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Como Incorporar atributos com
Valores Continuos?

A definicao inicial do ID3 é restrita a atributos que assumemum
conjunto discreto de valores inclusive o atributo objetivo cujo valor &
predito pela arvore de decisao

Altura, peso, temperatura sao atributos continuos. Eles tém muitos
ou infinitos valores possiveis.

Paratratar este problemaeé preciso discretizar o atributo. Por
exemplo, o atributo Preco parao dominio do restaurante foi
discretizado nos valores $, $$, $$%$. O atributo Temperatura foi
discretizado nos valores frio, medio, quente.

Solucéo: algoritmos de discretizac&o de variaveis continuas




Como Tratar Atributos
Multivalorados

Quando um atributo tem um grande numero de valores possiveis, a
medida de ganho dara uma indicacéo néao apropriada da utilidade

do atributo.

Considere o caso extremo onde para todo os exemplos o valor do
atributo seja diferente. Por exemplo, no dominio do restaurante se
tivessemos o atributo NomeDoRestaurante.

Neste caso, cada exemplo € um caso Unico e portanto tem uma so
classificacao.

Portanto a medida do ganho assume o valor maximo para este
atributo. Entretanto, o atributo pode ser irrelevante ou inutil. Uma
solucéo seria usar a proporcao de ganho.

Ver exercicio 18.12de Russel e Norvig.



Exemplos com Mesma Descricao

mas Diferentes Classificacoes

* Se existe dois ou mais exemplos com a
mesma descricao (em termos dos atributos)
mas diferentes classificacoes, entao o
algoritmo de aprendizagem deve falhar em
encontrar uma arvore consistente com todos
0s exemplos de treino.

« Solucao:
- Fazer com que cada no folha registre ou a classificagao da
maioria para seu conjunto de exemplos ou registre as

estimativas de probabilidade de cada classificacao usando
as frequéncias relativas.




Como evitar overfitting?

Alternativas

— Parar o crescimento antes que a arvore classifigue
0s dados de treinamento perfeitamente

— Permitir o completo crescimento da arvore e poda-la
A primeira alternativa parece ser mais direta

Embora, a segunda tem encontrado melhores
resultados na pratica

— E dificil estimar precisamente o momento de parar



Abordagens para podar arvores

* Quatros estratégias
— Error-Complexity Pruning

— Critical Value Pruning
— Minimum-Error Pruning

— Reduced-Error Pruning
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Error-Complexity Pruning

Breiman et al(1984) desenvolveu um método
baseado em dois estagios.

No primeiro estagio, uma sequéncia de arvores T,

T4, ..., T, € construida sobre o conjunto de

treinamento onde T, é a arvore original antes da poda
e Ty € um no raiz. |

No segundo estagio, uma destas arvores é escolhida,
baseado na estimacao do erro de generalizacao.

Este metodo leva em conta ambos o numero de erros
e a complexidade (tamanho) da arvore.



Error-Complexity Pruning

« O meétodo funciona da seguinte forma:

— Cada n6 € um ponto de partida para uma sub-
arvore

— Antes da poda, as folhas contém exemplos que
pertencem a apenas uma classe

— Apols a poda, a folha contera exemplos de
diversas classes

— Assim, a classe dessa folha € dada pela classe
com maior frequéncia dentre os exemplos

— Isso gera erro

— Dividindo esse erro pelo nimero de folhas obtém-
se uma medida de reducéao do erro por folha
« Essaé a medida error-complexity




Error-Complexity Pruning
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arvore com raiz em t

Observando o n6 26

Possui 4 folhas, Ny =4

Caso esse no seja podado, ele
seraddaclassel

Assim, 15 dos 35 exemplos
serao incorretamente
classificados.

A sub-arvore comraiz no n6
26,tem 4 folhas, N = 4.

