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e Arvoresde decisio

— Motivagao
— Construcdo de uma arvore de deciséo

 Critérios para seleccionar atributos
— Entropia

— Podar aarvore
» Estimativasde erro
— Extensoes
« Arvores multivariadas
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Arvores de Decisao

e Uma arvore de decisao utilizauma estratégia de dividir-
para-conquistar:

— Um problema complexo € decomposto em sub-problemas mais
simples.

— Recursivamente a mesma estratégia € aplicada a cada sub-
problema.

» A capacidade de discriminacao de umaarvore vem da:
— Divisao do espaco definido pelos atributos em sub-espacos.
— A cada sub-espaco € associada uma classe.

e Crescente interesse
— CART (Breiman, Friedman, et.a.)

— C4.5 (Quinlan)
— Syue Statistica, SPSS
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» Representacao por arvores de decisao:

— Cadano de decisao contem um teste
num atributo.

— Cadaramo descendente corresponde a
um possivel valor deste atributo.

— Cada Folha esta associada a uma
classe.

— Cadapercurso naarvore (daraiz a
folha) corresponde a umaregrade
classificagao.

* No espaco definido pelos atributos:
— Cadafolha corresponde a umaregiao
» Hiper-rectangulo

— A interseccdo dos hiper-rectangulos é
vazio

— A unido dos hiper-rectangulos € o
espaco completa.

Mo de Decisio
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« Umaarvore de decisao representa a disjuncéo de conjuncoes
de restricoes nos valores dos atributos
— Cadaramo na arvore € uma conjuncéo de condicoes

— O conjunto de ramos na arvore sao diguntos
e DNF (diguntive normal form)

— Qualguer funcéo | ogica pode ser representada por um arvore de
decisao.

e Exemploaorb
P 0 %

+
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e A idelabase:
1. Escolher um atributo.

2. Estender aarvore adicionando um ramo para cadavalor do
atributo.

3. Passar os exemplos para as folhas (tendo em conta o valor do
atributo escolhido)

4. Paracadafolha
1. Setodos os exemplos sdo damesma classe, associar essa classe afolha
2. Sendo repetir ospassos 1 a4
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e Atributos binarios
1. And

ALB
0

0 1
0] [1]

— O B O
L O O O

0
1
1

1. EXxercicios:
1. Representar Or, Xor

2. (AOB) 0(C OD)
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O conjunto de dados original:

Selecciona um atributo:

Qual o ‘melhor’ atributo?

Terpo | Terpedu.| Humidede |  vato Jop
S &b &b Néo NED
S| a0 D Im NéD
Nudadb 83 &6 Néo Im
Cuwa 70 B NED Sm
Cuwa 8 a NED Sm
Cuwa &b 70 Sm \zo)
Nudadb 64 6 Im Sm
S 2 b NEo NeD
S| G¢) F0) Néo Im
Cuwa » a NEo m
S I 0 Sm Sm
Nudado yZ D Im Sm
Nudado 8l » NED gm
Cwa 71 a1 Im NED
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« Como medir ahabilidade de um dado atributo discriminar
as classes?

e EXxistem muitas medidas.
Todas concordam em dois pontos:
— Uma divisao que mantém as proporcoes de classes em todas as
particoes e inutil.
— Uma divisao onde em cada particao todos os exemplos sao da
mesma classe tem utilidade maxima.

. <
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— Medida da diferenca dada por uma funcao baseada nas proporcoes
das classes entre 0 no corrente e 0s nos descendentes.
» Vaorizaapureza das particoes.
e Gini, entropia
— Medida da diferenca dada por uma funcao baseada nas proporcoes
das classes entre os nos descendentes.
» Vaorizaadisparidade entre as particoes.
» Lopez de Mantaras
— Medida de independéncia

» Medidado grau de associagao entre os atributos e a classe.
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* Entropia é uma medida da aleatoridade de umavariavel.

* A entropiade uma variavel nominal X que pode tomar i valores:
entropia (X)=-3% p, *log, p,

* A entropiatem maximo (log, i) se p; = p; paraqualquer i <> |
« A entropia(x) = 0seexisteumi tal quep, =1
« E assumidoque0* log,0=0

=
=

= FHEiro

oo :
= e Eitropia

e
=

Entropia
04

02
|

0.0
|

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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* No contexto das arvores de decisdo a entropia € usada para estimar a
aleatoridade davariavel aprever: classe.

« Dado um conjunto de exemplos, que atributo escolher parateste?
— Osvalores de um atributo definem parti¢bes do conjunto de exempl os.

— O ganho de informacéo mede a reducéo da entropia causada pela particéo dos

exemplos de acordo com os valores do atributo.

