Inducéo de Arvores de
Deciséao

W Varias aplicagées em
Inteligéncia Artificial em
tarefas de importancia pratica
sdo baseadas na construgéo
de um modelo de
conhecimento que é utilizado
por um especialista humano

4O objetivo desta aula é
fornecer conceitos basicos
sobre indugdo de arvores de
deciséo

Historico
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0 1960's
= 1966: Hunt e colegas em psicologia usaram métodos de busca exaustiva em
arvores de decisdo para modelar o aprendizado de conceitos humanos
0 1970's
= 1977: Breiman, Friedman, e colegas em estatistica desenvolveram Classification
And Regression Trees (CART)
= 1979: Primeiro trabalho de Quinlan com proto-ID3 (/nduction of Decision Trees)
0 1980's
= 1984: primeira publicagdo em massa do software CART (presente atualmente em
varios produtos comerciais)
= 1986: Artigo de Quinlan sobre ID3
= Variedade de melhorias: tratamento de ruido, atributos continuos, atributos com
valores desconhecidos, arvores obliquas (né&o paralelas aos eixos), etc
0 1990's
= 1993: Algoritmo atualizado de Quinlan: C4.5 (release 8)
= Maior poder, heuristicas de controle de overfitting (C5.0, etc.); combinando DTs

TDIDT

U Os algoritmos de classificagdo cujo conhecimento
adquirido é representado como Arvore de
Deciséo (DT) pertencem a familia TDIDT (Top
Down Induction of Decision Trees)

QO Arvore de Decis3o: estrutura recursiva definida
como:
= um né folha que indica uma classe, ou

= um né de decisdo contém um teste sobre o valor de
um atributo. Cada resultado do teste leva a uma sub-
arvore. Cada sub-arvore tem a mesma estrutura da
arvore

DT para Jogar Ténis

UAtributos:
= Aparéncia: Sol, Nublado, Chuva
= Umidade: Alta, Normal
= VVentando: Forte, Fraco
= Temperatura: Quente, Média, Fria
= Classe (Conceito Alvo) — jogar ténis: Sim, N&o

DT para Jogar Ténis

Aparéncia

Sol Nublado Chuva
Alta Normal Forte Fraco
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DT para Jogar Ténis

Aparéncia

Nub_/ado ( Chuva

testa um atributo

Alta Normal +—— Cada ramo corresponde a um valor

do atributo testado
<— Cada n¢ folha atribui uma classe




DT para Jogar Ténis

Aparéncia Temperatura Umidade Ventando JogarTénis

Sol Quente Alta Fraco ?
Sol Nublado Chuva
-
Alta Normal Forte Fraco

S
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DT para Jogar Ténis
Aparéncia Temperatura Umidade Ventando JogarTénis

Sol Quente Alta Fraco ?
AN
Sol Nublado Chuva
Alta Normal Forte Fraco
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DT para Jogar Ténis
Aparéncia Temperatura Umidade Ventando JogarTénis
Quente Alta Fraco ?

[N
Nublado Chuva
@

Alta Normal Forte Fraco
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DT para Jogar Ténis
Aparéncia [Temperatura|Umidade Ventando JogarTénis
Quente Alta Fraco ?

[N
Nublado Chuva
/ \
Alta Normal Forte Fraco
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DT para Jogar Ténis
Aparéncia Temperatura[Umidade Ventando JogarTénis
Quente [TAl@ | Fraco ?

