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i Principais tépicos

= Arvores de decisdo

= Algoritmo de Hunt

= Medidas para escolha de atributos
= Ponto de referéncia

= Critério de parada

= Espaco de hipdteses
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i Introdugao

= Explicacdo das decisGes pode ser
importante para algumas aplicacdes
= RNAs, SVMs e RNPs sdo caixas pretas

= Modelos interpretaveis sdo gerados por
algumas algoritmos de AM
= Arvores de caracteristicas (decis3o)
= Conjunto de regras
= Redes Bayesianas
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i Arvores de caracteristicas

= Alguns algoritmos de AM particionam
caracteristicas (atributos) de forma hierarquica

Atrib. Pred.

Valores Valores

“Atrib. Pred, [ Aurib. Alvo|

Valores Valores
Classificagdo: decisdo (AD)

Regressdo: regressdo (AR)
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Algoritmo de inducao de AD

= Induzem modelos representados por ADs

Néraiz . @

sim nao

NG intermedidrio
---------- > (Febre) ..~
alta_~-~  baixa

N6s folha =::;’- -
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* Outro exemplo simples
La

Nos internos e raiz: atributos preditivos
Nos externos (folhas): atributo alvo
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* Exercicio

= Encontrar arvore de decisdo para:
=aAND b
=aXORb
= (a AND b) OR (b AND ©)
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* Algoritmo de inducao de AD

= Existem varios, entre eles:
= Algoritmo de Hunt
= Um dos primeiros
= Base de varios algoritmos atuais
= CART
= ID3
= C4.5
= VFDT
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Algoritmo de Hunt

= Seja X; o conjunto de objetos de
treinamento que atingem o nd t

Se todos os objetos de X, € a mesma classe y

Entdo O nd t é um nd folha rotulado pela classe y

Senéo Selecionar um atributo preditivo teste para dividir X,
Dividir X, em subconjuntos usando valores desse atributo
Aplicar algoritmo a cada subconjunto gerado
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* Algoritmo de Hunt

-;fz
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* Algoritmo de Hunt

Nao

Sim
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Algoritmo de Hunt
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Algoritmo de Hunt

Casado

{Solteiro, Pivorciado}

Sim Nao

{Solteiro, Pivorciado} Casado
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Algoritmo de Hunt
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* Inducao de ADs

= Geralmente usa estratégia gulosa de
divisao e conquista

= Divide progressivamente objetos baseado em
um atributo preditivo de teste

= Escolhido para otimizar algum critério
= DecisOes importantes
= Escolha do atributo preditivo
= Como dividir os objetos entre os ramos
= Quando parar de dividir os objetos
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* Escolha do atributo preditivo

= Atributo preditivo que melhor particiona
conjunto atual de objetos
= Para um mesmo atributo preditivo,
diferentes particbes podem ser geradas
= Necessario escolher:
= Atributo preditivo mais discriminativo

« Melhor particdo para esse atributo
Como dividir os objetos
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i Como dividir os objetos

= Depende do tipo do atributo preditivo e

do numero de divisGes a serem geradas
= Atributo preditivo binario

= Divisdo binaria

Arvore binaria

= Atributo preditivo n-ario

= Divisdo binaria

= Divisdo n-aria (n > 2)
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i Atributo binario

= Teste mais simples que existe
= Define dois possiveis resultados (filhos)

Fez exame
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i Atributo n-ario

= Divisdo
= Binaria
= N-dria
= Depende do tipo do atributo
= Simbdlico
= Nominal
= Ordinal
= Numérico
= Discreto
= Continuo
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i Divisao binaria para atributo n-ario

= Unico teste com 2 possiveis resultados (filhos)
= Condicdo de teste é uma comparacao
= Ex.: A < valor, A = valor, A « {valores}, ...
= Escolher valor(es) que gera(m) melhor particdo
= Ponto de referéncia
= Tipo simbdlico: agrupar parte dos valores em cada
ramo

= Ordinais: valores agrupados ndo devem violar relagdo de
ordem

= Nominais: grupos devem fazer sentido
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i Atributos simbdlicos

Esporte
{ Familia

Luxo

Pequeno

{ Médio
Grande
Gigante
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Divisao binaria para atributo n-ario

