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Lista de Exercicios

12 Questdo) Com relagdo a redes neurais artificiais, responda os itens abaixo
a) Sabendo que todo raciocinio estd fundamentado em trés modalidades de inferéncia: deducao,
inducdo e abdugdo. A dedugdo parte de uma regra geral e chega em uma regra particular. J4 a
inducao parte de regras particulares e chega em regras gerais, gerando assim conhecimento novo.
Procure entdo fornecer argumentos que sustentem as seguintes afirmacgdes:
a.1) o principio de operacao do método do gradiente em otimizacao ¢ equivalente a dedugdo.
a.2) o principio de operacao de redes neurais que foram sujeitas a treinamento supervisionado
¢ equivalente a indugdo
b) Apresente um pseudo-codigo para o algoritmo Back-Propagation, considerando a corre¢éo do erro em
lote e sequencial. O aluno deve apresentar as equagOes de célculo da saida da rede, do gradiente e
atualizacéo dos pesos.
c¢) Descreva quais parametros o usuario deve definir para executar uma Rede Neural MLP. Apresente uma
estratégia para definicdo de cada um desses parametros.
d) Apresente duas vantagens e duas desvantagens dos algoritmos de segunda e primeira ordem para
atualizacdo dos pesos.
e) Alguns autores sugerem inserir um termo de penalidade na fungdo objetiva para controlar a suavidade
do mapeamento produzido pela RNA. Descreva detalhamente esta abordagem e apresente a fungédo
objetiva a ser minimizada. Qual o significado do pardmetro de regularizacdo?
f) Faga um estudo comparativo entre Redes Neurais Multilayer Perceptron e Redes Neurais de Funcdes
de Base Radial. Apresente pelo menos duas semelhangas e duas diferengas entre RBF e MLP. Além disso,
discuta sobre os parametros a serem determinados em cada arquitetura.
g) Explique o que ¢ capacidade de generalizacdo em treinamento supervisionado de redes neurais
artificiais e como a disponibilidade de um conjunto de treinamento e de um conjunto de validagao
pode ser empregada visando maximizar esta capacidade.
h) Explique o que ¢ maldi¢do da dimensionalidade. Como a maldi¢dao da dimensionalidade afeta
o desempenho de um modelo neural.

1) Qual a fun¢do do termo momento na fungao objetiva.



1) Na sintese de um classificador de padrdoes empregando uma rede neural, a qual ¢ treinada a
partir de dados de entrada-saida disponiveis, percebeu-se que o desempenho do classificador
resultante era insatisfatorio em aplicagdes praticas. Apresente possiveis razoes para este insucesso
sabendo que:
1.1) ndo ha nenhuma informacgao disponivel sobre o processo de treinamento do classificador;
1.2) sabe-se que foi empregado um conjunto de treinamento, mas ndo foi adotado um conjunto
de validagao;

1.3) sabe-se que foi empregado tanto conjunto de treinamento como de validagao.

2% Questao) Considerando uma Rede Neural Artificial (RNA), pede-se

a)

b)

Apresente um pseudocodigo para o algoritmo BackPropagation, considerando a correcdo do erro em lote
e sequencial. O aluno deve apresentar as equagdes de céalculo da saida da rede, do gradiente e atualizagdo
dos pesos.

Descreva quais parametros o usuario deve definir para executar uma Rede Neural. Apresente uma
estratégia para definicdo de cada um desses parametros.

Apresente duas vantagens e duas desvantagens dos algoritmos de segunda e primeira ordem para
atualizacdo dos pesos.

Em problemas de predi¢cdo um passo a frente, o processo de treinamento pode trabalhar com parti¢oes
sequenciais dos dados da série, ou entdo empregar uma particdo que sera denominada aqui de aleatoria.
Explique qual a melhor forma para trabalhar com uma Rede Neural estatica e uma Rede Neural Recorrente
Na tabela abaixo, parte do algoritmo para treinamento de um Multilayer Perceptron com
BackPropagation do erro ¢ apresentada. Considerando essa logica de treinamento, explique a
fung¢do das variaveis a, &, O _in; e dj, dando destaque para o relacionamento entre essas variaveis
e entre essas variaveis e aquelas que representam os pesos da rede neural.

