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Antes de comecar:

- Criar 2 datasets para o pacientes.csv:

Diabético = inteiro

Diabético = binominal

Porqué ?!
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Correlacoes

Coeficientes de correlacao:
10, 1] - Correlacoes Positivas

[-1, O] - Correlacdes Negativas

Correlagdes positivas significam, por um lado, que a medida que o valor de um
atributo aumenta, o valor do outro atributo também aumenta.

Por outro lado, uma correlacao positiva também pode ser encontrada quando a
medida que o valor de um atributo diminui, o valor do outro atributo também
diminui.
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Preparar o ambiente:

- Apenas atributos numeéricos!

Parameters Attributes Selected Attributes
"I Select attributes (Select Attributes) Search X Search QO X
e ol el e v ® & diabetico # coIesFe.roI_totaI
o fumador # creatinina
& historico_familiar_diabetes i glicose
attribute filter type a subset v ® # imc # glicose_jejum
& sedentarismo # hablc
. & sexo i idade
select subset =, Select Attributes... @ (=) # tensao_diastolica
() i tensao_sistolica

triglicerid
also apply to special attributes (id, label..) ® # trigliceridos

PARTE 1 - MODELOS 12



Correlacoes

Modelo:

Attribu...
idade
imc
tensao_...

PRE-PROCESS numericos Correlation Matrix tensao._...

colester...

glicose_...

diabetico

average...
average...
average...

average...

PARTE 1 - MODELOS

idade

-0.023

0.056

0.048

-0.032

-0.035

-0.056

-0.021

-0.029

-0.054

0.044

o Selecionar o operador ”Correlation Matrix” e correr!

imc

-0.023

-0.038

-0.022

-0.008

0.103

0.105

-0.023

0.098

0.026

0.061

tensao...

0.056

-0.038

1

0.081

0.003

0.080

-0.010

0.012

0.081

0.054

-0.091

tensao...

0.048

-0.022

0.081

1

-0.086

-0.059

-0.072

0.019

-0.053

-0.052

0.058

coleste...

-0.032

-0.008

0.003

-0.086

il

0.025

-0.018

-0.013

0.026

0.027

0.062

glicose...

-0.035

0.103

0.080

-0.059

0.025

il

0.654

-0.015

032

0.710

-0.077

diabeti...

-0.056

0.105

-0.010

-0.072

-0.018

0.654

1

0.019

0.609

0.447

-0.010

1~

averag...

-0.021

-0.023

0.012

0.019

-0.013

=0.015

0.019

i

-0.035

-0.025

0.062
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averag..  averag..
-0.029 -0.054
0.098 0.026
0.081 0.054
-0.053 -0.052
0.026 0.027
0.932 0.710
0.609 0.447
-0.035 -0.025
1 0.778
0.778 1
-0.017 0.023

averag...
0.044
0.061
-0.091
0.058
0.062
-0.077
-0.010
0.062
-0.017
0.023

1’
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Correlacoes de Pearson:

As correlacOes de Pearson sao estatisticamente corretas para valores
binominais de O ou 1.

N\

_ﬂ’_ Nao sao corretas variaveis categdricas com mais de 2 categorias sem
== ordem natural !

Um coeficiente de 0,65 entre glicose_jejum e diabetico significaria que
valores mais altos de glicose em jejum tendem a estar associados ao
grupo diabetico = 1.

PARTE 1 - MODELOS 14
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Quando os valores dos atributos se movem na mesma dire¢ao, a correlagao é positiva.

1

Glicose Sobe

1

Glicose em jejum sobe

O

Glicose desce

O

Glicose em jejum desce

Quando os valores dos atributos se movem em dire¢des opostas, a correlagao é negativa.

O

Tensao diastdlica desce

o

Colestrol total sobe

o

Tensao diastodlica sobe

O

Colestrol total desce
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Os coeficientes de correlacao nao permitem apenas determinar a relacao entre atributos,
mas também nos dizem algo sobre a forca da correlacao

-1 0 1
-1« -08 06«—-04 040 0—-04 04—-06 08—10
Very Strong Some No No Some Very strong
Correlation Correlation  correlatton  correlation = correlation correlation

Quanto mais préoximo um coeficiente de correlagao estiver de 1 ou de -1, mais forte € a
correlagao dos atributos.

