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Arvores de Decisdo 1/

~1Arvores de decisdo: inductive decision trees
~Logicade ordem O+ (atributo/valor)
~Faceis de serem implementadas e utilizadas
~<aprendizagem nao incremental
estatistica (admite excecoes)
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~Arvores de decisdo: inductive decision trees

1 Umaarvore de decisdo utiliza uma estratégia de dividir-
para-congquistar:
~<Um problema complexo € decomposto em sub-
problemas mais simples.

- Recursivamente a mesma estrategia € aplicada a cada
sub-problema.
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~1Arvores de decisio: inductive decision trees
1A capacidade de discriminacao de uma arvore vem da:

~Divisao do espaco definido pelos atributos em sub-

espacos.
A cada sub-espaco € associada uma classe.
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~1Arvores de decisdo: inductive decision trees
< Crescente interesse
~CART (Breiman, Friedman, et.al.)
~1C4.5 (Quinlan)
1S plus, Statistica, SPSS, SAS
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 Representacao por arvores
de decisao:

Folhas

_J

— Cada nd de decisao contem
um teste num atributo.

— Cada ramo descendente
corresponde a um possivel
valor deste atributo.

— Cada Folha est4 associada a
uma classe.

— Cada percurso na arvore (da
raiz afolha) corresponde a
umaregra de classificacao.

7
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X3

*No espaco definido pelos
atributos:

— Cada folha corresponde a
uma regido: Hiper-retangulo

E¢

— A Interseccao dos hiper -
retangulos é vazia

— A uni&o dos hiper-retangulos
é 0 espago completo

Ay & Xy
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~1Arvores de decisio: inductive decision trees
1A 1déabase:
~21. Escolher um atributo.

2. Estender a arvore adicionando um ramo para cada
valor do atributo.

3. Passar os exemplos para as folhas (tendo em conta
o valor do atributo escolhido)
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~1Arvores de decisio: inductive decision trees
1A 1déabase:

4. Para cadafolha

~1]1. Setodos os exemplos sdo da mesma classe,
associar essa classe afolha

2. Sendo repetir os passos 1 a4
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~1Arvores de decisdo: inductive decision trees
~Exemplo: dados
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~1Arvores de decisdo: inductive decision trees
~Exemplo: seleciona um atributo

Qual o melhor atributo?
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~Arvores de decisdo: inductive decision trees

~1Como medir ahabilidade de um dado atributo
discriminar as classes?

- Existem muitas medidas.
< Todas concordam em dois pontos:
~<Umadivisao que mantém as proporcoes de classes em
todas as particoes € inutil.
~~Uma divisao onde em cada particao todos 0s
exemplos sdo da mesma classe tem utilidade maxima.
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Caracterizacao das medidas de particao

Qo> Com

- Medida da diferenca dada por uma funcao baseada nas
proporcoes das classes entre o N corrente e 0s N0s
descendentes.

 \Valoriza a pureza das particoes. Gini, entropia
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~Entropia
~Entropia @ uma medida da a eatoriedade de uma variavel.
~1A entropiade uma varidavel nominal X que pode tomar |
valores.
entropia(X) =- g p; log, p
A entropiatem maximo (log2 i) sep; = p; para
gualquer it |
A entropia(x) = 0 seexisteum i tal quep, =
~1E assumido que 0 * 10g2 0= 0
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~Entropia
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~1Ganho de Informacao

~No contexto das arvores de decisdo a entropia € usada
para estimar a aleatoriedade da variavel a prever (classe)

-~ Dado um conjunto de exemplos, que atributo escolher
Dara teste?

-1Os valores de um atributo definem particoes do
conjunto de exemplos.

10 ganho de informacao mede a reducéo da entropia
causada pela particéo dos exemplos de acordo com os
valores do atributo.
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~1Ganho de Informacao

o HEXS

ganho( Exs, Atri) = entropia(Exs) - a Santropia(Exsh)

1A construcao de umaarvore de deciséo é guiada pelo
objetivo de diminuir a entropia ou seja a aleatoriedade -
dificuldade de previsao- da variavel que define as classes.
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~~Calculo do ganho de informacao de um atributo

nominal e Informacao da Classe:

= — p(sim) = 9/14
f};‘f :LJLR — p(nao) = 5/14
I_.':..-J|.'r|:. ||II|:|'|_'._-.|.....I'._IF|r:. - nfO(J Oga) - - 9/14 |ng 9/14
F r L —5/14 1og, 5/14 = 0.940
e ;:: = | * Informac&o nas particBes:
i s 2 — p(sim[tempo=sol) = 2/5
4]
n : o — p(naojtempo=sol) = 3/5
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~~Calculo do ganho de informacao de um atributo

nominal

* |nformagao nas particoes:.
— Info(jogaltempo=sol)
— =-2/5log, 2/5-3/510g, 3/5=0.971
— Info(jogaltempo=nublado) = 0.0
— Info(jogaltempo=chuva) = 0.971

— Info(tempo) = 5/14*0.971 + 4/14* 0+5/14*0.971= 0.693
« Ganho de Informagé&o obtida neste atributo:

il

Nublada

Chuvy

Ml

!