Passo 3: Cada unidade de entrada (X, i = | ...n) recebe um sinal de entrada x; e o dissipa para
todas as unidades na camada acima (unidades escondidas).

Passo 4: Cada unidade escondida (Z,j = | ... p) soma suas entradas pesadas,

n

z_in; =v, + Zx.-",—,-
=

aplica sua fungao de ativagao para computar seu sinal de saida,
z,=f(z_in))

e envia o sinal para todas as unidades na camada acima (unidades de saida).
Passo 5: Cada unidade de saida (Y, k = | ... m) soma suas entradas pesadas

y_in, =wy +iz}w}k
4=

e aplica sua fungdo de ativagdo para computar seu sinal de saida,

Y=f(y_in)




Passo 6: Cada unidade de saida (Y,,k = | ...m) recebe uma classificagio correspondente ao Passo 7: Cada.unidade de saida (Z;,j = | ... p) soma suas entradas delta (vindas das unidades da
padrio de entrada, computa seu termo de erro de informagio camada acima)

”

Oy =, -y)f (y_in) o_in, =Z(5;¢ij

multiplica pela derivada de sua fungéo de ativagdo para calcular seu termos de erro de
informagdo

Awy, = a0,z 8,=6_in, f(z_in))

caleula seu termo de corregio de bias

calcula seu termo de corregdo de pesos

calcula seu termo de corregdo de pesos

Awy, = ad, Av, =adx,

e envia §, para as unidades cada camada abaixo. = ]
e calcula seu termo de corregio de bias

Avy, = ad,

f) Discuta a funcdo da camada escondida de uma rede neural artificial multicamadas. Forneca um exemplo
didatico para ilustrar sua discussdo. Inclua em sua discussdo uma relacdo entre o papel de uma camada
escondida e problemas nédo linearmente separaveis.

g) Com relacdo aos algoritmos de otimizag&o irrestrita, cite dois algoritmos de primeira e segunda ordem e
apresente uma vantagem e uma desvantagem de cada um.

32 Questdo) No contexto de reducdo de dimensdo e visualizagdo de dados, anélise de componentes principais
(PCA, do inglés principal component analysis) é geralmente adotada. Basicamente, o PCA define um
hiperplano de projecdo de dimensdo menor ou igual & dimensdo do espaco original dos dados. O critério de
otimizacdo do PCA é minimizar o somatério da distancia dos dados originais ao hiperplano. Como
consequéncia da aplicacdo deste critério, o posicionamento 6timo do hiperplano de proje¢do faz com que os
dados projetados apresentem o maximo espalhamento possivel, de modo que os eixos do hiperplano
representam as diregdes de maior variéncia dos dados. Abusando um pouco da terminologia, pode-se
denominar de analise de componentes principais ndo-lineares (NLPCA, do inglés nonlinear principal
component analysis) a toda iniciativa equivalente ao PCA, mas que toma uma hipersuperficie em lugar de um
hiperplano de projegdo. Como esta hipersuperficie pode ser produzida por uma rede neural MLP, pode-se
empregar a técnica de NLPCA para um problema de classifica¢do de padrdes. A ideia é usar uma MLP para o
papel de NLPCA e uma outra MLP para o classificador, e treinar ambas as MLPs simultaneamente. Explique
detalhadamente qual deve ser a configuragdo de uma rede neural para que esta possa ser empregada como
NLPCA.

42 Questdo) Considere uma Rede Neural Convolucional (CNN) com uma camada de convolugdo com strider
maior que um, uma camada de pooling, uma camada totalmente com fungéo de ativacéo relu e uma camada
de saida com funcéo de ativagdo softmax. A fun¢éo custo é dada por: J(6) = % N_ 3 di(m) Iny,(n).
dy (n) - k-ésima saida desejada

Vi (n) - k-ésima saida da rede neural

a) Apresente uma motivacao bioldgica para estudo de CNN




b)

Apresente a formula de atualizacdo dos filtros da CNN.

