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Classificagdo / Regressdo Predi¢do categdrica / numérica J
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Racioninio indutivo e dedutivo

Argumento dedutivo

Procede de proposi¢cdes (mais) universais para proposicdes particulares. Conclusdes sdo extraidas a partir de
premissas.

@ Todo homem & mortal.
@  Joio é homem.

o Logo, Jodo é mortal

Tem-se um modelo (Todo homem é mortal) e um fato (Jodo é homem) e a partir dai gera-se conclusdes.

Argumento indutivo

| A

Procede de proposi¢es particulares para proposi¢des (mais) universais.

@ 0 ferro conduz eletricidade.
@ 0 ouro conduz eletricidade.
(*] A prata conduz eletricidade.
@ 0 chumbo conduz eletricidade.

(* ] Logo, todo metal conduz eletricidade.

Tem-se uma série de fatos e a partir deles cria-se o modelo. O modelo, entdo, pode a partir de um novo
fato, gerar conclusdes que concordam com os fatos primeiros.
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Inducao e Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina: Um programa de computador aprende se ele é capaz de melhorar seu desempenho em
determinada tarefa, sob alguma medida de avaliac3o, a partir de experiéncias passadas. (Tom Mitchell)
Aprendizado de Maquina: Um processo de indugdo de uma hipdtese (ou aproximacdo de uma funcdo) a partir da
experiéncia passada. (André P. L. Carvalho)

Tarefa de indugdo: Dada uma colegdo de exemplos de uma fungdo F, deve-se retornar uma fungdo H que se
aproxime de F. Nessa definicdo, a funcdo H é uma hipétese e a fungdo F é desconhecida. (Russel e Norvig)

Nesse sentido, pode-se afirmar que um processo algoritmico capaz de processar um conjunto de observag¢des
e formular uma regra geral que as explique, pode ser considerado um algoritmo de Aprendizado de Maquina.

Assim Aprendizado de Maquina pode ser considerado um paradigma. Neste paradigma ainda existem as
subdivisGes: aprendizado supervisionado e aprendizado n&o-supervisionado. J

Importante notar que existem técnicas (as conhecidas técnicas de Aprendizado de Maquina) que, em sua
concep¢ao, implementam o raciocinio indutivo: redes neurais artificiais, k-NN, k-means ... Essas técnicas

precisam de um conjunto de dados de treinamento*.
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Aprendizado supervisionado e a tarefa de

Classificacao

Classificagdo

Comumente se denomina de classificagdo, o processo pelo qual se determina um
mapeamento capaz de indicar a qual classe pertence qualquer exemplar de um dominio
sob andlise, com base em um conjunto de dados ja classificado.

Os algoritmos que resolvem a tarefa de classificacdo pressupdem a correcdo do erro. Se
hd correc3o de erro ent3o é porque ha a SUPERVISAO.

A tarefa de classificacdo pode ser dividida em, pelo menos, duas categorias:
classificacdo binaria e classificagdo multiclasse. Na classificacdo binaria, a cardinalidade
c é 2 e para os casos onde ¢ > 2, o problema é dito ser de mdltiplas classes.

Clodoaldo A. M. Lima, Sarajane M. Peres Classificagdo - k—NN, Modelo de Nicleo e Ar 03 de maio de 2018



Espaco de hipdteses e erros

Modelo ideal (1)

Espago de
modelos () —*,
ou espago
objetivo

Melhor
modelo
possivel (P)
Espago de
modelos
possiveis (Ep)
ou espago de
hipdteses
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Eg - Erro de generalizagio
Ea - Erro de aproximacio
Ee - Erro de estimagio
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k-Nearest-Neighbor (K-NN) ]

Clodoaldo A. M. Lima, Sarajane M. Peres Classificagdo - k—NN, Modelo de Nicleo e Ar 03 de maio de 2018 7 /70



k-Nearest-Neighbor

O método de classificacdo k-vizinhos-mais-préximos (k-NN do inglés k-Nearest-Neighbor) foi criado no
inicio dos anos 50. Trata-se de um método de intenso trabalho quando um conjunto de treinamento muito
grande é fornecido.

E classificado como um método de aprendizado /azy, pois ele gasta mais tempo no momento de fazer uma

classificagdo ou predi¢do do que no momento de aprendizado. Seu aprendizado ¢ na realidade o estoque
(armazenamento) das instancias de treinamento.

rincipio

E baseado no aprendizado por analogia, ou seja, ele compara uma dada tupla de teste com as tuplas de

treinamento que sdo similares a ela.

As tuplas de treinamento sdo descritas por n atributos, e assim, representam um ponto em um espaco
n-dimensional. Todas as tuplas de treinamento sdo armazenadas em um espago de padrdes n-dimensional.

Quando uma tupla desconhecida é apresentada, o k-NN busca, no espaco de padrdes, pelas k tuplas de
treinamento mais préximas a tupla apresentada. Estas k tuplas s3o os k vizinhos mais préximos.

Ent3o, a tupla desconhecida é associada a classe mais comum entre as classes dos seus k vizinhos mais
préximos.
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K-Nearest-Neighbor

Quando k =1, a tupla desconhecida é associada a classe da tupla de treinamento mais
préxima a ela no espacgo de padrdes.

Regressdo (ou Predicdo numérica)

K-NN pode ser usado para resolver a tarefa de regressdo, ou seja, retornar um valor
real para uma dada tupla desconhecida. Neste caso, o método retorna o valor médio
dos valores reais associados com aos k vizinhos mais proximos da tupla desconhecida.