- MODELOS 16
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Correlacoes

tensao_sistolica -

tensao_diastolica
colesterol_total

glicose_jejum

Attributes

diabetico
average(creatinina_mg_dl)
average(glicose_mg_dl)
average(hbalc_percent)

average(trigliceridos_mg_dl)

PARTE 1 - MODELOS 17



Correlacoes

Atributo

Correlacdo com diabetico

glicose_jejum
average(glicose_mg_dl)
average(hbalc_percent)

imc
average(creatinina_mg_d1l)
average(trigliceridos_mg_d1)
tensao_sistolica
colesterol_total

idade

tensao_diastolica

PARTE 1 - MODELOS

0,654

0,609

0,447

0,105

0,019

-0,010

-0,010

-0,018

-0,056

-0,072

3@ ) TOVORROW] .
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Os trés atributos de glicose dominam, e
por uma boa razao clinica.

encontrar uma correlagao alta entre
glicose_jejum e diabetico ndo é
propriamente "Data Mining a encontrar um
padrao escondido”. E o modelo a
redescobrir o critério clinico que ja existe!

Os restantes 7 atributos tém correlacao
quase nula com diabetico. Isto nao
significa que sejam inuteis - so significa
que, isoladamente e de forma linear, ndo
se relacionam com o diagndstico!

KNOWLEDGE
ENGINEERING
GROUP
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- glicose_jejum (0,654) e glicose (0,609) e hab7c (0,447) estdo também muito
correlacionados entre si

- Ostrés medem essencialmente o mesmo fendmeno!

PARTE 1 - MODELOS 19
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\ gm /
_n_ A suposicao de que uma correlacao prova causalidade é perigosa e muitas
vezes falsa

Outra falsa interpretacao é que os coeficientes de correlacdo sao percentagens(%).
Um coeficiente de correlacao de 0,930 # 93,0% de variabilidade entre esses atributos.

A formula matematica subjacente ao calculo dos coeficientes de correlagdo mede apenas
a forgca, como indicado pela proximidade de 1 ou -1, da interagao entre os atributos.

PARTE 1 - MODELOS 20
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Correlacoes — Quizz time!

Se um modelo de classificacao usar so6 glicose_jejum, que
accuracy seria de esperar, e isso seriaum bom modelo
clinico ou so estaria areplicar a definicao do diagnéstico?

PARTE 1 - MODELOS 21
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- As Regras de Associag¢do funcionam com valores binominais (Sim/N3o).
- Selecionar os atributos necessarios e converter nominais para binominais (caso necessario!)

Select Attributes: select subset

[ NN
=N Select Attributes: select subset A
:—'O The required Attributes can be selected from this option. This opens a new window with two lists. All =
=N Attributes are present in the left list, if the meta data is known. They can be shifted to the right list,
which is the list of selected Attributes that will make it to the output port. If the meta data is unknown,
you can manually type in attribute names and use the green plus-button to add them to the list of v
Parameters
Attributes Selected Attributes
1 Select Attributes (2) (Select Attributes) x Searct QO X
= . ; ; # colesterol_total o diabetico
Select Attributes (2)  Nominal to Binomi... type include attributes v ® # creatinina & fumador
Q exa EE ean ## glicose & historico_familiar_diabetes
_ # glicose_jejum % sedentarismo
OI'ID : # hablc &% sexo
attribute filter type a subset v | ® ;
J 1 idade
# imc
= # tensao_diastolica («)
select subset =, Select Attributes... | ® ## tensao_sistolica

## trigliceridos

also apply to special attributes (id, label..) ®

Q Apply x Cancel

PARTE 1 - MODELOS 23
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Regras de Associacao

- Mapear os “sim” -> true, “nao” -> false, 71”7 —>true, ”0” -> false

Parameters
i Ma 74 ' . - . .
& Map [ ] @ Edit Parameter List: value mappings
A
attribute filter type all v|® T iaee
Edit Parameter List: value mappings A
) ) = Multiple mappings can be specified through this parameter. If only a single mapping is required. It can -
invert selection @ —/ be done using the parameters replace what and replace by as in the Replace operator. Old values and
Map new values can be easily specified through this parameter. Multiple mappings can be defined for the
same old value but only the new value corresponding to the first mapping is taken as replacement. v
( D include special attributes ®
exa exa
ori D old values new value
value mappings — Edit List (4)... ®©
— sim true
replace what o @ nao false
replace by ® . rue
0| false
consider regular expressions ®
add default mapping ®
v