52 Questao) Com relagéo as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), responda os itens abaixo.

a)
b)
c)
d)
e)
f)
g)
h)
i)

)

Apresente duas motivagdes para o emprego de Redes Neurais Convolucionais.

Explique o que sdo pesos compartilhados e apresente uma vantagem para o0 emprego destes.

Explique detalhadamente qual a funcdo da camada de convolucéo e pooling.

Explique detalhadamente como funciona o dropout.

Descreva como ¢é realizado o treinamento de uma CNN

Explique como podemos utillizar uma CNN treinada para extracdo de caracteristica.

Explique o que seria 0s autoenconders.

Explique como funciona autoencoders variacional e robustos.

Dado uma CNN pretreinada para reconhecimento facial. Como podemos utiliza-la para extracdo de
caracteristicas faciais?

Como podemos utilizar os autoencoders para atacar o problema da maldi¢do da dimensionalidade?

62 Questdo) A tabela abaixo apresenta os exemplos de decisdo sobre que ages um robd deve tomar enquanto
dirige um carro.

Semaforo Luz de Freio Distancia do carro | Acao
frente (metros)
Verde Nao 10 Andar
Verde Sim 50 Andar
Verde Sim 58 Parar
Vermelho Sim 60 Parar
Vermelho Nao 70 Parar
Amarelo Né&o 80 Virar a Esquerda
Amarelo Sim 30 Virar a Direita
Amarelo N&o 10 Virar a Esquerda

Suponha uma MLP com 3 neur6nios na camada escondida com funcdo de ativacdo softmax e saida com funcao
de ativacdo softmax para modelar este problema. Considere uma taxa de aprendizado igual a 0.5. Pede-se

a)
b)
c)
d)

Apresente a codificacdo e o preprocessamento adotado.
Inicialize todos pesos. Calcule a saida da rede neural e monte a matriz de confuséo
Mostre detalhadamente os calculos que o algoritmo backpropagation executara na primeira época.

Monte a curva roc apos treinar a rede neural uma época.

72 Quest3o) Considerando Arvore de Deciséo, responda os itens abaixo.

a)
b)

c)

d)

Apresente duas motivagdes para utilizar uma Arvore de Decis&o

Explique como é realizado o processo de inducdo de uma arvore de decisao: algoritmo de inducéo, medidas
de escolha de nés, parametros livres (discuta), estratégias de pré-poda e pds-poda.

Randon Forests: qual a motivacdo, estratégias para construgdo das arvores e para combinagdo de
resultados, parametros livres.

Explique como podemos utilizar uma arvore de deciséo para sele¢do de atributos



e)

Dado um atributo numérico, explique detalhadamente como devemos proceder para utiliz&-lo na

construgdo de uma arvore de decisdo.

8% Questdo) Considere o problema de aprender o conceito sobre pacientes doentes (+) ou sadios (-). Foram
coletados 0s seguintes exemplos

Conjunto de treinamento Conjunto de Teste

Idade Exame A Exame B Classe 20 R B +
20 H C + 22 J B -
o e
23 H B n 31 R C +
19 J B + 29 H C +
35 R C -
30 J C -
38 J B -
40 H C +
24 J C -
29 R C
20 J B +
19 R C -

b)

d)

Utilizando o algoritmo de indugdo de &rvores de decisdo, construa a arvore correspondente (sem poda e
sem nimero minimo de exemplos em cada folha), utilizando o critério de ganho de informacdo para
selecionar atributos para este conjunto de exemplos. Anote, para cada nivel da arvore de decisédo, o valor
do ganho de informag&o calculado para cada atributo, bem como aquele escolhido para particionar 0s
exemplos. Se houver empate entre valores do ganho de informagé&o, escolha o primeiro (na ordem da tabela
acima). Se for necessario realizar a discretizagdo dos atributos, descreve detalhadamente o processo
adotado.