HEXS
V

#EXS

ganho (Exs, Atri )= entropia (Exs) — ¥ entropia (Exsv)

« A construcao de uma arvore de decisao é guiada pelo objectivo de
diminuir a entropia ou seja a aleatoridade -dificuldade de previsao- da

variavel objectivo.
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outlook

Y

overcast

rainy

e -~ yes
yes e yes
-~ yes o
no , yes
yes ;
no os no
no y no
Sol Nublado | Chuva
Sim 2 4 3
Nao 3 0 2

2002

Informacao da Classe:

p(sim) = 9/14

p(néo) = 5/14
Info(joga) =
 =-9/14109,9/14 —5/14 log, 5/14 = 0.940 bits

Informac&o nas particoes:

p(simjtempo=sol) = 2/5
p(ndojtempo=sol) = 3/5
Info(jogaltempo=sol)

» =-2/5l09,2/5-3/5109,3/5 = 0.971 bits
Info(jogaltempo=nublado) = 0.0 bits
Info(jogaltempo=chuva) = 0.971 bits

I nfo(tempo)
o =5/14*0.971+4/14*0 + 5/14*0.971 = 0.693 bits

Ganho de Informacao obtida neste atributo:
— Ganho(tempo) = 0.940 — 0.693 = 0.247 bits
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Calculo do Ganho para Atributos numeéricos

o Um teste num atributo numeérico produz uma particéo binariado
conjunto de exemplos:
— Exemplosonde valor_do_atributo < ponto_referéncia
— Exemplosondevalor_do_atributo >= ponto_referéncia

« Escolhado ponto dereferéncia:

— Ordenar os exemplos por ordem crescente dos valores do atributo numérico.

— Qualquer ponto intermédio entre dois valores diferentes e consecutivos dos
valores observados no conjunto de treino pode ser utilizado como possivel ponto
de referéncia

« E usual considerar o valor médio entre dois valores diferentes e consecutivos.

— Fayyard e Irani (1993) mostram que de todos os possiveis pontos de referéncia
agueles que maximizam o ganho de informacao separam dois exemplos de
classes diferentes.
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Calculo do Ganho para Atributos numeéricos

Temperatu. | Joga
64 Sim
<
65 N&o
<
68 Sim
69 Sim
70 Sim
<
71 N&o
12 N&o
12 Sim
<
75 Sim
75 Sim
<
80 N&o
<
81 Sim
83 Sim
<
85 N&o

2002

Considere o ponto de referéncia temperatura= 70.5
Um teste usando este ponto de referéncia divide os exemplos
em duas particoes.

— Exemplos onde temperatura< 70.5

— Exemplos onde temperatura> 70.5

Como medir o ganho de informacao desta particao?

|nformacao nas particoes
— p(sm | temperatura<70.5)=4/5
— p(n&o | temperatura<70.5)=1/5
— p(sm | temperatura>70.5)=5/9
— p(n&o | temperatura>70.5)=4/9 Sim Sim

Sim Sim

Sim Sim

— Info(joga | temperatur<70.5) = S e

« -4/5l0g, 4/5 - 1/5 log, 1/5 = 0.721 bits D
— Info(joga | temperatura >70.5) =

» -5/91log, 5/9 —4/9 log, 4/9 = 0.991 bits
— Info(temperatura)=5/14* 0.721+9/14* 0.991 = 0.895 bits
— Ganho(temperatura) = 0.940 — 0.895 = 0.045 bits
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Nublado

Humidade
[ 23]

Nao
[02]

Sim
[30]

[20]
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» Quando parar adivisao dos exemplos?
» Todos os exempl 0s pertencem a4 mesma classe.

» Todos os exempl os tém 0s mesmos valores dos atributos (mas
diferentes classes).

v O numero de exemplos € inferior aum certo limite.

**(?) O mérito de todos os possiveis testes de particao dos exemplos
€ muito baixo.
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 |nput: Um conjunto exemplos
e Output: Uma arvore de deciséo

o Funcao GeraArvore(Exs)
— Secriterio_paragem(Exs) = TRUE
 retorna Folha
— Escolhe o atributo que maximiza o critério_divisao(Exs)

— Para cada particéo i dos exemplos baseada no atributo escolhido
« Arvore = GeraArvore(Exs)

— Retorna um no de decisao baseado no atributo escolhido e com
descendentes Arvore.

e FIm

2002 Jodo Gama 20



Construcao de uma Arvore de Decisao

e O problemade construir uma arvore de decisao:
— Consistente com um conjunto de exemplos
— Com o0 menor numero de nos
— E um problema NP completo.

e Dois problemas:
— Que atributo seleccionar parateste num no?
— Quando parar adivisao dos exemplos ?

e Osalgoritmos mais divulgados:

— Utilizam heuristicas que tomam decisoes olhando para a frente um
0ass0.