PARTE 1 - MODELOS 24



s | GROUP

U Ol el
Regras de Associacao —

Renomear lun
- Converter o sexo para 2 colunas! énomear as colunas

Masculino e Feminino (Transform I
binominal) - H
- Colocar false e true se necessario!

a B
Ty

Parameters =

" . . [ ) o Edit Parameter List: rename attributes
Nominal to Binominal o
i i i nnn
Nomlnal to Blnomlnal Edit Parameter List: rename attributes

This parameter is available if and only if the dictionary input port is not connected. To rename one or
more attributes click on the "Edit List (0)..." button. Here you can select attributes and assign new

X
N’
il

ori A .
D attribute filter type single v ® FETES @ e
pre D
old name new name
attribute sexo v ® sexo = F v feminino
sexo = M ¥ masculino
invert selection ®
include special attributes ®
V| transform binominal ®
use underscore in name ®

PARTE 1 - MODELOS 25
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- Criar um subprocesso para armazenar o dataset pronto!

PRE-PROCESS Subprocess

inp E= out

:;:
inp out
v |~/

v

out

PARTE 1 - MODELOS 26
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Regras de Associacao

O que vamos encontrar? Iltemsets:

- O que éum itemset?

Um conjunto de itens (atributos com um valor especifico) que aparecem juntos no
mesmo registo. No nosso caso, um item é, por exemplo, sedentarismo = true ou
diabetico = true; um itemset € uma combinagdo destes, como {sedentarismo = true,
diabetico = true}.

SUPORTE: A proporcdo de registos (pacientes) onde esse itemset aparece por

completo.

- Umitemset de tamanho 1 (um uUnico item) é s6 a frequéncia desse item isolado;

- Um itemset de tamanho 2 ou 3 mede quantas vezes essa combinacao especifica
acontece junto.

PARTE 1 - MODELOS 27
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Regras de Associacao

FP-Growth

exa { exa

fre

-  Percorre o dataset e encontra todos os itemsets frequentes - ou seja, todas as
combinagoes de itens cujo suporte ultrapassa um limiar minimo definido (min
support).

- Em vez de testar todas as combinacdes possiveis uma a uma (o que seria muito

lento), o FP-Growth organiza os dados numa estrutura compacta (uma "FP-Tree") que
lhe permite encontrar essas combinacoes de forma muito mais eficiente.

PARTE 1 - MODELOS 28
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Regras de Associacao

-  Porque é sé o primeiro passo, nao o resultado final?

O FP-Growth da os itemsets frequentes mas nao diz "se A, entdo B". Essa transformacéao,
de itemsets frequentes para regras com direcao, confianca e lift, € feita a seguir pelo
"Create Association Rules", que usa os itemsets do FP-Growth como matéria-prima.

PARTE 1 - MODELOS 29
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A
input format items in dummy coded c... v ©
positive value true @
E i i I
- ncontrar os itemSets mais frequentes
b min requirement support v =
min support 0.05 6]
PRE-PROCESS Subprocess FP-Growth min items per itemset 1 ®
max items per itemset 0 @
max number of itemsets 1000000 ®
V' find min number of itemsets 6]
Size Support Item 1 Item 2 v
1 0.517 feminino &, Hide advanced parameters 2
1 0.483 masculino  Change compatibility (12.0.001)
1 0.412 sedentarismo
1 0.297 fumador
1 0.260 historico_familiar_diabetes
1 0.132 diabetico
2 0.216 feminino sedentarismo
2 0.159 feminino fumador
2 0.149 feminino historico_familiar_diabetes =
2 0.078 feminino diabetico
2 0.196 masculino sedentarismo
2 0.139 masculino fumador
2 0.111 masculino historico_familiar_diabetes
2 0.054 masculino diabetico
2 0.115 sedentarismo fumador
2 0.125 sedentarismo historico_familiar_diabetes
2 0.084 sedentarismo diabetico
2 0.091 fumador historico_familiar_diabetes
2 0.088 fumador diabetico
2 0.071 historico_familiar_diabetes diabetico
3 0.064 feminino sedentarismo fumador
3 0.074 feminino sedentarismo historico_familiar_diabetes
3 0.044 feminino sedentarismo diabetico
3 0.044 feminino fumador historico_familiar_diabetes
3 0.054 feminino fumador diabetico
3 0.044 feminino historico_familiar_diabetes diabetico
3 0.051 masculino sedentarismo fumador