Analise de desempenho: use a arvore de decisdo produzida em (a) para classificar os exemplos do conjunto
de teste. Informe a preciséo e matriz de confusdo da arvore para esses exemplos. Discuta resumidamente
os resultados.

Aplique duas critérios de poda visto em sala de aula a arvore gerada no item b). Em seguida apresente a
matriz de confusdo para o conjunto de teste.

Aplique duas critérios de poda visto em sala de aula a arvore gerada no item b). Em seguida apresente a

matriz de confusdo para o conjunto de teste.

92 Questdo) Considerando Méaquinas de Vetores Suporte, responda os itens abaixo.

e)

f)

9)

Descreva detalhadamente o SVM e suas variagdes (pelo menos 2). Apresente a formulacéo do primal e do
dual.

Descreva detalhadamente como SVM pode ser empregado para problemas com mdltiplas classes.
Apresente trés estratégias e explique detalhadamente cada uma.

Explique detalhadamente os trés métodos alternativos para treinamento de SVM (Chunking, Algoritmo de
Osuna, SMO).



h) Explique o que significa o Truque do Kernel (Kernel Trick).
i) Explique detalhadamente como podemos aplicar dimenséo VC para selecionar o tipo de kernel.

102 Questdo) Considerando uma Rede Neural Artificial (RNA), pede-se

a) Desenhe uma RNA, com nimero minimo de neurénios na camada escondida capaz de modelar o problema
do Ou-Exclusivo.

b) Considerando o item c), inicialize todos os pesos iguais 0.1 e calcule a saida da RNA. Em seguida, mostre
os calculos que o algoritmo Levenberg—Marquardt de atualizacdo dos pesos executard na primeira época
para apenas uma instancia

c) Apresente duas vantagens e duas desvantagens dos algoritmos de segunda e primeira ordem para
atualizacdo dos pesos

d) Alguns autores sugerem inserir um termo de penalidade na fungdo objetiva para controlar a suavidade do
mapeamento produzido pela RNA. Descreva detalhadamente esta abordagem e apresente a funcéo objetiva

a ser minimizada. Qual o significado do parametro A?

112 Questdo) Considerando Comité de Maquinas
a) Faca um comparativo entre a abordagem proposta por Rosen (Descorrelated Neural Networks) e por Liu

(Learning via Negative Correlation)
b) Explique detalhadamente as 3 fases de construcdo do ensemble. Para cada fase apresente 2 estratégias
c) Apresente trés vantagens e duas desvantagens do Ensemble e da Mistura de Especialista.
d) Explique detalhadamente o papel gating em Mistura de Especialista. Apresente estratégias de incializacao

para gating e especialistas baseada em aprendizado ndo supervisionado.

122 Questdo) Considerando Maquinas de Vetores Suporte

a) Faca uma breve discusséo sobre as variacdes (pelo menos 3) de SVM. Apresente a formulacdo primal e
dual de cada abordagem.

b) Descreva detalhadamente como SVM pode ser empregado para problemas com multiplas classes.

c) Explique o que significa o Truque do Kernel (Kernel Trick).

d) Explique detalhadamente os trés métodos alternativos para treinamento de SVM (Chunking, Algoritmo
de Osuna, SMO).

e) Descreva detalhadamente Support Vector Clustering (SVC). Qual o problema dessa abordagem.Explique
detalhadamente como podemos aplicar dimensdo VC e SVC para selecionar o tipo de kernel.

f) Explique detalhadamente Extreme Support Vector Machine

128 Questdo) Apresente uma arquitetura de uma MLP que pode ser empregada para modelar componentes
principais. Em seguida apresente todos passos e as derivadas para treinamento da rede neural especificada e
o calculo das componentes.



