-0)| 2 (95-0)‘ 3 (158-04“2-0)! atrioutn2 atributn2 atributoz 3 (107.0) atrioutn2
/\ N /N /N
<= 203> 203 <= 204 > 204 <= 343» 343 <= 162> 162 <= 95 » 85 <= 298> 398 <= 389
/N e AN /N VAR /N /
1217.0)  awibutoz atributoz atributo? 3eo0|  a@eol2aiie| zazol 2010 3a4e0| 4100|540 abwo:
/\
<= 110> 110 <= 148> 198 4= 220> 220 <= 305> 305

SN TN TN \
10107.00) 219500 arrioutol 2(189.0)| 2(10.0)| 3(98.0)| 4213.0)|  arriputol

/\ /N

<= 162» 162 <= 347> 347

.

1(4.0) 2 (15.0) 4 (14.0)| 5 (5.0)|

)

INPE

atriburtol @ 272.0/1.0)

> 383

N

atributo?

/N

208> 208

5(>22.0)

<

atributal

>

<= 428> 428

/N

4 (5.0)‘ 5 (10.0)‘
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Classificagdo: Arvores de decisio

* Vantagens:

- Modelo de simples interpretacao.

- Possivel variar precisao x concisao.
* Problemas:

- Estrutura (ordem) da arvore depende dos dados.
- Em muitos casos a arvore pode ser extensal
e Solugdes:
- Analise da arvore é passo de mineracao de dados (avaliagao do

modelo).
« Como/quando/onde podar?
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( INPE :

Classificacao: Vizinhos mais Proximos

» Bastante intuitivo: se uma instancia de classe desconhecida
estiver bem proxima de uma de classe conhecida, as classes
devem ser as mesmas.

- Proximidade sempre no espaco de atributos!

» Nao criamos prototipos ou assinaturas: usamos as proprias

Instancias.

* Cria hipersuperficies de separacao (conjunto de hiperplanos).
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Atributo 1

Classificacao: Vizinhos mais Proximos

Z 03Nq LY

Atributo 1
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos

* Problema (?) potencial: outliers.

Atributo 2

Atributo 1
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos

» Solucdo: usar K vizinhos mais proximos.

A
O QQ% O O
~ OO o O
: 2000
S 7y e TeRete
OCC))QQQ O
OO
W @,
Atributo 1 >
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ELAC 2012

Classificacao: Vizinhos mais Proximos
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Classificagcao: Vizinhos mais Proximos @ ’
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Classificacao: Vizinhos mais Proximos

* Vantagens:
- Dispensa fase de treinamento.
- Aplicavel para classes com qualquer tipo de distribuicao (até
disjuntas!)
* Problemas:
—- Dificil explicar/interpretar o “modelo”.
- Complexidade computacional.
- Influéncia de outliers e clumps.
» Solugdes:
- Algoritmos hibridos: redugao do numero de instancias para
comparacao.
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Classificacao: Redes Neurais

 Este exemplo: Perceptrons em multiplas camadas.
- Existem outros modelos e variantes.

* Redes Neurais Artificiais (RNAs ou NNs): algoritmos
baseados em simulagdes simplificadas de neuronios reais.

- Neuronios processam valores
de entrada e apresentam um
de saida.

- Varios neuronios artificiais
conectados — rede neural.
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Classificacao: Redes Neurais

» Um perceptron corresponde a um hiperplano no espaco de
atributos:

- Separa duas classes linearmente separaveis,

- N&o separa mais que duas classes ou faz separagdes nao-
lineares.

Atributo 2
Atributo 2

Atributo 1 > Atributo 1 -
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Classificacao: Redes Neurais

» Solugao: perceptrons podem ser combinados em camadas.
- Entrada: distribui valores para perceptrons na proxima camada.
- Camada(s) escondida(s) (hidden layer): criam hiperplanos e

combinacoes.
- Saida: apresenta resultados. N °
o, o
eJe, o
O O
o OQ o O

Atributo 2
O
ONG,
O
O0

Atributo 1
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Classificacao: Redes Neurais

* Vantagens:

- Capacidade de separar bem classes nao linearmente separaveis
(com multiplas camadas).

e Problemas:
- Dificil explicar/interpretar o “modelo” (caixa preta).

- Treinamento pode ser complexo (computacionalmente caro),
definicdo da arquitetura tambéem.

e Solugdes:
- Multiplas arquiteturas e avaliagdo da qualidade de classificacao.
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Classificacao: Redes Neurais

* Primeiro exemplo simples:

- Duas classes que podem
facilmente ser linearmente
separadas.

- Arquitetura 2x2x2:

e 2 neurénios na camada de
entrada (2 atributos).

