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Terminologia Basica de Arvores

NOs, raiz, pai, filhos, arestas

Subarvore

Caminho, ancestral/descendente

Folhas/nds terminais, nds internos/nao-terminais
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Exemplo: Suméario de um livro (a) e sua respectiva representagdo como uma arvore

(b)



Avore de Decisao - Definigcao
Uma Arvore de Decisio é:
e um 16 folha (ou noé resposta) que contém o nome de uma classe ou o simbolo

nulo (nulo indica que nao é possivel atribuir nenhuma classe ao né por nao haver
nenhum exemplo que corresponda a esse no); ou

no recurrence




Avore de Decisao - Definigcao
Uma Arvore de Decisio é:
e um 16 folha (ou noé resposta) que contém o nome de uma classe ou o simbolo

nulo (nulo indica que nao é possivel atribuir nenhuma classe ao né por nao haver
nenhum exemplo que corresponda a esse no); ou

e um 1o interno (ou n6 de decisao) que contém o nome de um atributo; para cada
possivel valor do atributo, corresponde um ramo para uma outra arvore de decisao.

| no recurrence | null recurrence




Avore de Decisao - Definigcao
Uma arvore de decisao possui a seguinte estrutura tipica:

e Nos internos sao rotulados com atributos;
e Folhas sao rotuladas com classes:

e Ramos sido rotulados com valores (atributos
categoricos) ou com intervalos (atributos numéricos).

| no recurrence | null recurrence




Avore de Decisdo - Exemplo
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Exemplo: Predicao de recorréncia de cincer de mama



Exemplo de construcao da arvore

Queremos construir uma arvore para
classificar imagens de objetos nas classes:
porca, parafuso, tesoura, chave, caneta

Atributos considerados:

Tamanho: pequeno, grande
Formato: longo, compacto, outro
Orificios: 0, 1, 2, 3, muitos



Exemplo de construcao da arvore —
amostra de treinamento
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Exemplo de construcao da arvore —

amostra de treinamento

Objeto No. TAMANHO FORMATO ORIFICIOS | CLASSE
01 orande longo 2 tesoura
02 pequeno compacto 1 porca
03 pequeno compacto 1 porca
04 pequeno longo 0 parafuso
05 egrande longo 0 caneta
06 pequeno longo 1 chave
07 pequeno longo 0 parafuso
08 pequeno compacto 1 porca
09 grande longo 2 tesoura
10 pequeno longo 1 chave
11 pequeno longo 2 chave
12 grande longo 0 caneta




Processo de construcao da arvore
(informal)
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Processo de construcao da arvore
(informal)

Arvore com um no, todos os exemplos associados a ele
Sao todos os exemplo da mesma classe?

Sim: pare

Nao:
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Processo de construcao da arvore
(informal)

Arvore com um no, todos os exemplos associados a ele
Sao todos os exemplo da mesma classe?
Sim: pare
Nao: subdivida os exemplos de acordo com um
atributo (filnos da raiz)
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Processo de construcao da arvore
(informal)

Arvore com um no, todos os exemplos associados a ele
Sao todos os exemplo da mesma classe?
Sim: pare
Nao: subdivida os exemplos de acordo com um
atributo (filnos da raiz)

Para cada no criado:
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Processo de construcao da arvore
(informal)

Arvore com um no, todos os exemplos associados a ele
Sao todos os exemplo da mesma classe?
Sim: pare
Nao: subdivida os exemplos de acordo com um
atributo (filnos da raiz)

Para cada no criado: sao todos os exemplos da
mesma classe?

Sim: pare
Nao: subdivida os exemplos de acordo com
outro atributo....
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Vamos tentar construir?

Objeto No. TAMANHO FORMATO ORIFICIOS | CLASSE
01 grande longo 2 tesoura
02 pequeno compacto 1 porca
03 pequeno compacto 1 porca
04 pequeno longo 0 parafuso
05 egrande longo 0 caneta
06 pequeno longo 1 chave
07 pequeno longo 0 parafuso
08 pequeno compacto 1 porca
09 grande longo 2 tesoura
10 pequeno longo 1 chave
11 pequeno longo 2 chave
12 grande longo 0 caneta




Possivel arvore
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Funcionamento (classificacao)

Classificando um novo objeto:
(tamanho = grande, formato = longo, orificios = 0)
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Problemas?
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Problemas?