132 Questdo) Suponha que uma MLP com 3 neurbnios na camada escondida taxa de aprendizado seja 0.5,
seja utilizada para modelar o problema do Ou-Exclusivo. Utilize o menor nimero de saidas possivel para o
problema.

a) Inicialize todos pesos com 0.1. Calcule a saida da rede neural e monte a matriz de confusao

b) Mostre os célculos que o algoritmo backpropagation executard na primeira época para 0 peso a,, da

camada de entrada e b,, para camada intermediaria, considerando apenas a primeira instancia

142 Questao) Discuta a funcdo da camada escondida de uma rede neural artificial multicamadas. Fornega um
exemplo didatico para ilustrar sua discussdo. Inclua em sua discussdo uma relacéo entre o papel de uma camada
escondida e problemas ndo linearmente separaveis.

152 Questdo) Considere 0s conjuntos de dados descritos nos quadros abaixo:

i)

Seeds Data Set (adaptado de UCI — Machine Learning Repository / doado pela John Paul Il Catholic
University of Lublin e Cracow University of Technology)

Caracteristicas do
conjunto de dados:
Caracteristicas dos
atributos:

Tarefas associadas: Classificacdo / agrupamento Valores faltantes N&o

Multivariado NUmero de instancias 210

Numérico / categérico NUmero de atributos 7

No conjunto de dados estdo armazenadas as seguintes informacées sobre sementes:
. area (A): numérico

. perimetro (P): numérico

. compacidade (C = 4*pi*A/P"2): numérico

. comprimento do nlcleo: numérico

. largura do nlcleo: numérico

. coeficiente de assimetria: numérico

. comprimento do ndcleo do sulco: numérico

. variedade: kama, rosa, canadense (atributo classe)

0O ~NOo O WwN B

Bank Marketing Data Set

Resumo: Os dados estdo relacionados com campanhas de marketing direto (via chamadas telefénicas) de uma
instituicdo financeira portuguesa. A meta do problema de classificacdo € decidir se o cliente aceitara o produto.
Frequentemente, é necessaria a realizacdo de mais de um contato com o mesmo cliente, a fim de verificar se 0
produto seria aceito ou ndo.

Data Set Characteristics: Multivariate Number of Instances: 45211




Categorical, Integer,

Number of Attributes: 17
Real

Attribute Characteristics:

Associated Tasks: Classification Missing Values? N/A

Fonte: [Moro et al., 2011] S. Moro, R. Laureano and P. Cortez. Using Data Mining for Bank Direct
Marketing: An Application of the CRISP-DM Methodology. In P. Novais et al. (Eds.), Proceedings of the
European Simulation and Modelling Conference - ESM'2011, pp. 117-121, Guimaraes, Portugal, October,
2011. EUROSIS (http://hdl.handle.net/1822/14838)

Informacdes sobre o conjunto de dados:

Existem dois conjuntos de dados:

1) bank-full.csv com todos os dados (instancias) disponiveis, ordenadores por data (de maio de 2009 a
novembro de 2010)

2) bank.csv com 10% dos dados (4521 instancias), randomicamente selecionados de bank-full.csv.

Informacdes sobre os atributos:

(dados sobre os clientes)

e Idade (numérico)

e Tipo de emprego (categoérico: “admin”, “desconhecido”, “desempregado”, “gerente”, “dona de casa”,
“empresario”, “estudante”, “operario”, “autdbnomo”, “aposentado”, “técnico”, “prestador de servigo”)

LEINT3

Estado civil (categoérico: “casado”, “divorciado”, “solteiro’)

Grau de instrugdo (categorico: “desconhecido”, “primario”, “secundario”, “terciario”)
Possui crédito? (binario: sim / nao)

Renda anual (numérico)

Possui hipoteca imobiliaria? (binario: sim / ndo)

Possui empréstimo? (binario: sim / ndo)

(dados sobre o ultimo contato da campanha atual)

e Tipo de comunicacdo do contato (categorico: “desconhecido”, “telefone”, “celular”)
e Diado més do contato (numérico)

e Duragdo do contato em segundos (numérico)