4

Proximidade ou similaridade

A “tupla mais préxima” é definida em termos de uma métrica de distancia, por
exemplo a distincia Euclidiana. A distancia Euclidiana entre dois pontos (ou tuplas)
X1 = (X11,X12, ...,X1n) €] X2 = (X21,X227 ...,Xgn) é

dist(X1, X2) = /D11 (x1i — x21)?
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K-Nearest-Neighbor

Qual é a classe?
@ K

@ K = 3 : Pertence a classe de tridngulos.

1 : Pertence a classe de quadrados.

@ K = 7 : Pertence a classe de quadrados.
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K-Nearest-Neighbor

E se os atributos ndo forem numéricos, mas sim categdricos?

Uma possibilidade é comparar os valores correspondentes do atributo na tupla X; com
os valores na tupla X>. Se os dois valores forem idénticos, entdo a diferenca entre os
dois é dita 0. Caso contrdrio, a diferenca é considerada 1.

E se existirem valores faltantes?

| \

Supondo que cada atributo tenha sido mapeado para o intervalo [0,1].

Em geral, se o valor de um dado atributo A é faltante em uma tupla ou nas duas,
assume-se a maxima diferenga possivel.

Para atributos categdricos, a diferenca maxima é 1.

Para valores numéricos, se o valor de A é faltante em ambas as tuplas, entdo a
diferenca méxima é 1. Se somente um dos valores é faltante, e o outro v esta presente
e normalizado, entdo a diferenca é |1 — v| ou |0 — v|, o que for maior.
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K-Nearest-Neighbor

Como determinar k

Este pardmetro pode ser determinado experimentalmente. Iniciando com k = 1, usa-se
um conjunto de teste para estimar a taxa de erro do classificador. Este processo pode
ser repetido incrementando k para permitir mais vizinhos (um a mais a cada vez). O
valor de k que fornecer a minima taxa de erro deve ser selecionado.

| A

Modificacdes

@ incorporar pesos aos atributos;

@ podar tuplas ruidosas (ou indteis) do conjunto de treinamento;
@ escolher outras métricas de distancia;
()

calcular a distdncia com base em um subconjunto de atributos (para melhorar a
velocidade): se a distncia no conjunto reduzido de atributos excede um limiar,
entdo ja ndo é mais necessario continuar computando a distancia com os
demais atributos, pois os dois vetores ja estdo suficientemente distantes e o
processo segue para a comparagdo com o préximo vizinho;
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Modelo de niicleo (by Russel e Norvig) J
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Modelo de ntcleo

Em um modelo de nicleo, cada instancia de treinamento é analisada a partir de uma
geracdo de uma func¢3o de densidade - uma fung¢3o de niicleo — de si mesma. A
estimativa de densidade como um todo é a soma normalizada de todas as pequenas
fungdes niicleo.

Cada instancia de treinamento em (x;) gera uma fun¢3o nicleo K(x,x;) que atribui
uma probabilidade para cada ponto x, da seguinte forma:

N

P(x) = % SO K% x).

i=1

A func3o de nicleo normalmente depende da distancia entre x e x;, D(x, x;). E uma
fungdo nicleo popular é o gaussiano. Supondo gaussianos esféricos com desvio-padrio
o ao longo de cada eixo, temos:

2
1 _ D(x,xz,)

vy

K(x,x;) =

em que d é a dimens3o de x.
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Modelo de ntcleo

Para esse caso, ha o problema de escolher o valor para 0. Veja exemplos com variando
o em [0,02;0,07;0,2].

08

06

04

02

Densidade
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Modelo de ntcleo

O aprendizado supervisionado neste contexto:
@ o aprendizado surpervisionado com niicleos é feito tomando-se uma
combinagdo ponderada de todas as previsGes das instancias de treinamento;

@ o peso da i-ésima instincia para um ponto de consulta x é dado pelo valor do
nicleo K(x,x;);

@ para uma previs3o discreta, adota-se um voto ponderado;

@ para uma previsdo continua, toma-se a média ponderada;
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Arvores de Decisao J
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Arvores de Decisao

Estrutura hierdrquica onde cada né interno (né n3o folha) representa um teste em um
atributo, cada ramo representa uma saida do teste, e cada né folha (ou né terminal)
representa o rétulo de uma classe.

Indugdo de 4rvore de decisdo é o aprendizado (construgdo) de arvores de deciso a
partir de tuplas de treinamento rotuladas (com informagio de classe).
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Arvores de Decis3o: pedido de hipoteca

@ DEPEND: nimero de dependentes; LTV: razio loan-to-value; MARST:
estado civil; PAYINC: razdo payment-to-income; RATE: taxa de interesse;
YRSADD: anos do endereco atual; YRSJOB: anos no emprego atual;

@ A: aprovado; D: negado; M: anilise requisitada

19 /70
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Arvores de Decisao

Dada uma tupla, X, para a qual ndo se conhece o valor do rétulo (classe), os valores
dos atributos na tupla sdo testados na (através da) drvore de decisio. Um caminho é
tragado a partir da raiz até um né folha, o qual tem a predicdo de classe para aquela
tupla.