Varias arvores podem ser criadas
dependendo da ordem de escolha dos
atributos

Solucao:
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Problemas?

Varias arvores podem ser criadas
dependendo da ordem de escolha dos
atributos

Solucao: utilizar uma funcao de escolha do
proximo atributo (por exemplo, que melhor divide
0s exemplos)
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Problemas?

Varias arvores podem ser criadas
dependendo da ordem de escolha dos
atributos

Solucao: utilizar uma funcao de escolha do
proximo atributo (por exemplo, que melhor divide
0s exemplos)

A arvore pode ter muitos nds, alguns deles
com poucos ou nenhum objeto
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Problemas?

Varias arvores podem ser criadas
dependendo da ordem de escolha dos
atributos

Solucao: utilizar uma funcao de escolha do
proximo atributo (por exemplo, que melhor divide
0s exemplos)

A arvore pode ter muitos nds, alguns deles
com poucos ou nenhum objeto

Solucao: realizar podas na arvore ao final do

treinamento
22



ldeia do algoritmo de construcao

e Expansao da arvore, através de sucessivas particoes do conjunto de treinamento,
até que a condicao de parada seja satisfeita;

¢ Eliminacao de algumas partes inferiores (poda) da arvore, através de reagrupa-
mentos dos sub-conjuntos da particao.
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Dados um conjunto de aprendizado E (dataset de treinamento)
uma condicao de parada P(FE)
uma funcao de avaliacao score(FE, atributo) (avaliagdo do atributo)
uma funcao de classificacao classe(t) (retorna a classe associada ao no t)
uma funcao de categorizacao categ(E. atributo) (para dividir em intervalos)

Se o conjunto E satisfaz a condicao de parada P(FE),

entao a arvore resultante é um tnico noé t rotulado conforme
a regra classe(t)
caso contrario
1. para cada atributo a;, calcule a funcao score( E, a;);

selecione o atributo a;, = argmax score(E, a;)

2. sejam Il .. o I,k os intervalos gerados segundo categ(E, a,);
crie o né e 0s ramos
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Dados um conjunto de aprendizado F

uma condicao de parada P(FE)

uma funcao de avaliacao score(FE, atributo)
uma funcao de classificacao classe(t)

uma funcgao de categorizagao categ(FE, atributo)

Se o conjunto K satisfaz a condi¢ao de parada P(FE),

entao a arvore resultante é um tnico nod t rotulado conforme

a regra classe(t)

caso contrario

j 8

(|

para cada atributo a;, calcule a fungao score(FE, a;);
selecione o atributo a;, = argmax score(E, a;)

sejam I,1, Ino, . ... Ik os intervalos gerados segundo categ(FE, a),);
crie o n6 e 0s ramos
particione I em I sub-conjuntos Ei., Fs, ..., E'x segundo os intervalos

(ou valores) de a, na arvore de decisao

aplique o algoritmo recursivamente para cada um dos subconjuntos F;

apos a expansao da arvore ter terminado, ajuste seu tamanho,
eliminando alguns ramos 7; se necessario.
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Principais elementos do algoritmo

e Regra de parada P(FE): é uma condi¢ao que o conjunto de treinamento E deve
satisfazer para que seu né correspondente seja considerado um né terminal.

Casos mais simples: E é vazio ou quando todos os exemplos incidentes sobre
pertencem a mesma classe.

Contudo, existem algoritmos que interrompem a expansao do né sob condigoes
mais complexas. Nesses casos, dizemos que ocorre uma pré-poda da arvore de
decisao.

e Regra classe(t): funcao que atribui um rétulo de classe a um no t.