Aparéncia

Nublado Chuva
@
\
Normal Forte Fraco
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DT para Jogar Ténis
Aparéncia Temperatura[Umidade Ventando JogarTénis
Quente [Ala Fraco [LNEGHN

Aparéncia

Nublado Chuva
é
\
Normal Forte Fraco
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DTs Representam Disjungdes de
Conjuncgoes

Sol Nublado Chuva

|
> [m] Qo>

Alta Normal Forte Fraco

[Néo]  [sim] [Nao]  [sim]

(Aparéncia=Sol A Umidade=Normal) v
(Aparéncia=Nublado) v
(Aparéncia=Chuva A Ventando=Fraco)

(Aparéncia=Sol A Umidade=Alta) v
(Aparéncia=Chuva A Ventando=Forte)

Sim Nao

Exemplo: Arvore de Decis&o

Paciente se
sente bem

Paciente tem
dor

Representagcado da DT como um
Conjunto de Regras

UUma arvore pode ser representada como
um conjunto de regras

UCada regra comega na raiz da arvore e
caminha para baixo, em direcéo as folhas

= Cada né6 de decisao acrescenta um teste as
premissas (condi¢cdes) da regra

= O né folha representa a conclusdo da regra

Representacado da DT como um
Conjunto de Regras

Paciente se

sente bem if Paciente se sente bem = sim then
classe = saudavel
else

if Paciente tem dor = ndo
if Temperatura do paciente < 37 then
classe = saudavel
else {(Temperatura do Paciente > 37}
classe = doente
end if

else {Paciente tem dor = sim}
classe = doente
end if
end if

Representagcado da DT como um
Conjunto de Regras Disjuntas

UAs regras representadas por uma arvore
de decisdo séo disjuntas

UAssim, elas podem ser escritas como
regras separadas, comecando pela raiz, e,
consequentemente, o else néo é
necessario

Representagcdo da DT como um
Conjunto de Regras Disjuntas

if Paciente se sente bem = sim then
classe = saudavel
end if

if Paciente se sente bem = ndo
and Paciente tem dor = ndo
and Temperatura do paciente < 37 then
classe = saudavel

end if

Paciente se
sente bem
si

if Paciente se sente bem = nido
Temperatura and Paciente tem dor = ndo
o paciente and Temperatura do paciente > 37 then

classe = doente

= end if

if Paciente se sente bem = nido
and Paciente tem dor = sim then
classe = doente

end if




Algoritmo TDIDT

U Se todos os exemplos de treinamento pertencem
a uma unica classe entédo a arvore € uma folha
rotulada com a respectiva classe

U Caso contrario:

= selecione um teste baseado em um atributo

= divida o conjunto de treinamento em subconjuntos,
cada um correspondendo a um dos possiveis
(mutuamente exclusivos) valores para o teste

= apligue o0 mesmo processo para cada subconjunto

Algoritmo TDIDT

O Seja T um conjunto de exemplos de treinamento com classes {C;, C,, ..., C}. Ha trés
possibilidades:
1) T contém um ou mais exemplos, todos pertencendo a uma mesma classe Cf a arvore de

decisdo para T ¢ uma folha identificando a classe C;

T nao contém exemplos: a arvore de deciséo € novamente uma folha, mas a classe associada

com a folha deve ser determinada por alguma informagao além de T. Por exemplo, a folha

pode ser escolhida de acordo com algum conhecimento do dominio, tal como a classe
majoritaria. C4.5 utiliza a classe mais freqliente do n6 pai deste n6 (folha)

3) T contém exemplos que pertencem a uma mistura de classes: nesta situagao a idéia é refinar
T em subconjuntos que s@o (ou aparentam ser) colegdes de exemplos de uma Unica classe.
Um teste é escolhido, baseado em um Unico atributo, com resultados mutuamente exclusivos.
Sejam os possiveis resultados do teste denotados por {O,,0,, ...,0}. T é entéo particionado
em subconjuntos T,, T,, ..., T, nos quais cada T, contém todos os exemplos em T que
possuem como resultado daquele teste o valor O,. A arvore de decisdo para T consiste em um
no (interno) identificado pelo teste escolhido e uma aresta para cada um dos resultados
possiveis. Para cada partigéo, pode-se exigir que cada T, contenha um nimero minimo de
exemplos, evitando partigdes com poucos exemplos. O default de C4.5 é de 2 exemplos

Q Os passos 1, 2 e 3 sdo aplicados recursivamente para cada subconjunto de exemplos
de treinamento de forma que, em cada né, as arestas levam para as sub-arvores
construidas a partir do subconjunto de exemplos T;