Arvores de decisido versus regras de classificagdo

Arvores de decisdo podem ser facilmente convertidas em regras de classificagdo. Cada
caminho da raiz da arvore até uma de suas folhas pode ser transformado em uma regra
(conjunc3o dos testes como premissas e folha no final do caminho como conclusio).

o
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Arvores de Decisao

Por que as arvores de decisdo tdo populares?

@ sua construcdo n3o exige conhecimento sobre o dominio, ou determinacdo
(calibragdo) de pardmetros;

podem lidar com dados em altas dimensdes;
o conhecimento construido na arvore é altamente acessivel;

os passos de induc3o e classificacdo sdo rapidos;

em geral, tém boa acuricia (7).
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Avores de Decisdo - indugdo (treinamento)

Considere:

@ B(AUy) como um esquema, sendo A um conjunto de atributos de entrada
(candidatos) contendo n atributos, A = {a1, ..., ai, ..., an}, € y um atributo alvo
(varidvel classe).

dom(a;) = {Vi,1, Vi2, .-y Vi, |dom(ai)| }» €M que |dom(a;)| tem cardinalidade finita
para atributos categdricos e infinita para atributos numéricos.

dom(y) = {c1, ..., Cldom(y)| }, © conjunto de classes possiveis.
X = dom(a1) X dom(az) X ... X dom(an), o espa¢o de instancias.
U = X x dom(y), o conjunto universo de instancias rotuladas.

D(B) = ({x1,¥1), .- (Xm, Ym)), €m que x4 € X e yq € dom(y), é o conjunto de
treinamento com m tuplas.

Usualmente, assumimos que o conjunto de treinamento é gerado randomicamente e
independentemente de acordo com algum distribuicdo de probabilidade D sobre o
conjunto universo U.
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Avores de Decisao

Algoritmos para indugdo de arvores de decisdo:

@ ID3 - lterative Dichotomiser (J. Ross Quinlan — 70s e 80s). Usa a medida
ganho de informacao.

@ (4.5 - sucessor do ID3 (J. Ross Quinlan). Usa a medida raio do ganho de
informacao.

@ CART - Classification and Regression Trees (L. Breiman, J. Friedman, R.
Olshen e C. Stone). Usa a medida indice Gini.

Estes algoritmos adotam uma abordagem gulosa (i.e. sem backtracking), de forma
top-down, recursiva, sob a estratégia dividir-para-conquistar.
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Arvores de Decisao

Algorithm: Generate_decision_tree. Generate a decision tree from the training tuples of data
partition D.

Input:
Data partition, D, which is a set of training tuples and their associated class labels;
attribute_list, the set of candidate attributes;

Attribute_selection_method, a procedure to determine the splitting criterion that “best™ par-
titions the data tuples into individual classes. This criterion consists of a splitting_attribute
and, possibly, either a split point or splitting subset.

Output: A decision tree.
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Arvores de Decisao

Method:

) create a node N;
(2) if tuples in D are all of the same class, C then
] return N as a leaf node labeled with the class C;
(4) if attribute_list is empty then
(5) return N as a leaf node labeled with the majority class in D; // majority voting
(6) apply Attribute_selection-method(D, attribute list) to find the “best” splitting_criterion;
(7) label node N with splitting_criterion;
(8) if splitting_attribute is discrete-valued and
multiway splits allowed then // not restricted to binary trees
(9) attribute_list «— attribute_list — splitting_attribute; |/ remove splitting_attribute
(10) for each outcome j of splitting_criterion
/I partition the tuples and grow subtrees for each partition
(11) let D; be the set of data tuples in D satisfying outcome j; // a partition
(12) if D is empty then
(13) attach a leaf labeled with the majority class in D to node N;
(14) else attach the node returned by Generate-decision-tree(D;, attributelist) to node N;
endfor
(15) return N;
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Arvores de Decisao

Pantitioning Scenarios Examples
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Arvores de Decisao

Condicdes de parada do particionamento recursivo: )

@ Todas as tuplas no subconjunto D (representado no né N) pertencem 3 mesma classe
(passos 2 e 3), ou

@ n3o existem atributos restantes no quais as tuplas devem ser ainda particionadas
(passo 4). Neste caso, voto majoritario é aplicado (passo 5). Isto envolve converter o
né N em uma folha e nomea-lo com a classe mais comum em D. Alternativamente, a
distribui¢do de classes das tuplas do né podem ser usadas.

@ n3o existem tuplas para um dado ramo, isto é, um subconjunto D; é vazio (passo 12).
Neste caso, uma folha é criada com a classe majoritario em D (passo 13).

Outros critérios possiveis - para outras implementacdes

@ a profundidade méaxima da arvore foi alcancada;

@ o niimero de casos em um né terminal é menor do que o nimero minimo de casos
para nés pais (pode ser visto como um método de pré-poda);

@ se um né fosse dividido, o niimero de casos em um ou mais nds filhos seria menor do
que o niimero minimo de casos para nds filhos (pode ser visto como um método de
pré-poda);

@ 0 melhor valor para o critério de divisdo ndo é maior do que um limiar estabelecido
(pode ser visto como um método de pré-poda).
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Arvores de Decisao

Um teste de mesa ... )
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Arvores de Decisao

Conjunto de dados

Class-labeled training tuples from the AllElectronics customer database.