(outros atributos)

e NUmero de contatos executados durante a campanha para este cliente (numérico)

e Numero de dias que se passaram desde o Ultimo contato com o cliente considerando campanha anterior
(numérico / -1 significa que o cliente ndo foi contatado antes)

e Numero de contatos executados com este cliente antes desta campanha (numérico)

e Resultado da campanha anterior com relagdo ao cliente (categorico: “desconhecido”, “outros”, “falha”,
“sucesso”

(varivel de classe)
e O cliente contatado aceitou o produto? (binario: sim (5288 instancias) / ndo (39923 instancias))

a) Para resolver os problemas de classificacdo descritos nos quadros i) e ii), vocé considera que seria mais
adequado usar uma rede neural artificial (com aprendizado supervisionado) ou uma arvore de decisao?
Justifique sua resposta. Em sua justificativa, considere a teoria que vocé estudou sobre redes neurais artificiais
e arvores de decisdo, e argumente em favor de sua escolha usando informagdes presentes na descricdo do
conjunto de dados.

b) Considerando que alguns atributos descritivos dos problemas acima ndo possuem um poder de
expressividade muito bom, e que ha algumas classes mal representadas e dificeis de aprender, que tipo de
alteracdo vocé poderia fazer para atender melhor ao problema? Por que essa alteracdo vai ajudar na construcdo
de um modelo de classificacdo melhor?


http://hdl.handle.net/1822/14838

162 Questdo) Assinale verdadeiro (V) ou falso (F). Lembre-se que um item assinalado incorretamente anula
um item corretamente

(.....) A escolha adequada da taxa de aprendizado em Redes Neurais Artificiais € muito importante para
assegurar a estabilidade da convergéncia do processo de aprendizado iterativo, pois taxas pequenas permitem
um aprendizado mais lento porém mais consistente, mas com o perigo de cair em minimos locais, enquanto
taxas maiores permitem um aprendizado mais rapido a custo muitas vezes de desestabilizacdo (oscila¢do)

(.....) A ativac@o de um neurdnio na rede MLP se da pelo produto interno entre seu vetor de pesos e 0 vetor de
entradas, seguida pela aplicacdo da funcdo de ativacdo, geralmente do tipo sigmoidal. Por outro lado, a ativacdo
de um neurénio na rede RBF se da pelo calculo da distancia euclidiana entre o vetor de pesos do neurdnio e o
vetor de entradas. Quanto mais distante o vetor de entrada do vetor de pesos, menor a ativagao do neurdnio.

(......) as redes MLP tendem a se dar melhor no caso de numero elevado de entradas, quando comparado as
redes RBF. Conforme aumenta o nimero de entradas, o nimero de fungdes de base radial tende a crescer
exponencialmente, caso se queira manter o mesmo nivel de desempenho. Essa lei é conhecida como “maldicéo
da dimensionalidade”.

(......) motivado pelas decisGes de projeto, o treinamento de uma rede neural RBF se d4 em um Unico passo de
calculo (usando uma férmula matematica fechada), representado pela pseudo-inversdo de uma matriz e por
produtos entre matrizes e vetores. Por outro lado, o treinamento de uma rede neural MLP envolve aplicacdes
iterativas de um processo de ajuste incremental do vetor de pesos, sendo necessario definir a cada iteragdo um
passo e uma direcéo de ajuste.

(.....) 0s Unicos parametros ajustaveis na rede RBF sdo 0s pesos da camada de saida, enquanto que na rede
MLP os pesos da camada intermediaria sdo também ajustaveis. Com isso, o projetista da rede RBF deve definir
0 namero de neurdnios, o centro das funcdes de base radial e parametros de dispersao desta funcdo de base
radial.