!

.I
i

Nio

|

II

— Ganho(tempo) = 0.940 — 0.693 = 0.247
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~Calculo do ganho para atributos numéricos

~1Um teste num atributo numérico produz uma particao
binaria do conjunto de exemplos:

- Exemplos onde valor_do_atributo < ponto_referéncia
- Exemplos onde valor_do_atributo > ponto _referéncia

Francisco de A.T. de Carvaho, 21
CIn/UFPE



Arvores de Decisio 21/

~Calculo do ganho para atributos numéricos
~Escolha do ponto de referéncia:

-~ Ordenar os exemplos por ordem crescente dos valores
do atributo numeérico.

~1Qualquer ponto intermediario entre dois valores
diferentes e consecutivos dos valores observados no
conjunto de treilnamento pode ser utilizado como
possivel ponto de referéncia.
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~Calculo do ganho para atributos numéricos

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

~1Fayyard e Irani (1993) mostram gue de todos os
possiveis pontos de referéncia aqueles que maximizam
0 ganho de informacao separam dois exemplos de
classes diferentes.
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~Calculo do ganho para atributos numéricos

Considere o ponto de referéncia temperatura

Tem [l.'rlll-. .I-.-q_-:-l-

¢4 [Sim =705

T e Um teste usando este ponto de referéncia
; = divide os exemplos em duas classes:
T — Exemplos onde temperatura< 70.5

e — Exemplos onde temperatura > 70.5

i~ » Como medir o ganho de informagao desta
il : ot partlgéo'?

::= - :" Francisco de A.T. de Carvalho, 24
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~Calculo do ganho para atributos numéricos

e Como medir o ganho de informacao

desta particdo? ﬁ_??‘)
 |Informacgao nas particoes / “"1-
— p(sim | temperatura<70.5)=4/5 _4 s
— p(n3o | temperatura<70.5)=1/5 i i
— p(sim | temperatura>70.5)=5/9 = E

— p(nao | temperatura>70.5)=4/9
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~Calculo do ganho para atributos numéricos

 Info(joga | temperatur<70.5) = -4/5 log, 4/5 — 1/5
0g, 1/5=0.721

 Info(joga | temperatura>70.5) = -5/9 log, 5/9 — 4/9
0g, 4/9 = 0.991

o |nfo(temperatura) = 5/14*0.721+9/14*0.991 = 0.895
Ganho(temperatura) = 0.940 — 0.895 = 0.045 bits
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~Repetir o o
Processo...

SLNIY |
L

sunmy
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~2Arvore de
Decisao Final

Arvores de Decisio 27/

Humidade
[23]

Sim Nao Sim
[ 20] [02] [ 30]
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~1Critérios de parada
~Quando parar a divisao dos exempl0s?
< Todos os exemplos pertencem a mesma classe.

< Todos os exemplos tém os mesmos valores dos
atributos (mas diferentes classes).

>0 numero de exemplos é inferior aum certo limite.

1O mérito de todos os possivels testes de particao dos
exemplos é muito baixo.
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~~Construcéo de uma arvore de decisao
~“Input: Um conjunto exemplos
~1Qutput: Uma arvore de decisao

~Funcao GeraArvore(Exs)
~1Se criterio_parada(Exs) = TRUE: retorna Folha
~Escolhe o atributo que maximiza o critério_divisao(Exs)

~Para cada particao I dos exemplos baseada no atributo
escolhido: Arvore = GeraArvore(Exg)

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

~IFIm Francisco de A.T. de Carvalho, 30
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~1Construcao de uma arvore de decisao

10 problema de construir uma arvore de decisao:
-1 Consistente com um conjunto de exemplos
~1Com 0 menor numero de nds
~1E um problema NP completo.

~Dols problemas:
~1Que atributo selecionar parateste num no?
~1Quando parar a diviséo dos exemplos ?
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~1Construcao de uma arvore de decisao
-~ Os algoritmos mais popul ares:

~Utilizam heuristicas que tomam decisdes olhando
para afrente um passo.