Q Apos a construgédo da arvore de decisdo, a poda pode ser realizada para melhorar sua
capacidade de generalizagdo
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Classificando Novos Exemplos Exemplo (adaptado de Quinlan, 93)
OUma DT pode ser usada para classificar UNeste texgmplo, varlnos considetzr,ar Umd_ 3
: conjunto de exemplos que contém medigdes
novos exemplos (nunca vistos) diarias sobre condi¢cdes meteorolégicas
UA partir da raiz basta descer através dos QAtributos
nos de deciséo até encontrar um no folha: = aparéncia: “sol”, “nublado” ou “chuva”
a classe correspondente a esse n6 folha é = temperatura: temperatura em graus Celsius
a classe do novo exemplo * umidade: umidade relativa do ar
. = ventando: “sim” ou “ndo
QUm exemplo (sem valores desconhecidos) QCada exemplo foi rotulado com “bom” se nas
¢ classificado apenas por uma regra (sub- condi¢cbes meteoroldgicas daquele dia €
: aconselhavel fazer uma viagem a fazenda e
arvore) avons -
ruim”, caso contrario
22| 23]
Escolhendo “Aparéncia” para
. [13 H ”
O Conjunto de Dados “Viagem .
Particionar
Exemplo Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Viajar B
E sol 25 72 sim bom
=% sol 28 91 sim ruim
Es sol 22 70 nao bom :321:32
A sol 23 95 néo ruim prblad
Es sol 30 85 néao ruim nublada
Es  nublado 23 ) sim  bom s
E; nublado 29 78 néo bom chuva
Es nublado 19 65 sim ruim chuwa
Eq nublado 26 75 nao bom
Ep  nublado 20 87 sim  bom (9061
Eqq chuva 22 95 nao bom T~
= chuva 19 70 sim ruim nublado - chuva >
=) chuva 23 80 sim ruim
(= chuva 25 81 nao bom
Eis chuva 21 80 nao bom
24| 25




Escolhendo “Umidade” para
Particionar “Aparéncia=sol”

Exemplo Aparéncia Temperatural Umidade [Ventando Viajar

nublado  chuva

[2b,3r];

Umidade

Escolhendo “Umidade” para
Particionar “Aparéncia=nublado”

Exemplo_Aparéncia [ Umidade [ventando_Viajar
E 25 72 i

sim  bom

En chuva 22 95 nao  bom
Ep chuva 19 70 sim ruim
Ex  chuva 23 80 sim  ruim
Ess chuva 25 81 nao  bom
Eis chuva 21 80 nao__ bom

[9b,6r];

nublado  chuva

26| 21]
-
Escolhendo “Ventando” para Arvore de Decisao Induzida (sem
Particionar “Aparéncia=chuva” poda)
Exemplo_Aparéncia_Temperatura_Umidade| Ventando | Viajar Exemplo_Aparéncia Umidade Ventando_Viajar
E: sol 25 72 sim bom E: sol 25 72 il m
Ez sol 28 91 sim ruim E; sol 28 91 sim ruim
E; sol 22 70 nao bom E; sol 22 70 nao bom
Eq sol 23 95 nao ruim Eq sol 23 95 nao ruim
Es sol 30 85 néo ruim Es sol 30 85 nao ruim
Es nublado 23 90 sim bom Es nublado 23 90 sim bom
E; nublado 29 78 néo bom E; nublado 29 78 nao bom
Eg nublado 19 65 sim ruim Eg nublado 19 65 sim ruim
Eq nublado 26 75 néo bom Eq nublado 26 75 nao bom
Eqp nublado 20 87 sim bom Eyo nublado 20 87 sim bom
En chuva 22 95 nao bom
chuva sim ruim Ep chuva 19 70 sim ruim
chuva sim ruim En chuva 23 80 sim ruim
Eia chuva 25 81 nao bom
Eis chuva 21 80 nao bom
nublado  chuva nublado  chuva
[2b,31] [3b,21]
28 29]
- -
Arvore de Decisao Induzida (sem Arvore de Decisao Induzida
Exemplo_Aparéncia Umidade Ventando Viajar Exemplo_Aparéncia Umidade Ventando Viajar
1 sol 25 72 sim bom E: sol 25 72 sim bom
Ez sol 28 91 sim ruim E; sol 28 91 sim ruim
E; sol 22 70 nao bom E; sol 22 70 nao bom
Eq sol 23 95 nao ruim Eq sol 23 95 nao ruim
8 i Es sol 30 85 nao ruim
Es nublado 23 90 sim bom
E; nublado 29 78 nao bom
Eg nublado 19 65 sim ruim
Eq nublado 26 75 nao bom
Eqp nublado 20 87 sim bom
En chuva 22 95 nao bom En chuva 22 95 nao bom
Ep chuva 19 70 sim ruim Ep chuva 19 70 sim ruim
Eu chuva 23 80 sim ruim En chuva 23 80 sim ruim
Eia chuva 25 81 néo bom Eia chuva 25 81 néo bom
Eis chuva 21 80 nao bom Eis chuva 21 nao bom
[9b,6r]
sol nublado  chuva nublado  chuva
130,21 Ventando
3ol 31