() Holdout reserva uma certa quantidade de dados para treinamento e o restante para teste (podendo ainda
usar parte para validacdo). Comumente esta estratégia uma 1/3 dos dados para teste e o restante para
treinamento, escolhido randomicamente. Para conjunto de dados randémicos é interessante assegurar que a
amostragem randémica seja feita de tal maneira que garanta que cada classe é apropriadamente representada
tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste. Este procedimento é chamado de holdout
repetitivo. Se for realizado apenas uma divisdo do conjunto de dados, a estimativa da taxa de erro vai ser
enganosa se acontecer de termos uma divisdo ruim. Visando amenizar tendéncias, emprega-se holdout
estratificado, o qual consiste em repeti-se todo o processo de treino e teste varias vezes com diferentes
amostragens randémicas.

() O bootstrap ¢ em um procedimento estatistico de amostragem com reposi¢do. Considerando um conjunto
de dados com n instancias, n instancias sao escolhidas aleatoriamente. Uma instancia ndo € retirada do conjunto
de dados original quando ela € escolhida para compor o conjunto de treinamento, ou seja, a mesma instancia
pode ser selecionada varias vezes durante o procedimento de amostragem.

() Nonfold cross validation o conjunto de dado é dividido em n parti¢cdes de tamanhos aproximadamente
iguais e, de maneira rotativa, cada uma delas é usada para teste enquanto as restantes sdo usadas para
treinamento. Este procedimento é repetido n vezes. Para conjunto de dados pequeno, geralmente n é escolhido
igual ao nimero de instancias no conjunto de dados. Este é também conhecido como leave one out.

162 Questdo) Analise o grafico abaixo e responda as questdes na sequéncia:
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a) Entre os atributos TIPO e CLIENTES, qual tem maior entropia? Qual deles deve ser escolhido para
iniciar a construcdo de uma arvore? Apresentes os calculos que justifique sua resposta.

b) Se o atributo CLIENTES ¢ usado na arvore, o que ocorre com os nos no fim dos ramos “NENHUM” e
“ALGUNS”?

c) Se pararmos o processo de construcdo da arvore apos a inser¢gdo dos nds com os atributos CLIENTE e
FAMINTO, o que podemos dizer sobre o desempenho de classificagdo desta arvore?

d) Considerando os trés atributos (tipo, clientes e faminto), qual seria a arvore de decisdo final (apresente
todos os calculos)? Rotule todos os nds folhas, em caso de empate escolha a classe final como SIM. Mostre
a matriz de confusdo

172 Questdo) Considere o seguinte conjunto de exemplos de treinamento, onde a varidvel GripeA € a classe:

Tosse | Febre | Viagem | GripeA
V F F F
F F V F
\Y V F F
V V V V
F V F F
F F F F
V F V V
F Vv Vv Vv

a)

b)

Utilizando o algoritmo de indug&o de arvores de deciséo,
construa a arvore correspondente (sem poda e sem
namero minimo de exemplos em cada folha), utilizando
o critério de ganho de informacdo para selecionar
atributos para este conjunto de exemplos. Anote, para
cada nivel da arvore de decisdo, o valor do ganho de
informacdo calculado para cada atributo, bem como
aquele escolhido para particionar os exemplos. Se
houver empate entre valores do ganho de informagéo,
escolha o primeiro (ha ordem da tabela acima).

Por que uma arvore de decisdo podada que nado se ajusta
perfeitamente aos dados de treinamento pode ser melhor
do que uma arvore ndo podada?

182 Questdo) Considere os conjuntos de dados descritos nos quadros abaixo:

i)



Seeds Data Set (adaptado de UCI — Machine Learning Repository / doado pela John Paul Il Catholic
University of Lublin e Cracow University of Technology)

Caracteristicas do . . o

. Multivariado NUmero de instancias 210
conjunto de dados:
Caracteristicas dos - - . .

