Sistemas de Apoio a Decisao
(Inteligéncia nos Negocios - Business Intelligente)
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Sistemas de Informacao
Aran Bey Tcholakian Morales, Dr. Eng.
Apostila 7: Analises de Dados: Modelos Preditivos - Arvore de Decisao



Analises de Dados:
Modelos Descritivos e

Preditivos

Modelos de Analises Descritiva/Exploratéria
Modelos de Analises Preditivas
Modelos Analiticos: Avaliacao e Validacao




Modelos Preditivos

PR

AL = = DESCRIPTIVE i

STATIS
USED = Fﬁ’uﬁﬁ'ﬁhém e REG R E S S | |] N
‘JARIABLES g M[]I]ELIHG DEPEHIIEHT
SHELASSIFIL‘ATI[IH

I v ANALYS|S anun, g

F‘ CATIN
b DIFFERENT i " sicvoions g et 5

= VARIABLE D AT AE

SPLINES PATTERNS

lEAHHIHI} s =§ L %fﬁ ..
= HAZARD
g MhEHIHE SERI Es FVENTS = = uﬂﬁm

[![EL{EEEI[IH UUMTIUH= o= M
E HELP APPUIED
I NETWORKS ¥ semvices - = 2 o FUNCTION

we] PERFRDANCE |

BUSTI]MER'%—.H_,L_

o MERS i
ORDER s RELATIONSHIPS ot e = m[m- E-z:[:'hml s i s OFTEN
:‘,E,".‘;‘fTEEHNl[lUE = ALSOE == i = o ™
DISTRIBUTION = €3 == T
FIEUlHﬂHSHFF NANCIAL 2 Co) =
Rl KIS m
[ e |

IJJFIIEELEEI'H



Modelos Preditivos

Para desenvolver os diferentes tipos de modelos de

analises preditivas, temos um conjunto de tarefas,

técnicas e algoritmos.

Cada uma das diferentes tarefas tem diferentes
técnicas de abordagem e as técnicas um conjunto de

algoritmos que podem ser utilizados.

Entre as tarefas preditivas temos: classificacao,
associacao, agrupamentos, previsao temporal entre as

principais. .



Classificacao



Modelos Preditivos: Classificacao

O objetivo da classificacao, € analisar os dados e desenvolver uma
descricao ou modelo para descobrir um relacionamento entre os

atributos previsores e o atributo meta.

A tarefa da classificacao, é caracterizada por uma boa definicao das
classes, adquirida em um conjunto de exemplos pre-classificados

(dados de treino).



Modelos Preditivos: Classificacao

1. Um conjunto de treino com exemplos rotulados
é usado para treinar o classificador.

Training Data
2. Um algoritmo de aprendizagem é - 4y
executado para induzir um classificador = — ‘ ' y
a partir do conjunto de treino A _4 : Saae . : '

Train the
Machine Learning Evaluate
Algorithm

? 3. Uma vez construido o
Model classificador, este pode ser usado

para classificar futuros exemplos
101monmon O
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Inpu’r Data Machine Learning Prediction
Algorithm 7




Modelos Preditivos: Classificacao

Introducao: Definicao, objetivos, tarefas e caracteristicas da
classificacao;

Abordagem Simbolica: classificacao baseado na IA simbdlica

(heuristica): arvore de decisao, teoria da informacao, algoritmos
ID3 e C4.5;

Abordagem Estatistica: Classificadores Bayesianos (Naive Bayes),
K-Vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbor);

Abordagem Bioldgica: classificador baseado na IA biolbdgica:
redes neurais e algoritmos genéticos.



Abordagem Simbodlica



Predicao - Classificacao - Arvore de Decisao

Sao um método de aprendizagem supervisionado que constroi
arvores de classificacao a partir de exemplos.
Algoritmos : ID3, C4.5, (Quinlan), CART (Breiman)

Os métodos baseados em arvores, dividem o espaco de entrada em
regioes disjuntas para construir uma fronteira de decisao.

As regioes sao escolhidas baseadas em técnicas heuristicas onde a

cada passo os algoritmos selecionam a variavel que prové a melhor
separacao de classes.

10



Predicao - Classificacao - Arvore de Decisao

Cada vertice (nodo) corresponde a um atributo, e
cada aresta da arvore a um valor possivel do
atributo.

Uma folha da arvore corresponde ao valor esperado
da decisao segundo os dados de treino utilizados.

Cada veértice ¢é associado ao atributo mais
informativo que ainda nao tenha sido considerado.