RID  age income  student credit_rating  Class: buys_computer
1 youth high no fair no
2 youth high no excellent no
3 middleaged high no fair yes
4 senior medium  no fair yes
5 senior low yes fair yes
6 senior low yes excellent no
7 middle aged low yes excellent yes
8 youth medium  ne fair no
9 youth low yes fair yes

10 senior medium  yes fair yes

11 youth medium  yes excellent yes

12 middleaged medivm ne excellent yes

13 middle aged high yes fair yes

14 senior medium  no excellent no
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linha 1: criacdo de um né (chamemos de N6 1)
linhas 2 e 3: as tuplas em D n3o sdo todas da mesma classe, ent3o continue ...
linhas 4 e 5: a attribute_ list n3o estad vazia, entdo continue ...
linha 6: calculando o ganho de informacdo (age = 0.246; income = 0.029; student
= 0.151; credit- rating = 0.048) = atributo de mais alto ganho é age;
linha 7: N6 1 < age; linha 8: attribute_ list = { income, student, credit_ rating}
linha 9: os valores de age s3o: youth, middle_ aged, senior

linha 11: D,y = 5 tuplas;

linha 12 e 13: D, ndo é vazio, entdo continue ...

linha 14: crie um filho chamando a funcdo Generate_ decision_ tree(Dyoyh, {
income, student, credit_ rating} )

linha 11: Dmfddle,aged = 5 tuplas;

linha 12 e 13: Dpyjddle_aged N30 € vazio, entdo continue ...

linha 14: crie um filho chamando a fungdo Generate_ decision_
tree(Dpiddie_aged.{ income, student, credit_ rating} )

linha 11: Dgepior = 5 tuplas;

linha 12 e 13: Dg.pjor N0 é vazio, entdo continue ...

linha 14: crie um filho chamando a fun¢do Generate_ decision_ tree( Dsepjor,{
income, student, credit- rating} )
linha 15: retorne a &rvore.
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Arvores de Decisdo - Avaliacao

Erro de Generalizagcdo

Seja DT(S) uma arvore de decisdo para classificagdo treinada no conjunto de dados S.
O erro de generalizagdo de DT(S) é sua probabilidade de classificar erroneamente uma
instancia selecionada de acordo com a distribuicdo D do espaco de instancias
rotuladas. A acurdcia de classificacdo de uma arvore é 1— o erro de generalizac3o.
Podemos defini-lo como:

(DT(5), D) = Xxyyeu D(xv) - Ly, DT(S)(x))

onde x é uma instancia; y é o rétulo (ou classe); U é o produto cartesiano de todos os
dominios de atributos de entrada e dominios do atributo de rétulo; D é uma
distribuicdo de probablidade sobre U; L(y, DT(S)(x)) é uma fun¢do de perda bindria
definida como:

0ify = DT(S)(x);
L(y, DT(S)(x)) = { 1ify #DT((S))((X)).
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Arvores de Decisdo - Avaliacao

Erro de Treinamento
O erro de treinamento é definido como a porcentagem de exemplos no conjunto de

treinamento corretamente classificados pela arvore.

Formalmente

&DT(5),S) = Xcxyses Ly, DT(S)(x))
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Arvores de Decisdo - Complexidade

A complexidade da arvore de decisdo tem efeito sobre a sua acuricia. Usualmente, os
seguintes fatores s3o usados para medir a complexidade de uma arvore de decisdo:

@ o ndmero total de nés;

@ o ndmero total de folhas;

@ 2 profundidade da &rvore;

@ o nidmero de atributos usados;

A complexidade da arvore de decisdo é controlada pelos critérios de parada do seu
processo de indugdo. Métodos de poda (pruning) podem ser usados.
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Arvores de Decisao - Pruning

Usar critérios de parada muito restritos tendem a criar arvores pequenas, causando
underfitting. Por outro lado, os ramos da arvore de decisdo podem refletir anomalias
existentes nos dados de treinamento — ruido e outliers, causando overfitting. Métodos
de poda (prunning) previnem esses problemas.

(a) Sem poda (b) Com poda

Abordagens comuns: pré-poda e p6s-poda.
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Arvores de Decisdo - pré-poda

A arvore é podada por meio da interrup¢do da constru¢do (ou seja, decide-se por ndo
criar uma nova parti¢do do subconjunto de tuplas de treinamento em um dado né).
Assim o né se torna uma folha que deve conter (representar) a classe mais frequente
no respectivo subconjunto de tuplas de treinamento.

Para isso, impdem-se um limiar para a medida que analisa a qualidade da (futura)
particdo. Se ela estd abaixo do limiar, entdo poda-se a (futura) ramificagdo.

Dificuldade ....

. a escolha do limiar adequado. Limiares altos podem resultar em arvores muito
simplificadas. Limiares baixo resultam em arvores pouco simplificadas.
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Arvores de Decis3o - pés-poda

Ea abordagem mais comum - remove subarvores de um arvore totalmente construida.
A remo¢3do de uma subdarvore se dd por meio da remog¢do dos ramos de um né e
substituicdo dele por um né folha. A folha é rotulada com a classe mais frequente
dentre as presentes na subdrvore (sob remog3o).

A remocio é feita com base na andlise de uma fun¢do de custo do né. Se o custo de
um nd se torna alto, a subdrvore enraizada por ele é eliminada da &rvore.