~N&o reconsideram as opcoes tomadas.
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~1Sobre-gustamento (overfitting)

1O agoritmo de particéo recursiva do conjunto de dados
gera estruturas que podem obter um gjuste aos exemplos
de treinamento perfeito.

~/Em dominios sem ruido o nUmero de erros no
conjunto de treinamento pode ser O.
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~1Sobre-gustamento (overfitting)

~/Em problemas com ruido esta capacidade €
problemética:

1A partir de uma certa profundidade as decisoes
tomadas sao baseadas em pequenos conjuntos de
exempl os.

A capacidade de generalizacao para exemplos nao
utilizados no crescimento da arvore diminui.
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~“Variagdo do erro com o numero de nos

- n
x\—‘

\

T

— Treino
Test

——

1

5 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Nr. de Nos da Arvore
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~1Sobre-gustamento (overfitting)
~1Definicao:
~~Uma arvore de decisao d faz sobre-gustamento aos
dados se existir umaarvored” tal que:

~1d tem menor erro que d” no conjunto de
treitnamento masd’ tem menor erro na populacao.

~~Como pode acontecer:
~Ruido nos dados
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~1Sobre-gustamento (overfitting)

1O numero de parametros de uma arvore de decisao cresce
linearmente com o0 numero de exempl os.

~~Uma arvore de decisao pode obter um gjuste perfeito
aos dados de trelnamento.
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~1Sobre-gustamento (overfitting)
~1Occam’ srazor: preferéncia pela hipotese mais ssimples.
1 Existem menos hipoteses ssimples do que complexas.

~1Se uma hipotese simples explica os dados € pouco
provavel que sgja uma coincidéncia.

~Uma hipotese complexa pode explicar os dados
apenas por coincidéncia.
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~Simplificar aarvore
~/Duas possibilidades:
- Parar o crescimento da arvore mais cedo (pre-
pruning).
~1Costruir uma arvore completa e podar a arvore (pos-
pruning).
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~<Um algoritmo basico de pruning
< Percorre aarvore em profundidade
< Para cada no de decisao calcula:
~<Errono no
~1Soma dos erros nos nos descendentes

~1Se 0 erro no NG € menor ou igual a soma dos erros dos
nos descendentes o no é transformado em folha.
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~<Um algoritmo basico de pruning

Arvare Onginnl Arvore apos "pruning” e Exempl() dO r](,) B:
— Erronon6 =2

— Soma dos erros nos nos
descendentes:

e 2+0

It (e — Transforma o nd em
folha

e Eliminaos nos
descendentes.
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~1Critérios
~Obter estimativas do erro a partir do conjunto de
treinamento.

10 erro estimado a partir do conjunto de treino nao é
um estimador fiavel.

~Estimar o erro num conjunto de validacao independente
do utilizado para construir aarvore.

~Reduz o volume de informacao disponivel para
Crescer aarvore.
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~JEstimativas do erro

2O “Cost complexity pruning”, Breiman, 1984

~Podar com base na estimativa do erro e complexidade da
arvore.

~ICart (Breiman et al.)

2O “Error based pruning”

~Podar com base numa estimativa do erro no conjunto de
treitnamento.

~JAssume uma distribuicdo Binomial para os exemplos de um no.
~1Usado no C5.0
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-1V aores ausentes
~Pré-Processados

-~ Substituir o valor desconhecido pelo valor mais
provavel

~2Atributos numéricos. média
~JAtributos nominais.: moda.
~<Naconstrucao do modelo
- Abordagem ingénua: nao considerar as descricoes
com dados ausentes
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-1V alores ausentes

~Na construcao do modelo: as observacoes a serem
classificadas nao apresentam val ores ausentes

~Jusar apenas a informacao disponivel.

~Exemplo: N6 N com n observacOes descritas por 3 atributos
e apenas uma observagao com o atributo X, ausente

~1Calcular areducao da impureza usando n pontos nos
atributos X, e X, e n-1 quando se tratar do atributo X,

~Escolher o atributo que fornece a maior reducao de
Impureza
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~<Transformacao de arvores em regras de decisio
~Regras podem ser auto-interpretadas.
~1Uma transformacao:
~1Cadaramo da origem aumaregra
1A regra prediz a classe associada afolha

A parte condicional daregra € obtida pela
conjuncao das condicdes de cada no.
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~<Transformacao de arvores em regras de decisio
~1Em cadaregra e testado a eliminacao de condicoes. Uma
condicao é eliminada se:
> QO &ro nao aumenta
1A estimativa de erro nao aumenta
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~<Transformacao de arvores em regras de decisio