{Esporte, Familia} |{Espor1e, Luxo)| | Familia |

Refrigerante

| {Grande, Gigante} ‘

| {Pequeno, Médio} ‘

Sh]  [Nao
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i Divisdo n-aria para atributo n-ario

= Atributos simbdlicos
= Duas alternativas para definir nimero de
resultados do teste
« Fazer #ramos = #possiveis valores

» Agrupar parte dos valores em cada ramo
Ordinais
Nominais
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i Divisdao n-aria para atributo n-ario

Tipo de carro

|Esporte ‘ |Fam|’|ia| | Luxo |
Peso
|<10Kg | [ [50Kg, 70Kg]| [ (70Kg, 80Kg]] | > 90Kg |

Refrigerante

| {Grande} | ‘{Gigante) |
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| {Pequeno, Médio} |




i Divisdo n-aria para atributo n-ario

= Condicdo de teste formada por 2 ou
mais comparagoes
= Cada comparagao pode ter 1 ou mais
operadores relacionais
= Um operador
Ex. A < valor, A = valor
= Mais de um operador
Ex.: valor < A < valor,,

= Escolher valores (pontos de referéncia)
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i Medidas para escolha de atributo

= Selecionam atributo que melhor discrimina
os objetos atuais
= Buscam partigdes mais puras apos divisdo
= Quanto mais homogéneas as partigdes, mais puras
= Medidas de impureza
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Medidas de impureza

= Baseadas no grau de impureza dos nos filhos
= Quando maior, pior

= Diferentes medidas geram diferentes
particoes

= Exemplos
= Entropia
= Gini .
= Erro de classificacdo @ 0
= Qui-quadrado N
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i Propriedade de uma medida de impureza

= Seja uma tarefa de classificagao binaria
= Deve ser dependente apenas da magnitude
relativa das classes

» Nd@o muda se a magnitude das duas classes for
multiplicada por uma constante

= Proporgdo dos exemplos em cada classe
= N&o deve mudar se as classes positiva e negativa
sao trocadas

= Deve ser 0, se a proporgdo de exemplos de uma
das classes for 1 (da outra sera 0)
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¥omparagéo: duas classes
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i Medidas de impureza

¢
Entropia(v) = —Z p(i/v)log, p(i/v)

i=l

Gini(v) =1- i [pG/N]

ErroClass (v)=1- max[p(i / v)]

Onde:
P(i/v) = fragdo de dados pertencente a classe i em um no v
c = ndmero de classes

Considera-se que 0Olog,0 = 0
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Exemplo

= Calcular a medida de impureza Gini
para os dados abaixo:

Gini(v)=1- i [/

cl [ o ct | 1 c | 2 ct | 3
[ e | s e | a e | 3
Gini=? Gini=? Gini=? Gini=?
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i Exemplo

Gini(v)=1- i [pG/]

P(C1)=06=0 P(C2)=6/6=1
Gini= 1= P(C1)2- P(C2)2=1-0—1=0
P(C1)=1/6 P(C2) = 5/6
Gini = 1- (1/6)2— (5/6)2 = 0.278
P(C1) = 26 P(C2) = 4/6
Gini = 1 - (2/6)2— (4/6)2 = 0.444
P(C1) =36 P(C2) =36
Gini = 1 — (3/6)— (3/6)2 = 0.500

ct [ o cl [ 1 c | 2 cl [ 3
2 | 6 e | s e | & [T E
Gini=0.000 Gini=0.278 Gini=0.444 Gini=0.500
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i Exercicio

= Fazer os mesmos calculos para as medidas de
entropia e de erro de classificagao

c
Entropia(v) = —Z p(i/v)log, p(i/v)

i=1

ErroClass (v) =1-max [p(l / v)]

ct | o | 1 1] 2 1] 3
[“HG Q|5 [ e | 3
E=? E=? E=? E=?
ct [ o cl ] 1 [ 2 cl [ 3
< | s 2 | 5 Q| a 2 | 3
Class=? Class=2? Class=? Class=2?
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Medida Gini média ponderada

= Usada pelos algoritmos CART, SLIQ, SPRINT
= Quando um né pai possui  filhos, a impureza

Onde:
N(v,): nimero de objetos no filho (v¢)
N(v,): nimero de objetos no né pai (v,)
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i Divisao de atributos binarios