. Numérico / categérico NuUmero de atributos 7
atributos:
Tarefas associadas: Classificacdo / agrupamento Valores faltantes N&o

No conjunto de dados estdo armazenadas as seguintes informac6es sobre sementes:
. area (A): numérico

. perimetro (P): numérico

. compacidade (C = 4*pi*A/P"2): numérico

. comprimento do ndcleo: numérico

. largura do nlcleo: numérico

. coeficiente de assimetria: numérico

. comprimento do nlcleo do sulco: numérico

. variedade: kama, rosa, canadense (atributo classe)

0O N O WN B

Bank Marketing Data Set

Resumo: Os dados estdo relacionados com campanhas de marketing direto (via chamadas telefénicas) de uma
instituigdo financeira portuguesa. A meta do problema de classificagdo é decidir se o cliente aceitaré o produto.
Frequentemente, é necesséria a realiza¢do de mais de um contato com o mesmo cliente, a fim de verificar se o
produto seria aceito ou ndo.

Data Set Characteristics: Multivariate Number of Instances: 45211

Categorical, Integer,

Number of Attributes: 17
Real

Attribute Characteristics:

Associated Tasks: Classification Missing Values? N/A

Fonte: [Moro et al., 2011] S. Moro, R. Laureano and P. Cortez. Using Data Mining for Bank Direct
Marketing: An Application of the CRISP-DM Methodology. In P. Novais et al. (Eds.), Proceedings of the
European Simulation and Modelling Conference - ESM'2011, pp. 117-121, Guimaraes, Portugal, October,
2011. EUROSIS (http://hdl.handle.net/1822/14838)

Informac@es sobre o conjunto de dados:

Existem dois conjuntos de dados:

1) bank-full.csv com todos os dados (instancias) disponiveis, ordenadores por data (de maio de 2009 a
novembro de 2010)

2) bank.csv com 10% dos dados (4521 instancias), randomicamente selecionados de bank-full.csv.

Informacdes sobre os atributos:

(dados sobre os clientes)

e ldade (numérico)

e Tipo de emprego (categoérico: “admin”, “desconhecido”, “desempregado”, “gerente”, “dona de casa”,

EEINT3 9 EEINT3 EEINT 99 (. EEINNT3

“empresario”, “estudante”, “operario”, “autdbnomo”, “aposentado”, “técnico”, “prestador de servi¢o™)

ERINT3

e Estado civil (categ6rico: “casado”, “divorciado”, “solteiro”)

EERNT3 99 ¢ 99 CC

e Grau de instrugdo (categoérico: “desconhecido”, “primario”, “secundario”, “terciario”)



http://hdl.handle.net/1822/14838

Possui crédito? (binario: sim / ndo)

Renda anual (numérico)

Possui hipoteca imobiliaria? (binario: sim / ndo)
Possui empréstimo? (binario: sim / ndo)

(dados sobre o ultimo contato da campanha atual)

e Tipo de comunicacdo do contato (categdrico: “desconhecido”, “telefone”, “celular™)
e Diado més do contato (numérico)

e Duracdo do contato em segundos (numérico)

(outros atributos)

e Numero de contatos executados durante a campanha para este cliente (numérico)

e Numero de dias que se passaram desde o Ultimo contato com o cliente considerando campanha anterior
(numérico / -1 significa que o cliente ndo foi contatado antes)

e NUmero de contatos executados com este cliente antes desta campanha (numérico)

e Resultado da campanha anterior com relag@o ao cliente (categorico: “desconhecido”, “outros”, “falha”,
“sucesso”

(variavel de classe)
e O cliente contatado aceitou o produto? (binério: sim (5288 instancias) / ndo (39923 instancias))

a) Para resolver os problemas de classificagcdo descritos nos quadros i) e ii), vocé considera que seria mais
adequado usar uma rede neural artificial (com aprendizado supervisionado) ou uma arvore de decisao?
Justifique sua resposta. Em sua justificativa, considere a teoria que vocé estudou sobre redes neurais artificiais
e arvores de decisdo, e argumente em favor de sua escolha usando informagdes presentes na descricdo do

conjunto de dados.

b) Considerando que alguns atributos descritivos dos problemas acima ndo possuem um poder de
expressividade muito bom, e que ha algumas classes mal representadas e dificeis de aprender, que tipo de
alteracdo vocé poderia fazer para atender melhor ao problema? Por que essa alteracdo vai ajudar na construgdo

de um modelo de classificacdo melhor?