Declslon Tree;
petal-width <= 0.6 @ 3etoza (45.0)

petal-width > 0.6

petal-width > 1.7 : wvirginica (41.0/1.0)
petal-width <= 1.7

petal-length <= 4.9 @ versicolor (43.0/1.0)
petal-length > 4.9

| petal-width <= 1.5 : virginica (3.0)

| petal-width » 1.5 : wersicolor (3.0/1.0)
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~<Transformacao de arvores em regras de decisio

pruning rTule focr setosa

Pruning rule for virginics

Err Used Pess Absent condition Err Used® Peas nfbhseok coaditbion
o 45 1 0% Py e o o o 3 Z7.0% =hmse rule=s
i _ 1 a 3 37.0k pecal-width = .5
0 125 £9.8% peb.width <= 0.6 = 0 i 37.0%F pebal-width <= 1.7
3 40 43 3s5.2% pecal-l=ngcth = 4.3
Pule 1: 4 2 & 55.7% pebal-width <= 1.5
l:el;a]_—ijth R o R Eliminate teEst 2
-= «las=s =setosa [27.0%]
Err Use=d Pess hbsent condition
) o 1 I7.0% ~heze Tules
1 o 3 37.0% pecal-width = 0.6
pruning rule for verslcolor = 40 a3 56.2% pecal-l=ngth = 4.3
Err U=ed Pez= Absent condition 3 2 1z 3.0v pecal-width == 1.5
1 d 3 6.0% cbage rul=s:. eliminate bEeskt 3
a6 gg EE.E& petal -width = 0.6 Err Used Pess HRbgent conditcion
5 49 15.0% petal-width <= 1.7 g 2 4zl A.Oh shEeesIniee
i 1 2 a4z 2.0% pecal-widcth = 0.4
N Sy SN petal-length <- 4.9 = 4c 0 54.2% petal-langth = 4.3
eliminate tcEsk 1
Fale 2. Err Used Pess HAbsent conditcion
pe=tal-length <= 4.9 (& 2 az 2.0% <hase rul=as
'[:*Eta].—'r.llljth + .6 1 =0 125 &3 .8% Feeal-l=ngth = 4.9
pecal-width <= 1.7 e i

- = clagzs wversicolar

[24.0%] i

[=L. D]

peeal-l=ngth =
claepes wvirginics

-
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~<Transformacao de arvores em regras de decisio
~<Porgue regras
~<Maior grau de interpretabilidade.

~Permite eliminar um teste numa regra, mas pode reter
0 teste em outraregra.

~Elimina a distingao entre testes perto daraiz e testes
perto das folhas.
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- Pre-processamento
~Motivagao
~1Arvores de Decisio podem ser mais efetivas se
técnicas de pré-processamento forem usadas

(componentes principais, no caso de dados
NUMEricos).
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- Pre-processamento

Ko
4 = Xy <27
||
i o I .-- - /\
L - L
= Xz < 0. 32 Xy < (L6
=i & - = -
- - | | | |
- - . —
ol 5 - - -t Xy = (.07 Lty Ly X; < (.55
- . /\ /\
- = -
L |
<4 F S T—" Lt Ly S
L . - ) it
i . /\
- -
= - t; < O8]
[ R = T /\
2 A . . g
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MPrgorocessamento

-2 X+, <Ol )

i L -
? o 3 A )
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~“Vantagens das Arvores de Decisio
~ M étodo nao-paramétrico

~/Nao assume nenhuma distribuicao particular para os
dados.

- Pode construir model os para qualquer funcéo desde
gue o numero de exemplos de treino sgja suficiente.

1A estrutura da arvore de deciséo é independente da escala
das variaveis.
1 Transformagdes monotonas das variaveis (log x, 2* X,
...) N&o alteram a estrutura da arvore.
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~“Vantagens das Arvores de Decisio
- Elevado grau de interpretabilidade

~Uma deciséo complexa (prever o valor daclasse) é
decomposto numa sucessao de decisoes elementares.

E eficiente na construcdo de modelos:
~1Complexidade média O(n log n)

~/Robusto a presenca de atributos redundantes ou
Irrelevantes.

~Mecanismo de selecéo de atributos.
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~“Inconvenientes das Arvores de Decis3o

~JInstabilidade

- Peguenas perturbacoes do conjunto de treinamento
podem provocar grandes alteragcoes no modelo
aprendido.

~Presenca de val ores desconhecidos
. Fragmentacao de conceitos
~Replicacéo de sub-arvores
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