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Descricdo-da Area

e Os experimentos foram realiz
como foco a area de iméveis, mal
especi ficamente de casas

e O problema em questdo é tentar preveh\o
valor de umiméve utilizando paraisso
informagdes referentes a outros iméveis

o Informacfes desse tipo sdo de bastante
utilidade para quem trabalha no ramo,
principalmente para as imobiliarias




Identificagéo do Problema

@ Baseado em caracteristicas for
respeito de iméveis em uma deter!
regido, o objetivo é tentar predizer oval
de um novo imével

e E importante identificar quais as
caracteristicas mais importantes em relag
aosimoveis, ou sgja, aguelas que possuem
peso na tentativa de prever o valor de um
novo imével

o
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Descricdo do
Conjunto de Dados
Boston Housing

determinam a compra de iméveis no
suburbio da cidade de Boston, Estados
Unidos

o Objetivo é tentar predizer o valor deum

imével na cidade de Boston

Conjunto de

e Caracteristicas:

— Formado por 506 exemplos
— Possui 14 atributos, todos continuos
— Atributo-meta: MedHouseVal

— Existem valores ausentes

Conjunto de Da Housing

Atributo Descricdo

CRIM taxa de crime por regiz

N indice de ocupacso por &rea

INDUS fndice de comércio por érea

CHAS atributo simulado Cherles River

NOX concentragio de 6xidos nitricos

RM nimero de quartos por habitagio

AGE 5 i i ipadas pelo doro antes de 1940

DIS fisténci amedida para5 gr \

RAD findice de acessibilidade para as rodovi \

TAX taxasobre o valor do im6vel \

PTRATIO taxa professor-aluno por regizo \

B 1000 proporgao de negros por cidade |\

LSTAT porcentagem de popul g% potre |

MedHouseVal | valor médio de um imével no subirbio de Boston |
i




Pré-Processamento

e Etapa do processo de DM que
consome a maior parte do esforgo
processo todo, em torno de 60% do tetal

e Consiste em preparar os dados para
submeté-los a algum algoritmo

o Realiza operagdes como: adequacéo de
formato, selecéo dos dados, transformago:
reducdo da dimensdo, dentre outras

Pré-Processamento

o Nao foi necessario realizar op s Como
reducéo do nimero de exemplos
da dimensdo, uma vez que o conjuntQ de
dados Housing é relativamente pequ

e Em geral, foram efetuadas operagdes p
adequar o conjunto de dados ao formato
entrada dos algoritmos, e algumas
operacoes para retirada de exempl os
contendo valores ausentes

adequar os dados retirados da UC
formato de entrada do Cubist, uma visz qui
as sintaxes sdo compativeis

e Quanto aos exemplos contendo valores
ausentes, o Cubist pode ser executado se for
informado os exempl os e atributos em que
estéo esses valores ausentes

e Para a execucdo do sistema R
Trees), 0 arquivo com a extensao .

precisou ter sua extensdo modifi cadapara
.domain

e Os exemplos contendo val ores ausentes
foram retirados para a execucdo do sistem
RT, e portanto, para a execugdo dos
algoritmos RT, CART eRETIS

e O WEKA, ao contrario da mai
sistemas, recebe como entrada u
arquivo, que contém a declaracao d
atributos e os dados propriamente dit

e Dessa forma, os 2 arquivos originais:

— receberam o acréscimo das tags relation,
attribute e data, e

— tornaram-se um Unico arquivo, agora com a
extensdo .arff

"ﬁi}z = ’ Extracdo de
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ao conjunto de exemplos para obi
model 0 que represente os padroes
e Os model os obtidos a partir deum
determinado conjunto de exemplos
armazenam o conhecimento adquirido
e Existem muitos tipos de model os obtidos,
como por exemplo, regras e &rvores