PARTE 1 - MODELOS : 30
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Regras de Associacao - Quizz time!

Encontram alguns itemsets mais frequentes? O que quer isso dizer?
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Regras de Associacao

Para investigar estas relacdes podemos usar o operador “Create Association Rules”. Este operador usa
os dados da matriz de frequéncia de padrbes e procura quaisquer padréoes que ocorram com
frequéncia suficiente para que possam ser considerados regras. Procure este operador, arraste-o para
o processo (tal como naimagem) e corra. Corra o modelo e selecione o separador dos resultados.

Parameters

| Create Association Rules

FP-Growth Create Association Rules
criterion confidence v ®
exa { exa Q ite { rul D
fre ite [) min confidence 0.2 ®
4
gain theta 2.0 ®
laplace k 1.0 )
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Regras de Associacao

- O que é aconfianca?
Confianca de 20% numa regra A - C significa que s6 em 1 de cada 5 vezes que A acontece, B também acontece.

Isso é uma associacao fraca, mesmo que apareca na lista.

) ltemset freq. | support
id ltems

{A} 75%
1 AB,C

—p| {B} 50%

2 A C

{C} 50%
3 A D

{A,C} 50%
4 B,E,F

Para aregra A=>C:

suporte = suporte(A U C) =50%
confianga = suporte(A U C)/ suporte (A)=50/75=66.6%
PARTE 1 - MODELOS 33
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- Resultados:

No. Premises Conclusion Support Confidence LaPlace Gain p-s Lift .
72 sedentarismo, fumador, historico_familiar_diabetes masculino, diabetico 0.014 0.364 0.977 -0.061 0.012 6.727
159 masculino, sedentarismo, fumador, historico_familiar_diabetes diabetico 0.014 0.667 0.993 -0.027 0.011 5.060
153 sedentarismo, fumador, historico_familiar_diabetes diabetico 0.024 0.636 0.987 -0.051 0.019 4.830
123 masculino, historico_familiar_diabetes, diabetico sedentarismo, fumador 0.014 0.500 0.987 -0.041 0.010 4.353
132 feminino, fumador, historico_familiar_diabetes diabetico 0.024 0.538 0.981 -0.064 0.018 4.087
129 masculino, sedentarismo, historico_familiar_diabetes diabetico 0.027 0.533 0.977 -0.074 0.020 4.048
120 masculino, diabetico sedentarismo, historico_familiar_diabetes 0.027 0.500 0.974 -0.081 0.020 4

63 masculino, sedentarismo, diabetico fumador, historico_familiar_diabetes 0.014 0.333 0.974 -0.068 0.010 3.654
112 feminino, sedentarismo, fumador diabetico 0.030 0.474 0.968 -0.098 0.022 3.595
83 feminino, diabetico sedentarismo, fumador 0.030 0.391 0.956 -0.125 0.021 3.407
43 masculino, fumador, historico_familiar_diabetes sedentarismo, diabetico 0.014 0.286 0.968 -0.081 0.010 3.383
80 diabetico sedentarismo, fumador 0.051 0.385 0.928 -0.213 0.036 3.348
105 sedentarismo, fumador diabetico 0.051 0.441 0.942 -0.179 0.036 3.348
53 feminino, diabetico fumador, historico_familiar_diabetes 0.024 0.304 0.950 -0.132 0.017 3.337
75 masculino, diabetico sedentarismo, fumador 0.020 0.375 0.968 -0.088 0.014 3.265
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Regras de Associacao: Resultados

Lift = (probabilidade de A e B acontecerem juntos) + (probabilidade esperada se Ae B
fossem independentes um do outro)

Como interpretar o valor:

- Lift=1-> ndo ha associacao real. A e B acontecem juntos exatamente tanto quanto seria
de esperar s6 pelo acaso (independéncia estatistica pura).