A fungdo para o cdlculo do custo pode ser baseada, por exemplo, em taxa de erro de
classificagdo (C4.5) ou taxa de erro de classificagdo combinada ao nimero de folhas da
subdrvore sob andlise (CART).
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Arvores de Decisio - Cost Complexity

Pruning

Também conhecida como weakest link pruning ou error complexity pruning, possui dois estagios:

0 uma sequéncia de arvores Ty, Ti, ..., Tk é construida sobre os dados de treinamento, onde Ty é a
drvore original antes da poda e Ty é a raiz da arvore.

e uma destas arvores é escolhida como “arvore de poda”, com base na estimativa de seu erro de

generalizagdo.

A arvore T;i; é obtida pela substituicdo de uma ou mais subdrvores na drvore predecessora T; com as

folhas adequadas.

As subdrvores que serdo podadas s3o aquelas que produzem o menor aumento na taxa de erro por folha
podada:

_ e(pruned(T,t),5)—¢(T,S)
" |leaves(T)|—|leaves(pruned(T,t))|

o

onde €(T, S) indica a taxa de erro da drvore T para os exemplos S e |leaves(T)| é o ndmero de folhas em
T; pruned(T, t) é a drvore obtida na substituicdo do né t em T com uma folha adequada.
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Arvores de Decisiao - Reduced Error

Pruning

Enquanto caminha pelos nés internos da drvore, de baixo para cima (das
folhas para a raiz) e de forma transversal, o procedimento checa cada nd
interno e determina se substitui-lo com a classe mais frequente reduziria
a acurdcia da arvore. O né é podado se a acuracia ndo é reduzida. O
procedimento continua até que nenhuma poda diminua a acuracia.
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Arvores de Decisao

Outras medidas ....

@  Minimum Error Pruning (MEP): realiza a poda com base em uma medida de erro que leva em
considerag3o a probabilidade da classe majoritdria na folha ocorrer no conjunto de dados.

@  Pessimistic Pruning: realiza a poda se o erro obtido com a poda n3o ultrapassa um limite superior
do erro (considera o niimero de folhas na drvore como um adicional no erro) da 4rvore de
referéncia.

@ FError-Based Pruning: realiza a poda se o erro obtido com ela é menor que o limite superior do erro
de referéncia ponderado por um intervalo de confian¢a; na poda pode decidir por assumir a classe
do filho que possui mais dados ou fazer a poda cléssica.
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Arvores de Decisao - Minimum Error

Pruning (MEP)

Também envolve o caminho na forma transversal pelos nés internos da arvore, de baixo para cima. A
técnica compara, em cada nd, a estimativa da taxa de erro de probabilidade / com e sem a poda.

Estimativa da taxa de erro de probabilidade /

E uma correcdo para a estimativa de probabilidade simples usando frequéncias. Se S; sdo as instancias que
alcangaram a folha t, ent3o a taxa de erro esperada nesta folha é:

/ _ loy=c;|+/-papr(y=ci)
€(t)y=1- MaXc;edom(y) [Se+/

onde p.,r(y = ¢i) é a probabilidade a-priori de y dado o valor de ¢;, e / denota o peso dado para a
probabilidade a-priori
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Arvores de Decisao - Minimum Error

Pruning (MEP)

Estimativa da taxa de erro de probabilidade /

A taxa de erro de um né interno é a média ponderada das taxas de erros de seus ramos.
A ponderacido é realizada com base na propor¢ao de instancias ao longo de cada ramo.
Se um né interno é podado, ent3o ele se torna a folha e sua taxa de erro é calculada
diretamente usando a equacg3o do slide anterior.

Se a poda de um né n3o aumentar a taxa de erro, a poda serd aceita.
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Arvores de Decisao - Pessimistic Pruning

Evita a necessidade de ter um conjunto de pruning ou de realizar um
procedimento de cross-validation.

A idéia basica é que o erro, estimado usando um conjunto de treinamento, n3o é
realistico o suficiente. Para uma medida mais realistica, sugere-se:

€(T,S)=¢e(T,S) + LegestDl

Contudo, essa taxa é ainda otimista. Entdo sugere-se podar um no t interno se sua
taxa de erro estd dentro de um erro padrdo com respeito a uma drvore de referéncia:

€ (pruned(T,t),S) < €(T,S) + W

A poda pessimista executa um caminho transversal top-down nos nds internos da
arvore.
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Arvores de Decisao - Error-Based Pruning

E uma evolucdo da poda pessimista, e é implementado no algoritmo
C4.5.

cun(T,S) = e(T,8) + Zo - |/ LT20e(T0)

onde €¢(T, S) designa a taxa de classificacdes erradas da 4rvore T no conjunto de treinamento S; Z é o
inverso da distribuicdo cumulativa normal padréo; e « é o nivel de significincia desejado.

Seja subtree(T, t) a subdrvore enraizada no né t. Seja maxchild(T, t) o né filho mais frequente em t (o
que possui mais instancias de S) e seja S; todas as instancias de S que chegam em t. O procedimento
percorre transversalmente todos os nés no sentido bottom-up e compara:

0 cyg(subtree(T, t), S¢)
e eyg(pruned(subtree(T, t), t), S¢)
© cus(subtree(T, maxchild(T, t)), Spaschia(,1)))

De acordo com o menor valor, o procedimento: deixa a drvore como esta; poda o né t; substitui o no t com

a subdrvore de raiz maxchild(T, t).
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Random Forest

Random Forest...

. é formada por muitas drvores de decisdo. Para classificar um dado (desconhecido), ele é apresentado a
cada uma das arvores da floresta. Cada uma delas fornece uma classificagdo para o dado e um método de
decisdo é usado para dar a resposta final: por exemplo - voto da maioria.