» 1 camada escondida com 2
neuronios.

* 2 neurbnios na camada de
saida (2 classes).
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Classificacao: Redes Neurais

Sigmoid Node 0
Inputs Weights
Threshold -5.142297502584935
Node2 6.063964228629336
Node3 6.148552185386907
Sigmoid Node 1
Inputs Weights
Threshold 5§.1422827635337285
Node2 -6.111259386964719
Node3 -6.101248971633012
Sigmoid Node 2
Inputs Weights
Threshold 2.267842125362997
Attrib atributol -4.008925758147538
Attrib atributoz 4.035102089969922
Sigmoid Node 3
Inputs Weights
Threshold 2.2790468422497985
Attrib atributol -4.031913175764998
Attrib atributoz 4.038136743308941
Class 0
Input
Node 0
Class 8
Input
Node 1
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Classificacao: Redes Neurais

* Interpretacao dos pesos

NO 2 N6 O

. 00893 +
. 03510
. 26784

No 3 NG 1

ELAC 2012 http://lwww.lac.inpe.br/~rafael.santos Dia 2: 48 /59



Classificacao: Redes Neurais

 Classificacdo com o modelo

ELAC 2012

)

INPE

Atr. 1 | Atr. 2 | Saida N6 0 | Saida N6 1 | Classe | Observacoes
0 0 -22.62 22.62 8 | Canto Inf. Esq.
0 640 31527.72 | -31527.61 0 | Canto Sup. Esaq.
640 0| -31446.89 31446.17 8 | Canto Inf. Dir.
640 640 103.46 -104.06 0 | Canto Sup. Dir.
320 320 40.42 -40.72 0 | Ponto central
191 540 17219.8 | -17219.92 0 | Ex. Classe 0
458 237 | -10827.12 10826.65 8 | Ex. Classe 8

http://lwww.lac.inpe.br/~rafael.santos
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Classificacao: Redes Neurais

 Arquitetura 2x1x2 também
classifica corretamente 100% das
amostras no primeiro exemplo.

» Segundo exemplo:
- Arquitetura 2x1x9: muitos erros, nao
adequada para este problema.
- 2 neur6nios na camada escondida

sa0 suficientes para classificar com
100% de acerto.
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Classificacao: Redes Neurais

 Trés arquiteturas para
classificacao:
- 1 camada escondida, 5
neuronios.

- 1 camada escondida, 25
neuronios.

- 1 camada escondida, 250
neurdnios.

e Camada de entrada: sempre 2
neurdnios (X,y).

» Camada de saida: sempre 2
neurdnios (k,b).
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250

ELAC 2012

Classificacao: Redes Neurais

Correctly Classified Instances 3050 88.4314 %
Incorrectly Classified Instances 399 11.5686 %
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
2689 18| a=0
381 361| b=13

Correctly Classified Instances 3446 99.913 %
Incorrectly Classified Instances 3 0.087 %
=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
2705 2| a=0

1 741 b=13

Correctly Classified Instances 3448 99.971 %
Incorrectly Classified Instances 1 0.029 %
=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
2707 0| a=0

1741 b=13

http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos
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Classificacao: Redes Neurais

* Vantagens:

- Capacidade de separar bem classes nao linearmente separaveis
(com multiplas camadas).

* Problemas:
- Dificil explicar/interpretar o “modelo” (caixa preta).
- Treinamento pode ser complexo (computacionalmente caro),
definicdo da arquitetura também.
e Solugdes:
- Multiplas arquiteturas e avaliagdo da qualidade de classificacao.
- Avaliacao de treinamento e teste.
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Proximos passos...

* Dia 3: Algoritmos de classificagcao nao-supervisionada e
aplicacdes. Algoritmos de mineragao de associacoes.

* Dia 4: Visualizacao e mineracao de dados. Outros algoritmos
e idéias. Onde aprender mais.

ELAC 2012 http://lwww.lac.inpe.br/~rafael.santos Dia 2: 58 /59



( INPE :

Mais informacoes em...

* http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos
- http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos/dmapresentacoes.|sp
- http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos/cap359-2010.jsp

e http://www.lac.inpe.br/ELAC/index.jsp

ELAC 2012 http://lwww.lac.inpe.br/~rafael.santos Dia 2: 59 /59



	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 34
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42
	Slide 43
	Slide 44
	Slide 45
	Slide 46
	Slide 47
	Slide 48
	Slide 49
	Slide 50
	Slide 51
	Slide 52
	Slide 53
	Slide 54
	Slide 55
	Slide 56
	Slide 57
	Slide 58
	Slide 59