- Lift >1 > associacao positiva. A presenca de A torna B mais provavel do que seria
sozinho. Quanto mais alto, mais forte a associacao.

- Lift<1 > associacao negativa. A presenca de A torna B menos provavel.

PARTE 1 - MODELOS 35
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Regra 159 (masculino, sedentarismo, fumador, historico_familiar_diabetes > diabetico): lift 5,06,
confianca 66,7% — o numero mais impressionante da tabela. Mas o suporte é s6 0,014, ou seja, isto
baseia-se em cerca de 4 pacientes (0,014 x 296). Com uma amostra tao pequena, este resultado
pode nao generalizar — é facil 4 pacientes coincidirem por acaso.

Regra 153 (sedentarismo, fumador, historico_familiar_diabetes > diabetico, sem exigir masculino): lift
4,83, confianca 63,6%, suporte 0,024 (~7 pacientes). Ainda pequeno, mas ja mais robusto que a
anterior, e mais simples (3 fatores em vez de 4).

Regra 105 (sedentarismo, fumador -> diabetico): lift 3,348, confianca 44,1%,

suporte 0,051 (~15 pacientes).
Tem o melhor equilibrio entre forca da associacao (lift > 3, claramente acima do

acaso) e tamanho de amostra suficiente para confiar no resultado.
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Regras de Associacao

PARTE 1

Praticamente todas as regras fortes que terminam em diabetico envolvem a mesma
combinacao de 3 ingredientes:

- sedentarismo, fumador, historico_familiar_diabetes, sozinhos ou em pares.

sexo (masculino/feminino) aparece em quase todas as regras s6 porque tem suporte alto
(>0,48 cada), nao porque acrescente forca real a associacao.

Regra 153 (sem sexo) tem lift quase tao alto como a 159 (com sexo), confirmando que o
sexo € "ruido" a inflar artificialmente o numero de premissas.

- MODELOS

s | GROUP
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Regras de Associacao: Resultados

« A combinacao sedentarismo + fumador + historico_familiar_diabetes € a que mais se
associa a diabetico, com lift entre 3,3 e 4,8 segundo o tamanho do subconjunto.

 Regra mais robusta (maior suporte): sedentarismo, fumador > diabetico — lift 3,35,
confianca 44%, ~15 pacientes.

* Regras com lift > 5 existem, mas com suporte muito baixo (<5% dos pacientes) —
forca estatistica forte, mas amostra pequena demais para generalizar com confianca.

e sexo hao acrescenta valor real as regras — aparece por ter alta frequéncia base, nao
por associacao genuina.

e Os 3 fatores de risco comportamentais/familiares justificam ser usados como
atributos prioritarios na Classificacao.
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- Modelo preditivo que usa datasets de treino e scoring para gerar previsoes numéricas.

- Cada atributo no dataset é avaliado estatisticamente pela sua capacidade de prever o atributo do tipo
label.

- Os atributos com fraca capacidade de previsao sao removidos do modelo.

- Depois das previsoes de regressao linear serem calculadas, os resultados podem ser resumidos para
determinar se ha diferencas nas previsdées em subconjuntos dos dados de scoring.

- A medida que mais dados sdo recolhidos, estes podem ser adicionados dataset de treino para o
tornar mais robusto ou expandir os intervalos de alguns atributos para incluir ainda mais valores.

7

- E muito importante lembrar que os intervalos para os atributos de scoring devem estar dentro dos
intervalos dos atributos de treino para garantir previsdes validas.
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Regressao Linear

Regressao Linear s6 tem uma variavel independente:

y = Bo+ p1x

Regressao Linear Mdltipla tem varias variaveis independentes

Yy = Bo+ B1x1 + Boxy + -+ Brxy

PARTE 1 - MODELOS

Simple Linear Regression
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ENGINEERING

Multiple Linear Regression

(2 Independent Variables (x, , X))

41
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Regressao Linear — Atributos

Apenas atributos huméricos devem ser considerados. Utilizamos o operador Select Attributes.