De forma resumida: cada arvore é construida usando as estratégias abaixo:

@ Se o nimero de dados de treinamento é N, uma amostragem randémica
de tamanho N, com reposi¢cdo, do conjunto de treinamento original é
realizada. Sobre cada amostragem é construida uma arvore.

@ Se existem M atributos descritivos no conjunto de dados, um nimero
m << M ¢é escolhido tal que para cada né, m atributos sejam
randomicamente selecionados de M a fim de serem submetidos ao critério
de escolha de atributos para construcdo das futuras parti¢oes.

@ Cada arvore cresce em toda a sua extensdo possivel - ndo hd poda.
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Escolha do atributo - Entropia / Ganho de informa¢do / Raio do Ganho
de informag¢do / Gini
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Alinhando os conceitos ....

Redug¢do do conjunto de dados e redu¢do de dimensionalidade

Mineragdo e andlise de dados em montantes muito grandes de dados podem tomar
muito tempo e dificultar o trabalho de criagdo dos modelos, tornando tal anilise
impraticavel e/ou ineficiente.

Técnicas de reducido de dados e dimensGes devem ser aplicadas para obter uma
representacdo reduzida do conjunto de dados, porém mantendo a integridade dos
dados originais — preservando informac3o.

Estratégias:

@ Agregacio de dados: aplicacdo de operacdes sobre os dados de forma a construir os
‘cubos”;

@ Discretizacdo e geracio de hierarquias: os valores dos atributos s3o substituidos por
intervalos ou conceitos.

@ Selecdo de atributos: atributos (dimensdes) irrelevantes, fracamente relevantes ou
redundantes devem ser detectados e removidos;

@ Reducio de dimensionalidade: mecanismos para transformacio s3o usados para
diminuir a quantidade de dimensdes dos dados;

@ Redugdo de “niimero” (numerosity): substitui¢io ou estimativa por representacdes
alternativas, tais como clustering, amostragem ou histogramas;
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Discretizacdo baseada em Entropia

Entropia é uma medida que poder ser usada para discretizac3o.
Introduzida por Claude Shannon em um trabalho sobre Teoria da
Informac3o e Ganho de Informac3o.

Discretizagdo baseada em Entropia é uma técnica supervisionada, de divisdo top-down.
Ela explora a informagdo sobre a distribuicdo de classes no cédlculo e determinacio de
pontos de divisdo (split) — valores dos dados usados para determinar um intervalo para
o atributo.

Para discretizar um atributo, o método seleciona como ponto de divisdo o valor do
atributo que tem entropia minima. Recursivamente, particiona os intervalos resultantes
até chegar em uma discretizacdo hierarquica satisfatéria.
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Entropia

A entropia é uma grandeza termodindmica que mede o grau de irreversibilidade
de um sistema. E comumente associada ao que se entende por “desordem” (n3o
em senso comum) de um sistema termodindmico.

Fisicos ... é s6 uma piadinha!!!
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Exemplo

@ antes de se misturarem tem-se

e café
o leite
e acucar/adogante

@ depois de se misturarem teremos apenas uma informacio

e café com leite adocado

(c) Baixa entropia - (d) Alta entropia -
muita informacgao pouca informagio
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Discretizacao

Reduz a quantidade de valores para um atributo continuo dividindo os
valores em intervalos. E muito dtil para a criacdo de conceitos em
diferentes niveis de granularidade (valores numéricos para idade podem
ser transformados em jovem, meia-idade, senior).
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Discretizacdo baseada em Entropia

Considere D um conjunto de dados (tuplas/linhas) definido por um
conjunto de atributos e um atributo de rétulo de classe. O atributo de
rétulo de classe fornece a informac3o sobre a classe, por dado
(tupla/linha). O método bdsico para discretizagdo baseada em entropia
de um atributo A dentro do conjunto consiste de:

1 Cada valor de A pode ser considerado como um potencial limite de
intervalo ou ponto de divisdo (split-point) para particionar os
valores de A. Ou seja, o ponto de divisdo para A divide os dados
de D em dois subconjuntos que satisfazem as condicdes A <
split_point e A > split_point, criando uma discretiza¢do bindria.
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Discretizacdo baseada em Entropia

2 Suponha que nds queremos classificar as tuplas de D
particionando-as no atributo A usando algum split-point.
Idealmente, nds gostariamos que esta particdo resultasse na
classificagdo exata dos dados (tuplas/linhas). Ou seja, se nds
tivéssemos duas classes, nds esperariamos que todas as tuplas da
classe C; caissem em uma parte, e todas as tuplas de G, caissem
em outra parte.

Sendo isso improvével, quanta informacao é ainda necessaria para
obter uma classificacdo perfeita apds esse particionamento? Esse
montante é chamado de expected information requirement para
classificar um dado de D baseado no particionamento de A.

E é dado por ....
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Discretizacdo baseada em Entropia

Infoa(D) = |“31|| Entropy(Dy) + | |D| 2| Entropy(Ds),

em que

@ D; e D, correspondem aos dados (tuplas/linhas) em D que
satisfazem as condi¢cdes A < split_point e A > split_point,
respectivamente;

@ |D| é o ndmero de dados no conjunto D (|.| é o ndmero de dados);

@ a fungdo Entropy(.) para um dado conjunto é calculada com base
na distribuicdo das classes dentro deste conjunto. Assim, dado m
classes, Cq, Gy, ..., Cp, a entropia de D é ...
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Discretizacdo baseada em Entropia

Entropy(Dy) = — >, pilogz(pi),

em que

@ p; é a probabilidade da classe C; em Dy, determinada dividindo-se
o niimero de dados da classe C; em D; por |Dy].