Para medir o nivel de informacao de um atributo se
utiliza o conceito de entropia da Teoria da
Informacao.
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Predicao - Classificacao - Arvore de Decisao
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Predicao - Classificacao - Arvore de Decisao

Cidade

(,\\Qf\ ’0}77 Se (Cidade=Cricitima)
%\\) - @ Entdo (Decisdo = Sim)
o
3.
Nao 2 Sim

Se (Cidade=Blumenau)
Entao (Decisao = Nao)

Nao Sim

Se (Cidade=Floripa e Idade <= 27) Entao (Decisao = Sim)
Se (Cidade=Floripa e Idade > 27) Entao (Decisao = Nao)
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Predicao - Classificacao - Arvore de Decisao

Algoritmo ID3

ID3, € um algoritmo que construi uma arvore de decisao sob as
seguintes premissas:

Cada vértice (nodo) corresponde a um atributo, e cada aresta da
arvore a um valor possivel do atributo.

Uma folha da arvore corresponde ao valor esperado da decisao
segundo os dados de treino utilizados.

A explicacao de uma determinada decisao esta na trajetoria da

raiz a folha representativa desta decisao. .



Predicao - Classificacao - Arvore de Decisao

Algoritmo ID3

Cada vértice é associado ao atributo mais informativo que
ainda nao tenha sido considerado.

Para medir o nivel de informacao de um atributo se utiliza
o conceito de entropia da Teoria da Informacao.

Menor o valor da entropia, menor a incerteza e mais utilidade
tem o atributo para a classificacao.
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Predicao - Classificacao - Arvore de Decisao
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Nublado
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Qual é a decisao se: Aspecto = Sol, Temperatura = Agradavel,;
Umidade = Normal e Vento = Fraco?




Predicao - Classificacao - Arvore de Decisao

Algoritmo C4.5

O C 4.5 é uma extensao do ID3: Construi arvores de decisao, com
valores desconhecidos para alguns atributos.

Trabalha com atributos que apresentam valores continuos.
Utiliza o conceito de poda (pruning) de arvores.

Quando existem atributos desconhecidos para alguma variavel, os
mesmos sao considerado como uma nova categoria.

Quando existem variaveis com atributos continuos, o algoritmo cria
intervalos segundo as alteracoes na variavel de decisao.



Classificacao de Flores Iris

Petal Width




Classificacao de Flores Iris
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Classificacao de Flores Iris

IrisSetosa
33.3%, 50/150

ComprimentoPetal
=19

IrisSetosa O
100%, 50/50

<16 1.6
- Iriswrginica
75.0%, 3/4
R
LarguraSepala

>1.9
IrisVersicolor
50.0%, 50/100

Compri mentoPetaI%

il
IrisVersicolor
50.0%, 4/8

ComprimentoPetal

<3.0 > 3.0 <49
IrisVirginica
100%, 3/3 Q

Qual sera a decisao, se:

Comprimento da pétala: 2,85
Comprimento da sépala: 4,6
Largura da pétala: 2,15

Largura da sépala: 0,9

<15
IrisVirginica
100%, 3/3

> 4.8
IrisVirginica
92.2%, 47/51

LarguraPetala

> 1.7
IrisVirginica

100%, 43/43

> 4.9
IrisVirginica
66.7%, 4/6

LarguraPetala

> 1.5
IrisVersicolor
66.7%, 2/3

ComprimentoSepal
<6.7 > 6.7

IrisVirginica A
100%, 1/1
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Turnover de funcionarios

DRIVERS OF EMPLOYEE TURNOVER

Preparing the predictive model
9% 4%
Job Content

6%

Role Clarity

.

# Role Overload
# Role Conflict
.

Overall Stress

# Routinization
+ Promotional chances

# Instrumental communication

» Marital Status
» Kinship Responsibilities

» Children
* Age
# Tenure

+ Alternative job opportunities
¢ Comparison of alternatives with

present job
\\\ 3%

ﬂ * Work Group Caohesion
» Co-worker Satisfaction
2%

Work Satisfaction

+ » Work Satisfaction

1%

Compensation

* Lateness \
* Absenteeism

+ Performance

5%

Leadership

» Supervisory Satisfaction .
+ Leader-member exchange n

5%
Job Satisfaction

* Job Satisfaction = » Pay Satisfaction
» Job met Expectations = » Distributives Justice
» Job Involvement Q
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Turnover de funcionarios

0
76.2%, 11428/ 149990
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1 0
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NivelSatisfacao AnosTrabalhoNaEmprt
=011 > (.11 <4 >4
0 0 A 0
50.8%, 1625/3200 97.8%, 8725/8921 54.2%, 1078/1990
NumeroProjetos UltimaAvaliacao
2 > 2 = 0.82 = (.82
1 0 0 1
87'.7%!_ 1461_!1665 © 92.6%, 1421/1535 e) 92.7%, 762/822 72.9%, 852/1168 ©
UltimaAvaliacao NumeroProjetos UltimaA valiacao MediaHorasMensais
=057 > 0.57 6 >6 =08 > 0.8 =216 > 216
0 0 0 0 0 1
94.3%, 116/123 93.5%, 1421/1520 96.0%, 727/757 53.8%, 35/65 90.6%, 192/212 87.0%, 832/956
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Sistemas de Informacao
Aran Bey Tcholakian Morales, Dr. Eng.
Apostila 7: Analises de Dados: Modelos Preditivos
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