Critério mais simples: classificacao por maioria.

e Funcao score(a;): é utilizada para tentar identificar o atributo mais relevante
existente sobre F . isto é, o atributo com maior poder discriminante das classes.
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Principais elementos do algoritmo

e Método de categorizacao de atributos categ(FE, a): Atributos numéricos precisam
ser “discretizados” em sub-intervalos do tipo

Iy = ]C-nﬂz Cnl]
I = ]C-nlz CHQ]
Ik = |enk—1,cnk|
onde ¢y, Cpi, - . . , Cpnk sao constantes definidas segundo o critério de categorizagao

categ(E.a). A forma mais simples de discretizacao é a binarizacao dos atributos,
através de condicoes do tipo x, < 7, onde a constante ¢ é obtida através de
testes exaustivos sobre o conjunto de treinamento disponivel.

Uma vez que os atributos categéricos também podem ser reduzidos a conjuntos
I = {an}, ..., Ihk = {ank }, para simplificar a notagao nao faremos distingao
entre atributos ordenados e categéricos, exceto em casos explicitos.
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Principais elementos do algoritmo

e Critério de poda: Apds a expansao da arvore, pode ocorrer que os subconjuntos
de E correspondentes aos nos folhas sejam muito pequenos e com grande efeito
de overfitting (ajuste muito preciso aos dados de treinamento, porém com baixa
precisao na classificacao de novos exemplos).

-

E necessario entao eliminar-se alguns dos ramos inferiores da arvore, de forma a
atenuar o efeito dos ruidos (informagoes inuteis para a classificagao) e de forma a
manter na arvore apenas regras com mais alto poder de discriminacao das classes.

Esse processo é denominado pds-poda (ou simplesmente poda) das arvores.
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Vendo mais em detalhes...

Funcao classe(t)
Funcao score(E, a)
Poda

29



Funcao classe(t)

Atribul uma classe ao n6 t com base nos
exemplos que la “estao”

Possiveis funcgoes:

Critério de minimizacao do erro esperado

Critério de minimizacao do custo do erro de
classificacao

Rotulacao dos nos pelas probabilidades das
classes
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Funcao classe(t)

Denotaremos por p(j|t) a probabilidade estimada de um exemplo incidente em ¢ possuir
classe 7. Por exemplo, p(j|t) pode ser definido como a propor¢ao de exemplos de ¢ que
possuem classe j.
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Funcao classe(t): Criterio de
minimizacao do erro esperado

O critério mais simples de atribuicao é adotar a classe de maior probabilidade estimada
no no, isto é, a classe que maximiza p(j|t). Assim, a probabilidade estimada de um
exemplo incidente sobre ¢ ser classificado erroneamente é:

r(t) = 1 —maxp(j|t)
J

= min »_ p(i|t) (1)

Ji#g
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Funcao classe(t): Criterio de minimizacao
do custo do erro de classificacao

O custo de erro em classificar um objeto pertencente a classe j como sendo de classe
i é denotado por C'(i. j) e satisfaz

e C'(i,j) = 0,14 j;
o C(i,i) = 0.

Se um objeto de classe desconhecida incidente sobre um né ¢, for classificado com
classe 7, entao o custo esperado do erro na classificacao sera >; C'(z, 7)p(j|t). Assim,
um critério natural de atribuicao é escolher a classe : que minimiza a expressao acima.

r(t) = 1‘11?:1112 C'(z,7)p(7|t).
j
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Funcao classe(t): rotulacao pelas
probabilidades das classes

Arvore probabilistica:
classe(t) = (p(1|t), p(2|t),...,p(J]|t))

Custo estimado em se atribuir a um objeto a classe i
(estando no no t):

> C(i,5)p(jlt)-

]
Custo estimado de erro no no t:
r(t) = ¥ plil) (Z C’(-euj)pmf)) =Y C(i. j)p(ift)p(ilt).

1] 1]
4



Funcao classe(t): Custo total de erro
de classificacao da arvore

Seja R(t) o custo total de erro no no ¢, dado por

R(t) = r(t)p(t).

onde p(t) é a proporcao de exemplos em E que incidem sobre o no t.
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Funcao classe(t): Custo total de erro
de classificacao da arvore

Seja R(t) o custo total de erro no no ¢, dado por

onde p(t) é a proporcao de exemplos em E que incidem sobre o no t.