— Nao reconsideram as opcoes tomadas.
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Sobre-gjustamento

e O agoritmo de particao recursiva do conjunto de dados gera
estruturas que podem obter um gjuste aos exemplos de
treino perfeito.

— Em dominios sem ruido o nr. de erros no conjunto de treino pode
ser 0.
* Em problemas com ruido esta capacidade € problematica:

— A partir de uma certa profundidade as decisoes tomadas sao
baseadas em peguenos conjuntos de exempl os.

— A capacidade de generalizacao para exemplos n&o utilizados no
crescimento da arvore diminui.
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* Definicéo:
— Uma arvore de deciséo d faz sobre-gustamento aos dados se
existir umaarvored tal que:

» dtem menor erro que d” no conjunto de treino
 masd” tem menor erro na populacao.

e Como pode acontecer:
— Ruido nos dados
— EXcesso de procura

e O numero de parametros de uma arvore de decisao cresce
linearmente com o numero de exemplos.

— Uma arvore de deciséo pode obter um gjuste perfeito aos dados de
treino.
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e Occam’srazor: preferéncia pela hipotese mais ssmples.
— Existem menos hipoteses simples do que complexas.
— Se uma hipoétese simples explica os dados é pouco provavel que
Sgja uma coincidéncia
— Uma hipdtese complexa pode explicar os dados apenas por
coincidéncia.
* A avaliacdo de uma hipotese deve ter em conta o processo
de construcao da hipotese.
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» Duas possibilidades:
— Parar o crescimento da arvore mais cedo (pre-pruning).

» Crescer uma arvore completa e podar a arvore (pos-pruning).

« “Growing and pruning is slower but more reliable”
— Quinlan, 1988

— O problemado “Xor”
* Requer olhar em frente mais que um nivel.

X1
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» Percorre aarvore em profundidade

Arvore Original Arvore apos *pruning” » Paracadané de decisdo calcula:
— Erronono
— Somados erros nos nos descendentes
e Seoeronondémenorouigua a
soma dos erros dos nods descendentes o
no é transformado em folha
« Exemplo do no B:
— Erronon6=2

— Soma dos erros nos nos descendentes:
e 2+0

— Transformao n6 em folha
» Elimina os nds descendentes.
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o Critérios.
» Obter estimativas fiaveis do erro a partir do conjunto de treino.

— Optimizar o erro num conjunto de validacéo independente do
utilizado para construir aarvore.
— Minimizar:
e eronotreino+ dimensao da arvore
— Cost Complexity pruning (Cart)

o dimensdo daarvore+ dimensao dos exemplos mal classificados
— MDL pruning (Quinlan)
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e O problemafundamental do algoritmo de poda é a estimativa de erro
num determinado no.
— O ero estimado a partir do conjunto de treino n&o € um estimador fiavel.

 O“reduced error pruning’

— consiste em obter estimativas de erro a partir de um conjunto de validacéo
Independente do conjunto de treino.

— Reduz o volume de informacao disponivel para crescer a arvore.

O “Cost complexity pruning”, Breiman, 1984

— Podar com base na estimativa do erro e complexidade da arvore.
o Cart (Breimanetal.)

» O “Error based pruning”,

— Podar com base numa estimativa do erro no conjunto de treino.

» Assume umadistribuicdo Binomial para os exemplos de um no.
— Usadono C5.0

2002 Jodo Gama 29



e Um determinado no6 contem N exempl os.

— Classificando estes exemplos utilizando a classe maioritaria, vao ser mal
classificados E exemplos.

— Oerronesteno é E/N.
Qual € o verdadeiro erro p neste no ?

Assumindo que:

— Os exemplos de um n6 constituem uma amostra de uma popul agcdo que segue
uma distribuicao binomial.
— A varianciado erro neste n € dada por:
« P*(1-P)/N
» P €& 0 erro na populagao (desconhecido).

Fixando um nivel de confianca, podemos obter um intervalo de
confianga [U ;U] parap.
e U, &umaestimativa pessimista para o erro neste no.
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» A probabilidade de umavariavel deatoria X, de médiaO e desvio
padrdo 1, assumir um valor maior que z, com confiancac, €:
— P[X >= Z] =

» Paraum determinado nivel de confianca c, é determinado o valor superior parao
intervalo de confianca

Pl -p .- zl=c ondef = ErI:IOS i)
— r £ £

\/p(l p)/N 0,1% 309
Z2 f f 2 05% 258
— + + _ + £ 10% 233
p=(1 2N Z\/N N 4N2)/(1 ) 5.0% 1,65
10% 128
20% 084
25% 069
40% 025
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* Percorre aarvore em profundidade

» Paracada no de decisdo calcula:
— Uma estimativa pessimista do erro no no
— Soma das estimativas pessimistas dos erros nos nos descendentes

o Seaestimativado erro no nd € menor ou igual a somadas
estimativas de erros dos nods descendenteso n6 é
transformado em folha.
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NO A e« NonoB

— Estimativano né: 0.46

— Soma pesada das estimativas nas
folhas:

o 6/14*0.47+2/14*0.72+6/14*0.47=0.51

— Como 0.46 < 0.51 o n6 é transformado
numa folha

e EXxercicio:
— Qual adecisao paraono A ?