Pai
c 3
c2 6
Gini = 0.500
GiNigisgo = \\\Ginid\viséc =
© André de Canvalho - IcMC/UsP T 35

i Divisao de atributos binarios

Pai
<] B
c2 6
Gini = 0.500
NIRRT { I
c1 4 2 | Ci_1 5
c2. 3 3 | c2 4 2
Gini = 0.486 | Gini = 0375
Ginigyisso = (7/12)x0.49 + (5/12)x0.48 "‘\Qinim,,sée = tarefa de casa
= 0.486 = 0375
© André de Canvalho - IcMC/UsP T 36




i Exercicio

= Divisdo de atributos n-arios
= Duas alternativas
= Divisdo bindria
Igual a divisdo de atributos binarios

= Divisdo n-aria
{Esporte, Luxo} Familiar
Esporte Faniliar Luxo
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i Exercicio

= Divis3o n-aria
« Indice de impureza é calculado para cada
um dos n subconjuntos
= Necessario definir valor de n
= Resulta em subconjuntos, em geral, mais
puros que a divisdo binaria

= Porém, n6s com menos exemplos = menor
confianga
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i Exercicio

= Definir a melhor divisdo considerando divisao
binaria e divisdo n-aria para:

Tipo de carro Tipo de carro
Classe | Familia | Esporte | Luxo Classe | Familia | Esporte e Luxo
Cc1 1 2 1 c1 1 3
c2 4 1 1 c2 4 2
Ginig,, Giniy,

Tipo de carro

Classe | Esporte | Familia e Luxo

C1 2 2
Cc2 1 5
Ginig,
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i Exercicio

= Definir a melhor divisdo considerando divisao
binaria e divisdo n-aria para:

Tipo de carro Tipo de carro
Classe | Familia | Esporte | Luxo Classe | Familia | Esporte e Luxo
C1 1 2 1 c1 3 1
C2 4 1 1 c2 2 4
Ginip, 0.393 Ginig,, 0.400

Tipo de carro

Classe | Esporte | Familia e Luxo

[ 2 2
c2 1 5
Ginigy, 0.419
© André de Carvalho - ICMC/USP 40

Atributos n-arios

= Varias possiveis posigoes de referéncia
= Cada posicao tem uma matriz de
contagens associada a ela

= Contagens das proporcdes das classes em
cada uma das particbes
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i Critério de parada

= Diversas alternativas:
= Os objetos do nd atual tém a mesma classe

= Os objetos do nd atual tém valores iguais para
os atributos de entrada, mas classes diferentes

= O niimero de objetos do n6 é menor que um
dada quantidade

= Todos os atributos preditivos ja foram incluidos
no caminho atual
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$ Exemplo

= Sejam os dados abaixo referentes a
solicitacdes de crédito bancario

= Construir uma arvore de decisdo que classifica
aplicagdo para cartdo de crédito
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Busca no espaco de hipdteses
= Construir uma AD que A sim
. .. @ Naéo
classifica solicitante de 4 e —
cartdo de crédito A A
= Aprova (Sim) ? A
= Ndo aprova (Ndo) s ® A
= Atributos preditivos A A,
= Idade @ A
= Renda Idade >
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$ Busca no espaco de hipéteses

A Sim :
. . ot
m a0 A
o A
T s
s A
© A
©.° 4 a
© A
@ o A
Idade
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* Busca no espaco de hipéteses

ASim:

3| A A
weal S22 B
A
° A A,
® A
25 Idade
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Busca no espaco de hipétqses

A Sim
im = Ele} \ I—
[ Aproval 2
Sim o A
4000 @
%] °° 4
A A A
@ o A
2 Idade
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Busca no espaco de hipétqses

si Idade > 25 Na
im — ao 3
R =] A
5 A
o

- Renda > 4000

Sim Nao

A Sim
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Busca no espago de hipétqses

A Sim
® 1o
Sim — Nao A S

] ol A A

[Rerove] 2
Sim Nao o A
4000 [@)
o] [wos | © o A
o A A,
o o A

2 Idade
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i Algoritmo de indugdo de AD

= Valores numéricos e
simbdlicos X
= Grau de pureza é AA g
calculado para cada [ ]
atributo g u
= Atributo que gera L 0
menos impureza é ]
.e?c.olhldo En A
= Critério de parada -
precisa ser definido X