O custo total de erros de classificagao da arvore R(T") é dado por

R(T) = ¥ R(t),

teT

onde T é o conjunto de folhas de T'.
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Funcao score(k,a) — Escolha do
atributo otimo

Funcao baseada em uma medida de impureza

Possiveis funcoes utilizadas como medida de
iImpureza:

Entropia
Indice Gini
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Medida de impureza

Definicao 5.1 Uma funcao de impureza ¢ uma funcao ¢ definida sobre o conjunto de
todas as J-tuplas de nimeros (p1, pa. ....pJj) satisfazendop; > 0, j=1,2,....J ¥;p; =
1 com as propriedades

e O atinge seu mdrimo somente no ponto (% Tlrv o *Tlr);
10*0)(01‘0)(001)?

e ¢ atinge seu minimo somente nos pontos (

e © ¢ uma funcao simétrica de py,ps.....pJ.

As restricoes acima retratam as nocoes intuitivas de impureza: de fato, a impureza
de um no é:

e maxima quando todas as classes estao igualmente presentes no no

e minima quando o né contém apenas uma classe.
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Medida de impureza

Definicao 5.2 Dada uma funcao de impureza ¢, define-se a medida de impureza de
um no t como
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Medida de impureza

Definicao 5.2 Dada uma funcao de impureza ¢, define-se a medida de impureza de
um no t como

onde p(jlt) € a probabilidade de um objeto incidente sobre o né t pertencer a classe j.
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Medida de impureza

Para todo no6 ¢, suponha que haja uma divisao candidata s que divide t em ¢, e
t¢, de forma que uma proporcao p, dos exemplos de ¢ vao para ¢, e uma proporcao
pr dos exemplos de ¢ vao para t¢. O critério de qualidade da divisao é definido pelo

decréscimo na impureza

Aimp(s,t) = imp(t) — pyimp(t,) — primp(ty) .

41



Medida de impureza

Para todo no6 ¢, suponha que haja uma divisao candidata s que divide t em ¢, e
t¢, de forma que uma proporcao p, dos exemplos de ¢ vao para ¢, e uma proporcao
pr dos exemplos de ¢ vao para t¢. O critério de qualidade da divisao é definido pelo

decréscimo na impureza

Aimp(s,t) = imp(t) — pyimp(t,) — primp(ty) .

s = argmax Aimp(s, t).
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Medida de impureza

Impureza global da arvore I(T) = 2. 1(?) Z% Jimp(t).
teT

Teorema 5.3 A impureza global 1(T') da drvore serd minima se, a cada no nao ter-
minal t, tivermos escolhido a divisio s* = argmaxs Ai(s,1).
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Dem. Tome um né qualquer ¢ € 1’ e, usando uma divisao s, particione o n6 em t, e
tr. A nova arvore 7" tera impureza

[(T")y= > I(t)+ I(ty) + I(ty).
T—{t}
O decréscimo global de impureza sera

I(T) = I(T") = I(t) — I(t,) — I(ty).

Por depender somente do né t e da divisao s, o decréscimo global de impureza pode

ser escrito como
Al(s.t) = I(t)—I(t,) — I(ty)
= p(t)imp(t) — p(t,)imp(t,) — p(ty)imp(ty) (3)
Definindo as proporcoes p, e py dos exemplos de ¢ que vao para t, e t ¢, respectiva-
mente, como
pv = p(ty)/p(t) , pr=np(ts)/p(t)
podemos reescrever a expressao 3 como
Al(s,t) = p(t)|[imp(t) — pvimp(t,) — primp(ty)]
= p(t)Aimp(s.1).

Uma vez que Al(s,t) difere de Ai(s.?) apenas pelo fator p(t), a mesma divisao
s maximiza as duas expressoes. Portanto, o critério de selecao da melhor divisao de
cada no pode ser visto como uma seqiiéncia de passos de minimizacao da impureza
global da arvore.



