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Leia atentamente as questdes propostas que se seguem. Tente ser claro e objectivo
nas suas respostas. Clarifique sempre que possivel com exemplos.

1. Considere a arvore de decisdao da pagina 3, geradas pelo sistema C4.5. Con-
siderando este modelo responda:

i.

ii.

iii.

iv.

vi.

Diga qual a previsao derivada desta arvore para o novo caso:
A9 =t, A15 =200, Al1 =7

Qual é a proporcao de erros para a previsao anterior 7 Qual a razdo para
este nimero ser decimal 7 E qual é o nimero de casos de treino que cobrem
o caminho percorrido pela previsdo anterior 7

Apresente na forma de regra de classificagdo o ramo da arvore usado para
classificar o exemplo anterior. Nao esquecer de apresentar o suporte e con-
fianca dessa regra.

Se o valor do atributo A15 = 7 (nulo) que procedimento teriamos de usar ?
Explique sucintamente o procedimento de previsao para este caso de teste.

Explique sucintamente o porqué do termo simplified usado na designagao
desta arvore. Apresente argumentos para defender o uso da aplicac¢io desta
simplificacdo.

Por decomposicao do erro associado a esta arvore obtém-se os seguintes
valores: Bias = 0.009, Var = 0.04, Noise = 0.0. Aplicando Naive Bayes no
mesmo conjunto de treino obtém-se: Bias = 0.04, Var = 0.02, Noise = 0.0.
Que conclusées podemos tomar sobre estes resultados ?

Estranhamente, o valor do erro obtido com o modelo after pruning é maior
que o de before pruning. Aponte as principais razoes para o facto.



2. Para um conjunto de teste T dois modelos A e B tém os seguintes desempenhos
(em relacao as classes):

Modelo A
Precision Recall F-Measure Class
1 0.98 0.99 cl
0.94 0.94 0.94 c2
0.941 0.96 0.95 c3
Modelo B
Precision Recall F-Measure Class
1 1 1 cl
0.902 0.92 0.911 c2
0.918 0.9 0.909 c3

Que conclusées pode tirar sobre estes resultados 7

3. Considere as seguintes regras de associagdo (assuma que sdo geradas a partir
de um dataset de 1000 registos). O consequente de cada regra refere-se ao valor
de colesterol no sangue da populagdo:

(s=0.02,cf=0.89) Col=high <-- diabetes=yes & A=1 & blood_type=2
(8=0.05,cf=0.90) Col=high <-- diabetes=yes & blood_type=2
(8=0.10,¢c£=0.88) Col=high <-- blood_type=2

(s=0.40,cf=0.40)  Col=high <--

(s=0.03,cf=0.91) Col=med <-- Dblood_type=1 & A=2
(s=0.01,cf=0.95) Col=med <-- X=2 & A=2 & blood_type=1
(s=0.03,¢£=0.99) Col=med <-- X=2 & A=2

3.1. Descreva formas de eliminar redundancia entre as regras descritas e apresente
as regras finais a considerar. Como se caracteriza a populacdo com alto teor de
colesterol no sangue?

3.2 Sabendo que o teste de Fisher entre a segunda regra e a terceira regra da um
pvalue = 0.05556709. Que conclusdes deve tirar deste teste? Que accao deve ser
tomada?

3.3. Apresente algumas vantagens da medida de interesse conviction em relagao
a confianga. Calcule o valor da conviction para a primeira regra e comente esse
resultado.

Nota: conv(A — C) = ﬁg?ﬂc)

4. Um analista de dados decidiu tratar um problema de previsao numérica como
um problema de classificacdo. A conversao foi obtida pela discretizacio do atrib-
uto objectivo. Elabore um pequeno ensaio (ndo mais que uma pagina) sobre
as consequéncias de tal decisdo, nomeadamente em termos de precisdo do mod-
elo gerado, caracteristica do problema em anélise, sobreajustamento, medidas de
avaliacao, etc.



Read 490 cases (15 attributes) from Data/crx.data
Simplified Decision Tree:

A9 = f: - (239.0/19.4)

A9 = t:

| A15 > 228 : + (106.0/3.8)

| A15 <= 228 :

| | A1l <= 3 :

| | | A4 =1: + (0.0)

I 1 | A4 =t: + (0.0)

| | | A4 = u:

| | | | A7 = h: + (18.0/1.3)

I I 1 | A7 =3: - (1.0/0.8)

| | | | A7 =n: + (0.0)

| | | | A7 = z: + (1.0/0.8)

I I I | A7 = dd: + (0.0)

| | | | A7 = ff: - (1.0/0.8)

| | | | A7 = o: + (0.0)

| | | | A7 = v:

| | | | | Al14 <= 110 : + (18.0/2.5)

| | | | | A14 > 110 :

| | | | | | A15 > 8 : + (4.0/1.2)

| | | | | |  A15 <= 8 :

| | | | | | | A6 = c: - (4.0/2.2)

| | | | | | | A6 = d: - (2.0/1.0)

| | | | | | | A6 = cc: + (2.0/1.8)

| | | | | | | A6 = i: - (0.0)

| | | | | | | A6 = j: - (0.0)

| | | | | | | A6 = k: - (2.0/1.0)

| | | | | | | A6 = r: - (0.0)

| | | | | | | A6 = x: - (0.0)

| | | | | | | A6 = e: - (0.0)

| | | | | | | A6 = ff: - (0.0)

| | | | | | | A6 = m:

| | | | | | | | A13 = g: + (2.0/1.0)
| | | | | | | | 413 = p: - (0.0)

| | | | | | | | A13 =s: - (5.0/1.2)
| | | | | | | A6 = q:

| | | | | | | | A12 = t: + (4.0/1.2)
| | | | | | | | A12 = f: - (2.0/1.0)
| | | | | | | A6 =

| | | | | | | | A12 =t: - (2.0/1.0)
| | | | | | | | A12 = £: + (3.0/1.1)
| | | | | | | A6 =

| | | | | | | | A2 <= 41 : - (3.0/1.1)
| | | | | | | | A2 > 41 : + (2.0/1.0)
| | | | A7 = bb:

| | | | | A14 <= 164 : + (3.4/1.5)

| | | | | A14 > 164 : - (5.6/1.2)

| | | Ad = y:

| | | | A13 = p: - (0.0)

| | | | A13 = s: + (2.0/1.0)

| | | | A13 =g:

| | | | | Al4 <= 204 : - (16.0/2.5)

| | | | | A14 > 204 : + (5.0/2.3)

| | A1l > 3 :

| | | A15 <= 4 : + (25.0/1.3)

| | | A15 > 4

| | | | A15 <=5 : - (2.0/1.0)

| | | | A15 > 5 : + (10.0/2.4)

Evaluation on training data (490 items):

Before Pruning

Errors

19( 3.9%) 58

After Pruning

Size Errors Estimate

24( 4.9%) (11.9%)

<<