(P6s-)Poda

dUma arvore maior é induzida de forma a super-
ajustar os exemplos e entéo ela é podada até
obter uma arvore menor (mais simples)

WA poda evita overfitting

=

Relagdo entre Tamanho da Arvore
de Decisao e a Taxa de Erro

Taxa
de
Erro

Exemplos
de Teste

Exemplos
de Treinamento

NT N2 N3
Numero de nds (testes)

Escolha do Atributo

UA maioria dos algoritmos de construgéo de
arvores de decisao sao sem retrocesso
(sem backtracking) ou seja, gulosos
(greedy)

UUma vez que um teste foi selecionado para
particionar o conjunto atual de exemplos, a
escolha é fixada e escolhas alternativas
nao sao exploradas

Escolha do Atributo

O A chave para o sucesso de um algoritmo de aprendizado
por arvores de decisdo depende do critério utilizado para
escolher o atributo que particiona o conjunto de exemplos
em cada iteragao

a Algumas possibilidades para escolher esse atributo sdo:

aleatdria: seleciona qualquer atributo aleatoriamente
= menos valores: seleciona o atributo com a menor quantidade de
valores possiveis
= mais valores: seleciona o atributo com a maior quantidade de
valores possiveis

ganho maximo: seleciona o atributo que possui o maior ganho de

informagao esperado, isto &, seleciona o atributo que resultara no

menor tamanho esperado das subarvores, assumindo que a raiz &

o no atual;

razao de ganho

indice Gini

Entropia

O Seja S um subconjunto de T

a A informagédo esperada (ou entropia) do subconjunto S é
(em bits) dado por

k
info(S) ==Y p(C,,8)xlog, (p(C,.5))
J=1
freq(C ,,S
p(C,,5) = XS ,
‘S ‘ numero de exemplos em §

O Quando aplicado a todo o conjunto de treinamento T,
info(T) mede a quantidade media de informacéo
necessaria para identificar a classe de um exemplo em T

O Lembrar que log,(a) = In(a) / In(b), ou seja, log,(x) =
In(x) / In(2)

O Observagao: assumir 0*log,(0) =

nimero de exemplos em S com classe C;

36]

Exercicio

UCalcule info(T) para

= Um conjunto T de 64 exemplos, sendo 29
exemplos da classe positiva e 35 da classe
negativa, ou seja, [29+,35-]

= Um conjunto T de 64 exemplos, sendo 20
exemplos da classe positiva, 32 da classe
negativa e 12 da classe asterisco, ou seja,
[20+,32-,12%]

= |dem para T=[20+,32-,6*,6$]




Solugao

aT =[29+,35-]
= info(T) = info([29+,35-])
= 6299464 log, 29/64 —35/64 log, 35/64
aT =[20+,32-,12%]
= info(T) =info$[20+,32-,12*])
=-20/64 log, 20/64 —32/64 log, 32/64
;1 42é64log2 12/64

aT = [20+,32-,6*,6%]
= info(T) = infoS[20+,32-,6*,6$])