Entropia como medida de impureza

| ] n J
Medida de incerteza: €pi.p.....ps) == X pilogp:
i=1
Khinchin (1953) demonstrou que € (p1, p2, . . ., pJ) possui uma série de propriedades
que se pode esperar de uma medida de impureza.
Note que é imediato ver que £ é simétrica e que E(p1,pa. ..., ps) = 0 se, e somente

se, algum dos ntimeros p; for igual a 1 e todos os demais iguais a 0.
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Entropia como medida de impureza

Medida de incerteza: €pi.p.....ps) == X pilogp:
i=1
Khinchin (1953) demonstrou que € (p1, p2, . . ., pJ) possui uma série de propriedades
que se pode esperar de uma medida de impureza.
Note que é imediato ver que £ é simétrica e que £(p1,pa. ..., ps) = 0 se, e somente

se, algum dos ntmeros p; for igual a 1 e todos os demais iguais a 0.

Aimp(s,t) = imp(t) — pyimp(t,) — primp(tys)

s¥ = arg max Aimp(s,t).
46



Indice Gini como medida de
Impureza

O indice de diversidade Gini possui a forma

g(plvPQ? —_— ._.pj) — Zplpj

g(ﬁlzpzf---fpi) == ZPjZPf
J i#]

= > pi(l —pj)
j
- -5
j

Interpretacao: erro de classificagao: Ao invés de definir classe(t) com o
rotulo da classe majoritaria, defina classe(t) como uma fungao que atribui, para um
objeto selecionado aleatoriamente dentro do no, a classe ¢ com probabilidade p(i|t). A
probabilidade deste objeto ser da classe j é p(j|t). Portanto, a probabilidade estimada
de erro sob esta regra é o indice de Gini

> Dipj.

7]



Indice Gini para custos nao unitarios

C(i,i)=0; C(i,5) 20, i #

G(p(1[t),p(2[t), ... .p(J|t)) = > C (2, 7)p(i[t)p(j|t)
0]
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Poda da arvore

Arvore com muitos niveis: perda de acuracia

- Insercao de atributos com pouco poder preditivo ou
altamente correlacionados com outros em niveis
superiores (overfitting)

- nOs inferiores suscetiveis a ruidos
Arvore com poucos niveis

- uso de uma pequena parte da informacao
disponivel (generaliza demais - underfitting)

Problema: encontrar um tamanho ideal
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Poda da arvore

Duas abordagens:

- pré-poda: regras de parada durante a subdivisao
dos noés

- pos-poda: construcao da arvore completa para
posterior poda das sub-arvores consideradas nao-
confiaveis

50



Pre-poda da arvore

Exemplos de critérios de parada.

1. Se, para toda divisao s do n6 t, Al(s.t) < /3, onde 3 > 0 é um parametro
definido pelo usuario.

2. Se o numero de exemplos que incidir sobre ¢ for inferior a um parametro n.

3. Se a proporcao dos exemplos incidentes no no em relacao ao numero total de
exemplos em £ for inferior a um parametro p.

4. Se a estimativa de erro (ou o custo de erro) r(t) naquele n6 for menor do que
um parametro r.

Alguns dos algoritmos que realizam a pré-poda sao o REAL (Lauretto (1996)), o
Cal5 (Muller & Wysotzki (1994)) , o C4 (Quinlan et al. (1986)) e o Assistant-86
(Cestnik et al. (1987)).
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Pos-poda da arvore

Dada uma arvore T e um no6 interno t € 7', a pds-poda (ou simplesmente poda) do
ramo /; de T consiste em remover todos os descendentes proprios de ¢, declarando-o
como no6 terminal. Rotula-se ¢ conforme a fungao classe(t) (definida anteriormente).
A arvore podada desta forma sera denotada por T — T;.