Ataxade erro é r(t) = 15/35

A proporcado de dadosemte
p(t) = 35/200



Error-Complexity Pruning

« Ocustodonoteée:
35 15
Rm_ﬂﬂpm_as 200 _ 200

- Caso a arvore nao fosse podada, o custo da
sub-arvore seria:
R(T.) = R{i} para i = folhas da sub — arvore

17 61124 10

= {04+ —x— 45
R(T) 17 200 11 200 4 200 200

e O algoritmo calcula o para cada sub-arvore e
escolhe a que contém o menor valor para podar

e Assim, o custo total da sub-arvore é
R(T,) +aN, R(t)+«a (quandoasub—arvore for podada)

«|gualando as equacoes
_R(t)-R(T,) 15/200-10/200 5

N, -1 4-1 600




Error-Complexity Pruning

Este algoritmo calcula o para cada sub-arvore (exceto a primeira) e
selecionaa sub-arvore com menor valor de o para a poda

Repete-se este procedimento até que nenhum sub-arvore produza
uma série de arvores a serem podadas.

O proximo passo é selecionar uma destas como a arvore final.

O critério de selecao da arvore final € 0 menor erro de classificacao
incorreta, entretanto, este critério nao pode ser baseado no
conjunto de treinamento, umavez que sempre daria a arvore nao
podada como melhor. Ao invés disso, cada um das arvores
podadas € usada para classificar um conjunto de dados de teste
independente.




Error-Complexity Pruning

« O método de Breiman seleciona a menor
arvore com uma taxa de erro de
classificacao dentro de um erro padrao
minimo.

* O desvio padrao da taxa de classificacao

Incorreta é
SE :\/R*(lOO— R)

— Onde R =taxa de classificacao incorreta e N
numero de exemplo no dados de teste



Critical Value Pruning

Esse método observa os valores que medem a
Importancia de cada noé

Essa medida é calculada na criacéo da arvore
Esse valor mostra quao bem o atributo divide os dados

Esse método especifica um valor critico e poda 0s nos
gue n&o atingem o referido valor, a menos que um no
mais profundo nao o atinja tambéem

|
|




Critical Value Pruning

« Quanto maior o valor critico, maior o grau

de poda da arvore e menor a arvore
resultante

« Na pratica, uma série de arvores sao
geradas aumentando o valor critico



Minimum-Error Pruning

Niblet & Bratko (1986) desenvolveram um método para encontrar
um unica arvore que deveria, teoricamente, produzir o menor erro
ao classificar um conjunto de dados mdependente

Assuma um conjunto de dados com k classes, assumatambém que
temos observado n exemplos dos quais 0 maior numero, nc, estao
na classe c.

Se nods predizermos que todos 0s exemplos estardo na classec, a
taxa de erro esperado, E,, € dada por

(n—nc+k-1)
n+k

E, =

Observe que este assume que todas as classes sao igualmente
provaveis.



Minimum-Error Pruning

« O meétodo funciona da seguinte forma

— Para cada no6 na arvore, calcule a taxa de erro esperada se a sub-
arvore é podada, de forma que o no¢ torna-se uma folha.

— Entao, calcule a taxa de erro esperada se a sub-arvore nao € podada
usando a taxa de erro de cada ramo, combinada com os pesos
segundo a proporcéo de exemplos ao longo de cada ramo.

— O procedimento € recursivo uma vez que a taxa de erro para um ramo
nao pode ser calculado até que vocé saiba se o ramo sera podado

— Se a poda da sub-arvore conduzir para uma taxa de erro esperado
maior, entdo mantenha a sub-arvore

 Oresultado devera ser uma arvore podada que minimiza a taxa de
erro esperado em dados de classificacao independente.



Minimum-Error Pruning
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 Considereo no 27
 Podando a sub-arvore

— Ek=(20 - 15 +3 -1)/(20+3) = 0.304
« N&o podando a sub-arvore

— Ek=(17/20)* (17 — 15 + 3-1)/(17+3)

— +(3/20)* (3-3+3-1)/(3+3) =0.220

Uma vez que o erro esperado para sub-arvore podada € maior, nao realizado a

poda

Teoricamente, este € a solugéo ideal, uma vez que minimiza o erro esperado
total e nao requer um conjunto de teste separado.