0.47 0.72 0.47
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 Pré-Processados

— Substituir o valor desconhecido pelo valor mais provavel
» Atributos numéricos. média
o Atributos nominais. mediana

« Naconstrucao do modelo

— Assumir que um atributo tem como possivel valor o valor
desconhecido.

— Atribuir um peso a cada exemplo.

» Nos exemplos em que o atributo de teste toma um valor desconhecido, 0
exemplo é passado para todos o0s nds descendentes com um peso
proporcional a probabilidade de um exemplo seguir o ramo.
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* Motivacéo
— Discriminante linear

» Superficies de decisao obliguas em relacéo aos eixos definidos pelos
atributos.

— Arvores de Decisao

 Particao do espaco dos atributos.

» Superficies de decisao: hiper-rectangulos.
— Arvores multivariadas:

« Combinagéo de superficies de decisdo obliquas com particao do espaco dos
atrl butOS Discriminanie Arvore Comhinacio

4 4 Y

) e . —
2 + e + A 2 4 - '}l'_ oo ;

| uﬁ o J(‘g S e #

7 - T ¥ s S
hie | TR LA

-4 4 ] } :

4 2 0 2 4 4 2 0 2 4 4 2 0 2 4
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e Discriminantes Recursivos
— QUEST

e Em cada nd constréi um discriminante linear.

e Arvores Multivariadas

— LMDT

* Em cadand constroi uma“MaguinaLinear” que € usada como teste neste
no.

— LTREE

e Em cada nd constréi um discriminante linear

» Todos os exemplos neste N6 sdo estendidos com novos atributos

— Cada novo atributo € a probabilidade de o exemplo estar num lado do hiper-
plano.

A capacidade de discriminag&o de um novo atributo € estimada em
competicao com os atributos originais.
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Vantagens das Arvores de decisao

e Método nao-paramétrico
— Nao assume nenhuma distribuicdo particular para os dados.

— Pode construir model os para qualquer funcao desde que o numero de exemplos
de treino sgja suficiente.

* A estruturadaarvore de decisao é independente da escala das
variaveis.
— Transformagdes monotonas das variaveis (log X, 2*x, ...) hdo alteram a estrutura
daarvore.

» Elevado grau de interpretabilidade

— Umadecisdo complexa (prever o valor da classe) € decomposto numa sucessao
de decisOes elementares.

« E eficiente na construcio de modelos:
— Complexidade média O(n log n)

* Robusto a presenca de pontos extremos e atributos redundantes ou
Irrelevantes.

— Mecanismo de selecao de atributos.
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| nconvenientes das Arvores de decisao
. Instabilidade

— Pequenas perturbactes do conjunto de treino podem provocar
grandes alteracOes no model o aprendido.

* Presencade valores desconhecidos (alb) U(cdd)

» Fragmentagao de conceitos
— Replicagao de sub-arvores
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* O espaco de hipdteses é s/
completo
— Qualquer fungao pode ser }5
representada por uma érvore / —
de decisio. i \
« Nao reconsidera opcoes Al ﬁf?ﬂ
tomadas A By P

— Minimoslocais /\\-

» Escolhas com suporte

estatistico " .
— Robusto ao ruido =t R
 Preferénciapor arvores + _

Preferénciapo '8
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e Online:
— http://www.Recurs ve-Partitioning.com/

e Tom Mitchdll

— Machine Learning (chap.3)
o MacGrawHill, 1997

e Quinlan, R.

— “C4.5 Programs for Machine Learning”
» Morgan Kaufmann Publishers, 1993

 L.Braman, J.Friedman, R.Olshen, C.Stone

— “Classification and Regression Trees’
« Wadsworth, 1984
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» Considere um problema de duas classes, definido por 4 atributos
binarios x1,x2,x3,x4.
— Represente sob a forma de uma arvore o conceito
e (x1ex2ex3)oux4

* (x1ex2)ou(x3ex4)
« Utilizando ferramentas computacionals, calculo o atributo paraaraiz
de uma arvore de decisao nos problemas
— lris
— Balance-scale
« Utilizando ferramentas computacionais, indigue uma arvore qual quer
(aescolha do atributo a usar em cada no pode ser deatdria) parao
problemalris
— Qual ataxade erro da arvore no dataset completo?
— Aplique o algoritmo de poda a arvore.
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