Portanto, quando selecionamos um ponto de divisdo para o atributo A,
nds queremos escolher o valor de atributo que nos da o minimo expected
information requirement (i.e., min(Infoa(D))) ).

Isto resultaria no montante minimo de informac3o esperada AINDA
necessaria para classificar perfeitamente os dados depois de usar esta
particdo. Isto é equivalente a escolher o par “valor-atributo” com o
maximo ganho de informacao.
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File Edit View |Insert Tools Deskiop Window Help k]

DA ARV DEL- (S0 | =D

x =0:0.0001:1;
bl 02 63 04 05 06 07 08 03 1 plot(x, -x.*log2(x) - (1-x).*¥log2(1-x))
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Discretizacdo baseada em Entropia

3 o processo de determinar o ponto de divisdo é recursivamente
aplicado para cada particdo obtida, até algum critério de parada
ser alcangado (por exemplo, quando a minima expected
information requirement de todos os pontos de divisdo é menor do
que um limiar; ou quando o nimero de intervalos é maior do que
um limiar).

Discretizacdo baseada em entropia simplifica os dados e cria um conceito
de hierarquia, usando a informac3o de classe. Ela ajuda a produzir
resultados de classificagdo mais precisos, ja que embute informac3o na
representacdo dos dados RESUMIDOS.
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Selecdo de atributos

Uma forma de selecionar atributos é usando o conhecimento do
especialista sobre quais informacdes podem ser (teis para um
determinado contexto. Entretanto, na maioria das vezes, isso nao sera
eficiente. Manter atributos irrelevantes pode confundir o algoritmo de
mineragdo empregado e levar a descoberta de padroes de qualidade baixa.

Meta ...
. encontrar um conjunto minimo de atributos que resultem em uma distribuicdo de
probabilidade de classes t3o préxima quanto possivel da distribuicdo original.

v
Como encontrar um bom subconjunto de atributos?

Para n atributos originais, existem 2" possiveis subconjuntos. Logo, uma busca
exaustiva pode ser proibitiva conforme n aumenta.
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Métodos heuristicos

S3o métodos que exploram um espaco de busca reduzido. Geralmente
sdo “gulosos” (greedy), ou seja, enquanto fazem a busca, tomam decisdes
que parecem ser a melhor escolha naquele instante de tempo, o naquela
iteracdo da busca. A estratégia faz uma escolha étima local na
esperanca de que isso leve a uma solucdo 6tima global.

Os melhores (ou piores) atributos podem ser determinados usando testes
de significancia estatistica, os quais analisam se os atributos sdo
independentes um do outro. Medidas de avaliacdo dos atributos podem
ser usadas, por exemplo, medidas de ganho de informacao.
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Algumas estratégias

@ Selecio stepwise forward: o procedimento inicia com um conjunto vazio de atributos.
O melhor dos atributos originais é determinado e adicionado ao conjunto. A cada
iteragdo, o melhor dos atributos restantes é adicionado ao conjunto.

@ Eliminacio stepwise backward: o procedimento inicia com o conjunto total de
atributos. A cada passo, o pior atributo dos restantes é eliminado.

@ Combinacio das anteriores: as estratégias anteriores sio combinadas tal que, a cada
passo, o procedimento seleciona o melhor atributo e elimina o pior atributo dentre os
atributos restantes.

@ Inducio por Arvores de Decis3o: na construcio da arvore, para cada né o algoritmo
escolhe a “melhor” particdo dos dados. Quando a drvore é usada para selecionar
atributos, todos os atributos que n3o aparecem na drvore sdo considerados irrelevantes.

O critério de parada para cada estratégia pode variar. Os procedimentos
devem aplicar um limiar nas medidas usadas para determinar quando
parar 0 processo.
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Forward selection

Backward elimination

Decision tree induction

Imitial attribute set:
{4}, Ag, A, Ay, As, Agh

Initial reduced set:

{

== {A}

= {A A}

= Reduced attribute set:
{A1. Ag, Ag}

[nitial attribute set:
{4, As, Az, Ay, As, Ag)

== Ay, A, Ay, As Ak

== {dy, Ay, As, Ag}

== Reduced attribute set:
{Ay, Ay, A}

Initzal attribute set:
440, Ag, Ay, Ay, As, Ag)

=> Reduced attnbute set:
{Ay. Ay, Ag}

Clodoaldo A. M. Lima, Sarajane M. Peres Classificagdo - k—NN, Modelo de Nicleo e Ar

03 de maio de 2018

60 / 70




Medidas para Selecdo de Atributos

Quando dividimos o conjunto de dados D em partes, nds gostariamos de
dividi-lo em partes pequenas e, idealmente, que cada parte fosse pura (todas as
tuplas que caem em uma dada parte pertencem a mesma classe).
Conceitualmente, o melhor critério de particionamento é aquele que resulta em
particdes que mais se aproximem deste cendrio. Medidas de seleciao de atributos
fornecem um ranking para cada atributo. O atributo com melhor pontuagdo é
escolhido para particionar o conjunto D - ou para permanecer no conjunto de
dados RESUMIDO.