e No caso de regressao, 0 modelo obti reve uma
fungao de regressdo ndo conhecida
e Esse modelo é entdo utilizado para predizer\g valorde
um atributo-meta continuo de novos exempl
e Objetivo é encontrar uma relagao entre um conjynto de
atributos de entrada e um atributo-meta continuo ga
seguinte forma:

y = fxu X %)

e A maior caracteristica desses mi
compreensibilidade dos mesmos

e Variam de acordo com alinguagem
escolhida para representar as hip6teses

e M étodos baseados na Légica Proposiciongl:
— Indugdo de Regras de Regressdo
— Indugo Top-Down de Arvores de Regressio

uma conjuncao de testes realizados nos
deentrada, e

— aparte conclusiva, que contém uma funcéo
predizer o valor do atributo-meta.

e Umaregrana FNC possui a seguinte form
— if <condigao> then <y = f(xi)>

Arvores de Regressao

um teste feito em um dos atributos de entrada
treinamento, e

- osnoés-folha, onde s2o feitas as predigdes do atribi

e Os nos-folha de uma arvore de regressdo possu

fungdo matemédtica (que no caso mais simples p

amédia dos valores que caem em cada n6-folha)
predizer o atributo-meta

e O Cubist gera model os prediti
numeéricos baseados em regras

e O modelo construido contém uma ou\nais
regras, naqual cada regra é uma conjuncao
de condi¢des associadas com uma expr
linear




Numero egras obtidas
pelo Cubist em cada particéo

Particdo | NUmero de Regr\aE\gqadas
1 8
2 9
3 9
4 8
5 8
6 10
7 6
8 9
9 9
10 10

Exemplo egras geradas
pelo Cubi

Rule 1: [60 cases, mean 11.61, range 5 to 20, est err 1.88]
i
CRIM > 5824
NOX >0.668

MedHouseVal = 18.02 + 3.02 DIS - 0.29 L STAT - 6 NOX + 0.006 B
-0.002 TAX +0.03RAD - 0.03 CRIM - 0.1 PTRATIO
Rule 2: [22 cases, mean 17.19, range 10.2t0 27.9, est err 4.10]
i
CRIM > 5824
NOX <= 0.668
LSTAT>9.71

MedHouseVal = 32.02- 0.19 LSTAT - 11NOX - 0.05 CRIM - 0.19DIS
+0.04 RAD - 0.002 TAX - 0.15 PTRATIO

e O algoritmo RT, implementad Luis
Fernando Torgo, da Universidadede
Lishoa, constr6i uma arvore de regr
associando val ores constantes aos nés-
da arvore

e A arvore obtida pelo RT sobre o conjunto
de dados Housing, apés a etapa de poda,
possui 145 nés, dos quais 73 sdo folhas
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e £0%. 7710

e O algoritmo CART (Classification
Regression Trees) foi desenvolvido p
Friedman, Olshen e Stone

e Ele permite a construgdo de arvores de reg
realizando um particionando recursivo bindri
conjunto de dados e associando a cadané-folha da
arvore um valor continuo

e A arvore obtidapelo CART sobre o conjunto de
dados Housing possui 9 nés, dos quais 5 sdo nos-
folha

Modelo CART obtido

e




e O algoritmo RETIS (Regressio
Induction System) induzem éarvor
regressao que modelam uma relacdolin
piecewise entre atributos discretos ou
continuos e um atributo-meta continuo

e A arvore obtida pelo algoritmo RETIS sobye
0 conjunto de dados Housing possui 17 n
dos quais 9 sdo nés-folha

e O algoritmo M5 do WEKA,
aopcdo “-m”, gera como saida ul
com equacdes lineares associadas
folha

e A arvore obtida sobre o conjunto de dad
Housing com essa opgao possui 14 nés-folha

LSTAT <=955:

RM <=7.13: | RM<=7.13:

| DIS<=335:LM1

| DIS> 335:LM2

RM > 7.13: | RM> 7.13:

| RM<=7.44: | | RM<=744:

| | INDUS<=558: LM3 | | | INDUS<=558: LM3 (14/17%)

| | INDUS> 558: LM4 | | | INDUS> 558: LM4 (5/5.5%)

| RM> 7.44: | | RM> 7.44:

| | PTRATIO <=17.6: LM5 | | | PTRATIO <=17.6: LM5 (22/53.3%,
Il

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | | PTRATIO> 17.6: LM6 | PTRATIO > 17.6: LM6 (6/52.9%)

Algumas equacgoes lineares
obtidas pelo

e LM: MedHouseval = 41.3 + 1.22CRIM + O\
0.198CHAS - 6.28NOX + 4.63RM - 5.22DIS +
0. 0495TAX - 0.171PTRATIO - 0.03B - 0.472L

e LM2: MedHousevVal = -0.382 + 0.709CRIM + 0. 024%ZN +
0. 198CHAS - 3NOX + 7.16RM - 0.0327AGE - 0.617DI
0. 052RAD - 0.015TAX - 0.171PTRATIO - 0. 00991B -
0. 545LSTAT

e LM3: MedHouseval = 61.5 - 0.827CRIM + 0.00311ZN +
0. 2041 NDUS + 0. 198CHAS - 1.27NOX - 0.584RM -
0. 0299AGE - 0.679DI'S - 0.163RAD - 0. 00857TAX -
0. 666PTRATI O + 7.52e-4B - 0. 701LSTAT

e Ja o algoritmo M5 executado €
“-r" gera como saida umaarvore
valores constantes associados aos ni

e A arvore obtida sobre o conjunto de datlos
Housing nesse caso possui nés, dos quai
sdo nés-folha

opcao

LSTAT <=955: )

| RM<=7.13: | LSTAT <=1

| | DIS<=335: |

| | DIS<=194:

| | DIS<=149:50
| | DIS>149:29.1 | PTRATIO > 17.9: 20N
| DIS> 194: LSTAT > 15:
| | TAX<=267:328 | CRIM <=577:
| | TAX> 267:236 | | CRIM <=0.654:

|

|

|

|

|

| DIS> 335:

| | RM <=654:

| | | RM <=6.06:206
||| RM > 606:237
| | RM > 654:

| | | LSTAT<=526:313
| | | LSTAT> 526:266
RM > 7.13:

| RM <=7.44:346

| RM > 7.44:453

| | | DIS<=196:149
| || DIS>196:197
| | CRIM > 0654: 155
| CRIM > 577:12




e Os model os gerados devem ser
para verificar se 0 conhecimento ol
Novo ou ja existente

e Deve-se também verificar, se o conheci

for novo, se € e é interessante, valido e Uti
para 0s usudrios do processo

consiste na média da diferenca (em mydulo)
entre os valores reais e preditos para u
atributo-meta

e A medida M SE (Mean Squared Error)
consiste na média da diferenca ao quadrad
entre os valores reais e preditos paraum
atributo-meta

Precisédo dos-Algoritmos

Algoritmo | MAD +/- DP m DP

Cubist 2,770000 +/- 0,155485 12,74135\@5340{

9
M5 Model 2,372650 +/- 0,062776 | 11,85571 +/- 1)Q45649

M5 Regression | 2,824000 +/- 0,056416 | 16,94432 +/- 1,40}6\21

RETIS 2,866421 +/- 0,111809 | 17,62673 +/- 2,07821k\

RT 2,892222 +/- 0,143105 | 18,72341 +/- 2,424271

CART 3,589523 +/- 0,150907 | 27,07027 +/- 2,324346

Comparacao Algoritmos

assumindo uma distribui¢do normal

e Constatou-se que:
— Nenhum algoritmo executado é melhor que todos

os demais com um grau de confianga de 95%,
baseado na medidaMAD

apenas a precisao dos algoritmos
executados sobre o conjunto de dad
Housing

e No entanto, existem outros fatores, comoa
compreensibilidade e interessabilidade d
model os gerados, que também devem ser
levados em consideracéo




Disponibilizacéo do
Conhecimento