Se T' é obtida de T através de podas sucessivas de ramos, entao 7" é denominada
sub-drvore podada de T e é denotada por T < T.
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Pos-poda da arvore - Exemplo

Y
v {

‘ chave ‘ P-al:afusu ‘

original

porca cancta tesoura

(a)

podada v 1

Formato = compacto Onficios ==1
v f v {

poxa chave cancta tesoura




Poda por custo-complexidade

Meétodo mais conhecido, implementado no
algoritmo CART (arvores binarias)

Dois estagios:
- Estagio 1: geracao de uma sequéncia de arvores
Ty, T4, ..., Tx, Onde T, € a arvore original, T,,, €

obtida a partir de T, (substituindo uma ou mais

subarvores por folhas), e T« € a arvore contendo
apenas uma folha (a raiz original)

- Estagio 2: selecao da melhor arvore da sequéncia
gue minimiza o custo de erro de classificacao
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Poda por custo-complexidade

Meétodo mais conhecido, implementado no
algoritmo CART (arvores binarias)

Dois estagios:
- Estagio 1: geracao de uma sequéncia de arvores
T, T4, ..., Tx, Onde T, € a arvore original, T,,, €

obtida a partir de T, (substituindo uma ou mais

subarvores por folhas), e T« € a arvore contendo
apenas uma folha (a raiz original)

- Estagio 2: selecao da melhor arvore da sequéncia
gue minimiza o custo de erro de classificacao
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 1. obtencao das subarvores

A arvore original (T,) nao precisa ser construida exaustivamente

- No lugar, T,,., (suficientemente grande), construida, por exemplo, usando
um numero minimo de elementos por folha como critério de parada

Para uma dada arvore T;:

- Complexidade de T: numero de folhas (|F|)

- R(T) é o custo total de erro de classificacao de T
- a € 0 parametro de complexidade

- Custo-complexidade: R (T) = R(T) + a |F|

Variando a em [0;+«) eu obtenho sub-arvores de Tmax que
minimizam R, (chamadas T(a))

- Para valores q,, a,, ..., ax, a arvore T, € a que minimiza R, para a em

[Oly; s q)
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 1: obtencao das subarvores

TO = Tmax

T,=T(0), ou seja, uma subarvore de T, que

minimize R(

) apenas (a = 0)

- No entanto R(T,,.,) <= R(T), qualquer T < T,

Proposicao 6.1 Seja 1 uma drvore bindria. Dada uma folha t € T, para qualquer
divisao de t em t, ety tem-se

R(t) > R(t,) + R(ty)-

- Portanto, T, deve ser a menor subarvore de T __ tal

que R(Tmax) =

R(T)

S7



Poda por custo-complexidade -
Estagio 1: obtencao das subarvores

Para encontrar T, :
-T=T,,
- repita:
parat um no interno de T, se R(t) = R(t,) + R(t),
t, e t; filhos de t, pode o ramo Tt substituindo-o

pelo no t
até que nao seja mais possivel fazer podas
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 1: obtencao das subarvores

Encontrando T,,, = T(a,,,) a partir de T, = T(a,), onde a,.,> q,:

Para todo no interno ¢ de 7}, e seu respectivo ramo 7}, defina

R,(t) = R(t)+ « (10)
Ro(Tit) = R(Tkyt) + a|Tryl. (11)

Note que Ry(1r¢) < Rk (#) para todo no interno de T}, pois caso contrario 7} nao
seria minimal. Suponha agora que o comece a subir de forma continua. Enquanto
Ro(T)t) < Ra(t) para cada t, teremos ainda 7} = 7'(«). No instante em que

Ra(Tks) = Ra(t) (12)

para algum no ¢, teremos entao R, (7)) = Ro(1y—T)+) € T — 1)+ contera menos folhas

do que Tj; logo, Ty, # T'(«). Nesse momento, o ramo T} devera ser podado.
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 1: obtencao das subarvores

As equacgoes 10 e 11 fornecem o valor de o para o qual a igualdade 12 ocorre:

R(t) — R(Tk)
Tt =1

0y =

O ponto critico ajry; serd o menor valor de o para o qual a igualdade 12 pode
ocorrer. Ou seja,
Qky] = Min R(t)__ R(Tks)
teTz° Thee| — 1

_C - . - = !
onde 73~ é o conjunto de nés internos de 7Ty.
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 1: obtencao das subarvores

As equacgoes 10 e 11 fornecem o valor de o para o qual a igualdade 12 ocorre:

R(t) — R(Tk)
Tt =1

0y =

O ponto critico ajry; serd o menor valor de o para o qual a igualdade 12 pode
ocorrer. Ou seja,

gyl = IMIN R(t)__ R(T}.)
| tET_;ﬂG ‘Tﬁi‘-ﬂ —. 3

_C - . - = !
onde 73~ é o conjunto de nés internos de 7Ty.