A B O g
0
0
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i Algoritmo de indugao de AD

= Valores numéricos e
simbolicos X

= Grau de pureza é
calculado para cada
atributo

= Atributo que gera
menos impureza é
escolhido

= Critério de parada

precisa ser definido

A B0
O
AA ggo
L
] m o
|
A
m N A,
a X
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i Algoritmo de indugao de AD

= Valores numéricos e
simbolicos X

= Grau de pureza é
calculado para cada
atributo m
= Atributo que gera

A | RG]
O
A A mg 0

[
menos impureza é by ]
.e?c?lhldo E N AA

= Critério de parada
precisa ser definido a X
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i Algoritmo de indugdo de AD

= Valores numéricos e
simbdlicos X

= Grau de pureza é
calculado para cada ,

atributo

= Atributo que gera

menos impureza é b
1

escolhido
= Critério de parada

precisa ser definido

© André de Carvalho -

A 0O
0
]
[ | m o
L]
m B AAA
a X
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i Algoritmo de indugdo de AD

= Valores numéricos e
simbdlicos X

= Grau de pureza é
calculado para cada , |

atributo m

= Atributo que gera L
menos impureza é b ]
1

.e?c.olhido EE A
= Critério de parada -
precisa ser definido a a, X
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i Algoritmo de inducao de AD

= Valores numéricos e
simbdlicos X

= Grau de pureza é
calculado para cada , bl |

30/05/2017

atributo m

= Atributo que gera L O
menos impureza é b ]
1

.e?c.olhido EE A
= Critério de parada =
precisa ser definido a a, X
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i Arvore e particdo do espago de hipoteses

Classe 2 | Classe 1
Classe 3
‘Classe 1| G Classe 1
v ! Classe 2
a a Xy
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Espaco de hipdteses

= Cada percurso da raiz a um né folha
representa uma regra de classificacao
= Cada folha esta associada a uma classe
= Corresponde a um hiper-retdngulo no
espaco de solugdes

« Cada classe é representada por um conjunto de
hiper-retangulos

= Intersecdo de hiper-retangulos é um conjunto
vazio

= Unido de hiper-retangulos cobre todo o espago
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i Aspectos positivos das ADs

= Baixo custo de indugdo e deducao
= Facil interpretacdo da hipotese induzida
= Para arvores pequenas
= Acurdcia comparavel a de outros
classificadores
= Para conjuntos de dados de baixa complexidade
= Indica atributos preditivos mais relevantes
= Atributos preditivos podem ser numéricos ou
simbodlicos
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i Aspectos negativos das ADs

= Dificuldade para predicao de valores
continuos

= Arvores de regressdo

= Baixo desempenho em problemas com
muitas classes e poucos dados

= Abordagem gulosa
= Limitacdo de hipdteses a hiper-
retangulos
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i Overfitting

= Particdo recursiva pode gerar arvores
perfeitamente ajustadas aos dados
= DecisOes sdao baseadas em conjuntos
cada vez menores de dados
= Niveis mais profundos podem ter muito
poucos dados

= Presenca de ruido nos dados afeta bastante
escolha de atributos para esses nds

« Reduz capacidade de generalizacdo
= Poda
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* Poda de arvores

= Elimina parte da arvore

= Pode ser realizada em duas etapas
= Durante indugdo (pré-poda)
= Parar o crescimento da arvore mais cedo
= Ap0s inducdo (pds-poda)
= Crescer a arvore completa e depois poda-la
= Mais lento, porém mais confiavel
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* Exercicio

= Seja 0 seguinte cadastro de pacientes:
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* Exercicio

= Usando medida de entropia,
= Induzir uma arvore de decisao capaz de
distinguir:

= Pacientes potencialmente saudaveis
= Pacientes potencialmente doentes

= Testar a arvore para novos casos
=« (Luis, ndo, ndo, pequenas, sim)
= (Laura, sim, sim, grandes, sim)
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* Conclusao

= Arvores de decisdo
= Algoritmo de Hunt
= Medidas para escolha de atributos
= Ponto de referéncia
= Critério de parada
= Espaco de hipoteses
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* Perguntas
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