Algumas medidas ....

@ Ganho de Informacdo
@ Raz3o de Ganho
@ indice Gini
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Ganho de Informacao

Minimiza a informacdo necessdria para classificar os dados das particdes resultantes e
reflete a impureza ou a aleatoriedade das particdes. A abordagem é minimizar o
expected information requirements necessario para discriminar os dados a partir da
existéncia da partigdo.

A informagdo esperada necessdria para classificar um dado em D é dada por

Entropy(D) = —>_, pilogz(pi),

onde p; é a probabilidade da classe C; em D, determinada dividindo-se o nimero de
dados da classe C; em D por |D|.

Note que, neste ponto, a informagdo que nds temos é baseada nas propor¢des das
classes - temos a entropia do conjunto D.
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Ganho de Informacao

Agora suponha que nés queremos particionar as tuplas de D usando algum atributo A,
tendo v valores distintos aj, az, ...ay. O atributo A pode ser usado para criar as
parti¢des D1, Dy, ..., D,. Se o atributo A é capaz de criar boas parti¢des (préximas das
ideais) ele é um atributo que contribui para a discriminac3o dos dados. Saberemos se
ele é bom apds calcular quanta informagdo é ainda necessdria para chegar na
classificagdo exata, apds usar a informacgdo de A.

Infoa(D) = %Entropy(Dﬂ + ”DTﬁ‘Entropy(Dz)... + ‘I%VI‘ Entropy(D,),

* mesmo raciocinio usado na discretizac3o do atributo, porém com um objetivo
diferente.
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Ganho de Informacao

O ganho de informacao é definido como a diferenca entre a informacao
necessaria para particionar os dados considerando o conjunto original e a
informacdo necessdria para particionar os dados considerando apds o uso
do atributo A no particionamento. Ou seja,

Gain(A) = Info(D) — Infoa(D)
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Ganho de Informacdo - Exemplo

Class-labeled training tuples from the AllElectronics customer database.

RID age income  student credit_rating  Class: buys_computer
1 youth high no fair no
2 youth high no excellent no
3 middleaged  high no fair yes
4 senior medium  no fair yes
5 senior low yes fair yes
a senior low yes excellent no
7 middleaged  low yes excellent yes
8 youth medium  no fair no
9 youth low yes fair yes

10 senior medium  yes fair yes

11 youth medium  yes excellent yes

12 middleaged medium ne excellent yes

13 middle_aged high yes fair yes

14 senior medium  no excellent no
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Ganho de Informacdo - Exemplo

Info(D) = 15; logz( i) 154 log, ( 15'4) = 0.940 bits.

2 2 3 3
X {——1Ug2§— sloe. 5)

5
4 4 4 0 0
+E><{—110323—310821]'

Iﬂfﬂage ( ;' ﬁ

5 3 2 2
EX{ —10825—510825]'

= (1.694 bils.

Gain{age) = Info(D) — Infoage{b} = 0.940 — 0.694 = (0.246 bits.

Faca para os demais atributos e veja qual tem um ganho de informacgao
maior!
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Razao de Ganho

O ganho de informac&o é influenciado por atributos com muitas saidas. Por exemplo,
considere um atributo que é um identificados tinico, como ID_produto. Usar este
atributo levard a um grande nidmero de particSes puras e o ganho de informag3o sera
1. Claramente, manter este atributo no conjunto de dados n3o é (til para a tarefa de
classificac3o.

Na medida de Raio de Ganho, uma normalizagdo é aplicada ao Ganho de Informagio
usando um “valor de informac3o da divisdo”, que representa a informagdo gerada pela
divisdo do conjunto de dados D em v parti¢Oes.

Spltinfon(D) = (~ 3 log2({B)) + (~ B toga({5))-.. + (= loga (13),

Ganho(A)

Raio_Ganho = S,L?/TfO(A)
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Indice Gini

Mede a impureza de D, de uma particdo de dados ou de um conjunto de tuplas de
treinamento.

Gini(D) =1 -1, p?

onde p; é a probabilidade da tupla em D pertencer a classe C; e é estimada por
|Ci.p|/|D|. A soma é computada sobre m classes. Se os dados pertencem a uma
mesma classe a impureza é 1 — 1 = 0 (os dados s3o puros).

O indice Gini considera divisdes bindrias para cada atributo.

Deve-se examinar todos os possiveis subconjuntos que podem ser formados usando os
valores conhecidos de um atributo, para determinar a melhor divisdo para aquele
atributo. Cada subconjunto é um teste binario para o atributo da forma A € S47 Dada
uma tupla, este teste é satisfeito se o valor do atributo na tupla estd entre os valores
listados no conjunto Sa.
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Se uma divisdo binaria de A particiona D em D; e D,, o indice Gini de
D dado o particionamento é

_ [Dy] [Da| =i s
Ginia(D) = T Gini(D1) + Il Gini(D»)
O subconjunto que dd o minimo indice Gini (menos impureza) para o
atributo é selecionado como o subconjunto de divisao do atributo.
A reducdo de impureza se o atributo A é usado para particionar o
conjunto é dado por:

AGiniA = Gini(D) — Ginia(D).
Assim, o atributo que maximiza a reducao de impureza é escolhido

como atributo de divisdo do conjunto. Ou seja, quanto mais puro for a
particdo criada por A, menor é o Ginia(D) e maior serd o AGiniA.
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