Para obter a arvore 7}, execute o seguinte procedimento: seja ¢ um no interno de
Ty se Ropy1(t) = Raks1(Tht), pode o ramo T} ¢, substituindo-o pelo né ¢. Repita este
procedimento até que nao seja mais possivel nenhuma poda. A arvore resultante sera
Thyr.
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 2: Escolha da melhor subarvore

Selecao da subarvore com menor custo de
erro de classificacao

Problema®?
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 2: Escolha da melhor subarvore

Selecao da subarvore com menor custo de
erro de classificacao

Problema®?

Tmax €& a de menor custo para a amostra de
treinamento utilizada
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 2: Escolha da melhor subarvore

Selecao da subarvore com menor custo de
erro de classificacao

Problema®?

Tmax €& a de menor custo para a amostra de
treinamento utilizada

Solucao:
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 2: Escolha da melhor subarvore

Selecao da subarvore com menor custo de
erro de classificacao

Problema®?

Tmax €& a de menor custo para a amostra de
treinamento utilizada

Solucao:

- utilizar outra amostra E, (de teste) para estimar
adequadamente esse custo (com exemplos nao
utilizados na construcao da arvore)

65



Poda por custo-complexidade -
Estagio 2: Escolha da melhor subarvore

Seja Tp uma sub-arvore da seqiiéncia. Submeta a arvore 7 ao conjunto de testes
E 4, ou seja, utilize 1}, para classificar cada uma das instancias de F4.

Denote por N4 a cardinalidade do conjunto F4. Sejam \T;‘ o numero de instancias
da classe 7 em F 4 e TS o nuamero de instancias de classe 7 em E4 que tenham sido
classificados por 71} como classe 7. Entao, a probabilidade estimada de um objeto de
classe j ser classificado por 7} como classe 7 sera

Q(ilj) = Nij/N.
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 2: Escolha da melhor subarvore

Denote por R(j) o custo esperado no erro de classificagao dos objetos de classe j.
R(7) sera dado por
J
R(j) = > C(i,7)Q(1]7)
i=1

onde C'(7, j) & o custo de erro.

67



Poda por custo-complexidade -
Estagio 2: Escolha da melhor subarvore

Denote por R(j) o custo esperado no erro de classificagao dos objetos de classe j.
R(7) sera dado por

J
R(j) = ;C’(i,j)Q(é\j)

onde C'(7, j) & o custo de erro.

Finalmente, seja 7(j) a probabilidade a priori de um objeto qualquer de E4 ser de
classe 7. A estimativa do custo da arvore 7j. é dada por,

J
RE(Ty) = > R(G)m(i).
J:
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Poda por custo-complexidade -
Estagio 2: Escolha da melhor subarvore

Denote por R(j) o custo esperado no erro de classificagao dos objetos de classe j.
R(7) sera dado por

J
R(j) = > C(i,7)Q(1]7)
i=1
onde C'(7, j) & o custo de erro.

Finalmente, seja 7(j) a probabilidade a priori de um objeto qualquer de E4 ser de
classe 7. A estimativa do custo da arvore 7j. é dada por,

J
RE(Ty) = > R(G)m(i).
J:

Apos calculada a estimativa de custo RY(T},) para cada sub-arvore T}, da seqiiéncia,
pode-se simplesmente escolher a sub-arvore

TF = are min RY(T}).
K g i (T%)



Missing values

Alternativas:

— “missing” como um valor possivel do atributo

— Treinamento: ir até onde der na arvore. Se chegar
em uma folha, 6timo. Se parar em um no interno
t,dividir os exemplos pelos ramos

— Classificacao: ir até onde der na arvore. Se
chegar em uma folha, 6timo. Se parar em um no
Interno t, usar a distribuicao deste no para
classificar a instancia
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Selecao de Caracteristicas

A selecao de caracteristicas esta embutida no
aprendizado da arvore
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Caracteristicas de Arvores de Decisao

Metodo supervisionado ou nao-supervisionado?
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Caracteristicas de Arvores de Decisao

Metodo supervisionado ou nao-supervisionado?