Entretanto, a suposicdo de classes igualmente provaveis é raramente satisfeita



Reduced-Error Pruning

* Proposto por Quinlan (1987)

« O metodo funciona da seguinte forma

— Comece com umaarvore completa e aplique os dados de
teste.

— Para cada né nao folha, conte o numero de erros se a sub-
arvore € mantida e o numero de erros se o0 no torna-se uma
folha atraves da poda

— A diferenca entre o numero de erros (isto €, numero de erros
se a sub-arvore é mantida menos o numero de erro se a o no
torna-se folha), se positivo, € uma medida do ganho da poda
da arvore

— Detodos os nos, escolha aquele com maior diferengca como a
sub-arvore a ser podada

— Continue este processo, incluindo aqueles nés onde a
reducao € zero, até que a podaaumente a taxade
classificac&o incorreta

« Este devera produzir a menor versao da arvore mais
precisa com relacédo para o conjunto de dados de teste



Reduced-Error Pruning
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Rule Post-Pruning

« Uma variante deste método € usado no C4.5
* Indicada quando os dados séao limitados
« Este método envolve os seguintes passos:

Inferir a arvore de decisdo como o conjunto de treinamento,
fazendo crescer a arvore ate que os dados de treino sejam
ajustados tao bem quanto possivel permitindo que o overfitting
ocorra.

Converter a arvore aprendida em um conjunto equivalente de
regras criando uma regra para cada caminho partindo da raiz
para um no folha.

Podar (generalizar) cada regra removendo qualquer pre-
condicao gue resulte em aumento da precisao estimada

Ordenar as regras podadas conforme sua precisao, e
considera-las nesta sequiéncia ao classificar instancias
subsequéntes.




Exemplo
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Figure 1: Arvore de decisao do exemplo - Jogar Golf -.




Rule Post-Pruning

O ramo mais a esquerda da arvore
SE Céu = sol E Humidade = Alta ENTAO JogasGolf = N&o

Possiveis podas (generalizac&o):
SE Céu = Sol ENTAO JogasGolf = Ndo
SE Humidade =Alta ENTAO JogarGolf = Ndo

Intuitivamente, a poda gera definicdes mais fracas e portanto
permite um conjunto maior de exemplos positivos

Nenhuma poda deve ser feita se isto implicar em reducéao da
precisao estimada da regra.



Precisao de uma regra

Considere a representacao da regra na forma:
Corpo — Cabeca
Abreviatura: B > H

A precisao de uma regra R € uma medida do quanto
uma regra e especifica para o problema



Definicao de Precisao
(Accuracy)

- E a probabilidade condicional de H ser verdade
dado que B e verdade

P(HE)
P(E)

Acc(R) = P(H|B) =

* A precisao de uma regra € uma medida do

guanto uma regra € especifica para o problema
(Lavrac et al, 1999)

« Mede a fracao de exemplos predito positivos
que



Tabela de Contingéncia para
uma Regra

H H
B hb hb b

B—-H

Wb hb b

h h n

o |

hb — nidmero de exemplos para os quais H é verdade e B é verdade
. b _ namero de exemplos para os quais H é falso e B é verdade
b - numero de exemplos para os quais B é verdade

n — numero total de exemplo de treino

Precisao

hb
Acc(R) = >



Algoritmos IDT: Melhorias

« Atributos com valores desconhecidos:
como calcular a entropia e ganho?

« Atributos com importancia diferente:
chuva em pique-nique (sO0 ocorre 1l vez no
conj.)

 Aprendizado incremental: como aprender
apenas 1 exemplo a mais? (ITl)



Complexidade Computacional

No pior caso cria uma arvore completa onde todos os caminhos
testam todos os atributos. Suponha n exemplos e m atributos.

° Maximo de n exemplos espalhados por
e todos 0s nés em cada um dos m niveis

« Em cada nivel, i, na arvore, temos que examinar oS m-— |

atributos restantes para cada instancia do nivel para calcular
ganhos de informagao.

Zi-n:O(an)

« Porém, a arvore aprendida raramente é completa (numero de

folhas € < n). Na pratica, a complexidade & linear em relagao ao
numero de atributos (m) e o numero de exemplos de
treinamento (n).
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