Parameters

| Select Attributes (2) (Select Attributes)

b 3 type include attributes v @
Qexa E exa)
ori)
v
attribute filter type type(s) of values v ®
type of value real, integer v ®
also apply to special attributes (id, label..) ®
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Regressao Linear - Target S

A regressao linear procura encontrar uma formula para determinar um valor numérico. Para tal temos de definir
qual é o nosso target (label). Neste caso sera o hab1c! Usamos o operador “Set Role”.

O @ Edit Parameter List: set roles

>

Edit Parameter List: set roles
This parameter is used to set the roles of one or more Attributes. A click on "Edit List (0)..." opens a

il

Set Role
menu with Attribute name and target role pairs. The role of an Attribute will be changed to the given
target role for each of the pairs. Following target roles are possible:
v
attribute name target role
average(hbalc_percent) v | label v

PARTE 1 - MODELOS
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Regressao Linear - Treino vs Teste
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PARTE 1

O proximo passo € definir os dois conjuntos de treino e teste. Para tal usamos o
operador “split data”.

Neste operador podemos definir as percentagens a utilizar, neste caso usando as
definicoes base. Para a definicao das percentagens vamos usar 70% para treinar,
30% para testar.

l [ ] [ ) Edit Parameter List: partitions
Spllt Data lgl Edit Parameter List: partitions A
=, This is the most important parameter of this operator. It specifies the number of partitions and the =
_f relative ratio of each partition. The user must specify the ratio of all partitions. The number of required
partitions is not explicitly specified by the user because it is calculated automatically by the number of
v

ratios specified in this parameter. It is good practice to use ratios between 0 and 1 that sum up to 1.
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Regressao Linear

Encontrar o operador ‘Linear Regression’ e arraste-o para a janela do processo.

Edit Parameter List: partitions

Linear Regression

Edit Parameter List: partitions A
This is the most important parameter of this operator. It specifies the number of partitions and the -
relative ratio of each partition. The user must specify the ratio of all partitions. The number of required
partitions is not explicitly specified by the user because it is calculated automatically by the number of

ratios specified in this parameter. It is good practice to use ratios between 0 and 1 that sum up to 1. N/
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Regressao Linear
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O passo seguinte na modelacao é usar um operador do tipo ‘Apply Model’ para ligar o fluxo de
treino ao fluxo de teste. Procure este operador e arraste-o para a janela do processo.

Certifique-se de conectar as portas lab e mod as portas res como ilustrado na figura. De seguida
devemos colocar também a criacao do modelo como modelo de saida para procedermos depois

a avaliacao.

PRE-PROCESS Select Attributes (2) Set Role Split Data

inp inp E= :::F jexa Eﬁ e::E jexa [’% e::E exa Y par
v v v

par

par

v

- MODELOS

Linear Regression

Apply Model

€| mod lab |)
unl ¢ mod
q
v

res

res
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Regressao Linear - Modelo

Corra o0 modelo. O facto de existirem duas saidas do operador ‘Apply Model’ conectadas as portas res,
resultara em dois separadores na perspetiva de resultados. Vamos examinar primeiro o separador
LinearRegression.

Attribute Coefficient Std. Error Std. Coefficient Tolerance t-Stat p-Value Code
idade -0.029 0.038 -0.033 0.983 -0.760 0.448

imc -0.036 0.044 -0.036 0.975 -0.822 0.412

tensao_sistolica -0.001 0.042 -0.001 0.981 -0.033 0.974

tensao_diastolica 0.006 0.036 0.008 0.972 0.173 0.863

average(glicose_mg_dl) 0.759 0.041 0.797 0.968 18.316 0

average(trigliceridos_mg_dl) 0.043 0.076 0.024 0.982 0.559 0.576

(Intercept) -0.031 0.038 ? ? -0.814 0.416

Coeficiente:
Valor positivo tem impacto positivo no valor;
Valor negativo Tem impacto negativo.