Supervisionado! Tanto a amostra de treinamento (para
construgao da arvore) quanto a de teste (para poda da
arvore) devem ser rotuladas.
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Caracteristicas de Arvores de Decisao

Metodo supervisionado ou nao-supervisionado?

Supervisionado! Tanto a amostra de treinamento (para
construgao da arvore) quanto a de teste (para poda da
arvore) devem ser rotuladas.

Metodo parametrico ou nao-parametrico?
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Caracteristicas de Arvores de Decisao

Metodo supervisionado ou nao-supervisionado?

Supervisionado! Tanto a amostra de treinamento (para
construgao da arvore) quanto a de teste (para poda da
arvore) devem ser rotuladas.

Metodo parametrico ou nao-parametrico?

Nao-parametrico! Nao € assumida nenhuma familia de
distribuicbes para descrever o espaco nem a “cara” do
classificador
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Caracteristicas de Arvores de Decisao

Metodo supervisionado ou nhao-supervisionado?

Supervisionado! Tanto a amostra de treinamento (para
construcao da arvore) quanto a de teste (para poda da
arvore) devem ser rotuladas.

Metodo parameétrico ou nao-parametrico?

Nao-paramétrico! Nao é assumida nenhuma familia de
distribuicOes para descrever o espaco nem a “cara” do
classificador

Também considerado nao-méetrico, por poder
trabalhar com atributos nominais (categoricos)
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Class-Conditional

Densities
Known Unknown
T T ™
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“Implementacoes” de arvores de
decisao
Variacao das funcoes vistas hoje levam a
diferentes algoritmos de arvores de decisao
Exemplos:

- ID3: bem simples - nao lida com atributos numericos
nem missing values, nao faz poda

- C4.5: evolucao do ID3

- CART (Classification And Regression Trees): arvores
binarias

78



Algumas da principais vantagens

Interpretabilidade
Pode ser convertida em um conjunto de regras
Lida com atributos numericos e categoricos

Ja efetua automaticamente selecao de
caracteristicas (selecionador embutido)

Por ser nao-parameétrica, nao assume nenhuma
familia de distribuicao

Conseguem lidar com missing values
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Algumas da principais desvantagens

Alguns algoritmos so trabalham com atributos
discretos (ID3, C4.5)

— REAL trabalha com numeros reais

Funciona bem quando ha poucos atributos
altamente relevantes, mas pode ter mais
dificuldades se houver uma grande complexidade
de interagcoes

Instavel - tende a ser sensivel a amostra de
treinamento devido a sua natureza gulosa (ruido,
atributos irrelevantes)
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Alternativas para diminuir a instabilidade

Bagging: varias arvores de decisao, cada uma
treinada por uma amostra bootstrap de mesmo
tamanho da amostra original (sorteio com
reposicao da amostra original)

- classificacao: classe mais “votada” pelas arvores

- demora mais para treinar e classificar, mas o
processo € facilmente paralelizavel

81



Alternativas para diminuir a instabilidade

Random Forests: variagcao de Bagging (ntree
arvores) na qual, no momento em que a arvore
é construida, apenas um subconjunto aleatorio
(de mtry elementos) dos atributos participa da
subdivisao de um no

- Mais estavel que Bagging
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Trabalho

Semelhante aos anteriores, usando Random
Forests

R: Pacote randomForest

Parametros a serem utilizados:

— mtry (o parametro mais sensive): raiz
(quadrada) de n, n sendo o numero de
caracteristicas (testar outros se puder)

— ntree = 500 (quanto maior melhor, depende do
tempo disponivel)
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