p-Value: <0.05 Define quao importante um atributo é.
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Regressao Linear - Modelo

hab1c =

PARTE 1

- MODELOS

-0.029 * idade

-0.036 *imc

- 0.001 * tensao_sistolica

+ 0.006 * tensao_diastolica

+ 0.759 * average(glicose_mg_dl)
+0.043 * average(trigliceridos_mg_dl)
-0.031

average(hbalc_percent)
-1.448
0.000
1.789
-1.009
0.747
L5511
-0.241
-0.406
-1.009
0.143
0.417
0.454
-1.832

0.088

D42 | GROUP
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prediction(average(hbalc_percent))
-1.241
-0.427
0.802
-0.223
0.283
1.196
0.106
-0.357
-0.828
0.477
-0.194
-0.171
-1.326

0.410
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Regressao Linear - Avaliacao —

Volte para o separador Design e procure o operador “Performace” e adicione-o.
O que vamos avaliar € o “root mean squared error”.

Split Data Linear Regression Performance
lab % per £
per exa Ies
J res
Apply Model
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Regressao Linear - Avaliacao —

Root Mean Square Error (RMSE): Desvio padrao entre os valores previstos e 0s
valores observados.

Best Fit vs Actual
60

root_mean_squared_error: 0.564 +/- 0.000 “

10

.10 ?
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Regressao Linear - Quizz time! —

root_mean_squared_error: 0.564 +/- 0.000

N\ /7
“n“ Sera este um bom resultado??
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Regressao Linear - Quizz time!

Vamos tentar refazer o processo escolhendo uma forma de sampling diferente e apenas
o atributo average(glicose_mg _ml)!

PRE-PROCESS Select Attributes (2) Set Role Select Attributes (3) Cross Validation
P inp out exa exa exa exa exa exa
- o B e
out ori ori ori

) o Select Attributes: select subset
=\ Select Attributes: select subset 4
i.-s The required Attributes can be selected from this option. This opens a new window with two lists. All =
= Attributes are present in the left list, if the meta data is known. They can be shifted to the right list,
which is the list of selected Attributes that will make it to the output port. If the meta data is unknown,
you can manually type in attribute names and use the green plus-button to add them to the list of v
Attributes Selected Attributes
Search x Search 0 x
— . Process
# average(creatinina_mg_dl) 1 average(glicose_mg_dI)
average(trigliceridos_mg_d| average(hbalc_percent e
z colestgn(al iral -mad # 9e( == ) @ Process » Cross Validation P p iz i @ W
# diabetico
# glicose_jejum
z idade ° Linear Regression Apply Model Performance
imc
tra mod mod
# tensao_diastolica Q o lab ( fab % per ) tes
# tensao_sistolica thr tes unl ® mod @ per exal) per
thr per
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Regressao Linear - Quizz time!

Attribute Coefficient Std. Error Std. Coefficient Tolerance t-Stat p-Value
average(glicose_mg_dl) 0.736 0.035 0.778 1 21.256 0
(Intercept) -0.017 0.032 ? ? -0.519 0.604

root_mean_squared_error: 0.544 +/- 0.091

\ /7
“n‘ Sera este um bom resultado??

PARTE 1 - MODELOS
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Regressao Linear - Quizz time!

Vamos tentar refazer o processo escolhendo outros atributos!

R? (coeficiente de determinagio): a proporgio da variacéao do alvo que o modelo consegue
explicar, numa escalade0a 1 (ou 0% a 100%).
Como interpretar:

R?=0 - 0 modelo ndo explica nada; é tdo bom como prever sempre a média.

R?=1 > o modelo explica perfeitamente todos os dados (sem erro nenhum).

(R?~ 0,778 =0,605) > 0 modelo explica 60% da variacdo do hba1lc; os restantes 40% ficam por
explicar - por ruido, por atributos que nao tens no dataset, ou por variagao que nao segue uma
relacao linear simples.
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Regressao Linear - Quizz time! —

A licao mais importante de toda esta sequéncia: o mesmo par de atributos
(glicose e hbalc) deu resultados ligieramente diferentes, e a diferenca nao
estava no modelo nem no algoritmo. Estava sempre em como os dados foram
preparados antes de chegarem ao modelo.

Preparacao dos dados ndo € burocracia antes da parte “interessante”! E a parte
que decide se o resultado final € bom ou nao!
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