Entropia

O Considere agora que T foi particionado de acordo com r
valores do atributo X, ou seja X=0,, X=0,, ..., X=0,
gerando os subconjuntos Ty, T,, ..., T, respectivamente

= T, é o formado pelos exemplos de T nos quais o atributo X = O,, ou
seja, T;={Vz e T: X=0}

O A informagédo esperada para este particionamento € a
soma ponderada sobre todos os subconjuntos T;:

" T,
info(X,T) = Z—’x info(T})
i=1

4

=-20/64 log, 20/64 —32/64 log, 32/64
—6/64 log, %/64 —6/64 log, 6%4 O lembrando que |T| é a cardinalidade do conjunto T
=1.66
38| 39
Exercicio Solugao

[29+,35-] @ [29+,35-]

True False A B c

/ \ e 1 \
[[21+, 51| |[8+,30-1] |[18+, 32-1| |7+, 11| |14+, 21|

Calcule info(X;,T) e info(X,,T), T = [29+,35-]

40l

[29+,35-] @ [29+,35-]

True False A B c

/ \ e \
[[21+, 51| |[8+,30-1] [r18+, 32-1| |7+, 11| |14+, 21|

info([21+,5-]) = 0.71 info([18+,32-]) = 0.94

info([8+,30-]) = 0.74 info([7+,1-]) = 0.54

info(X,,[29+,35-]) = info([4+,2-]) = 0.92
-26/64*info([21+,5-]) info(X,,[29+,35-]) = -50/64*info([18+,32-]) -
-38/64*info([8+,30-]) 8/64*info([7+,1-]) -6/64*info([4+,2-])
=0.73 =0.89

41

Ganho de Informacgéao

UA quantidade
= gain(X,T) = info(T) — info(X,T)
= mede o ganho de informagéo pela particdo de

T de acordo com o atributo X

4O critério de ganho (ganho maximo)
seleciona o atributo XeT (ou seja, Xe{X,,
Xy, ..., Xu}) que maximiza o ganho de
informacéao
max—gain(X,7)= argmax gain(X,T)

}

XelX ), Xy, X,

Exercicio

[29+,35-] @ [29+,35-]

True False A B c

/ Z | \
[[21+, 51| |18+, 30-1] [r18+, 32-1| |7+, 11| |14+, 21|

T = [29+,35]
info([29+,35-]) = 0.99
info(X,,[20+,35-]) = 0.73
info(X,,[29+,35-]) = 0.89

Qual o ganho de X;? E de X,?

Com qual atributo obtém-se o ganho
maximo?

43




Solugao

@ [29+,35-]

B

[29+,35-] @

True False A c

/ \ e 1 \
[[21+, 51| |[8+,30-1] |[18+, 32-1| |7+, 11| |14+, 21|

= [29+,35] gain(X,,T) = info(T) — info(X,,T)
info([29+,35-]) = 0.99 =0.99-0.73 = 0.26
info(X,,[29+,35-]) = 0.73 gain(X,,T) = info(T) — info(X,,T)
info(X,,[29+,35-]) = 0.89 =0.99 - 0.89 = 0.10

Ganho maximo é obtido com X,

Exemplo

Exemplo  Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar
Eq sol quente alta falso nao
E2 sol quente alta verdadeiro nédo
Es nublado quente alta falso sim
Eq chuva agradavel alta falso sim
Es chuva fria normal falso sim
Es chuva fria normal verdadeiro nao
Ez nublado fria normal verdadeiro sim
Es sol agradavel alta falso nao
Eo sol fria normal falso sim
Eo chuva agradavel normal falso sim
E sol agradavel normal verdadeiro sim
Eq2 nublado agradavel alta verdadeiro sim
Eis nublado quente normal falso sim
E1a chuva agradavel alta verdadeiro nao

44 5]
[Aparéncia___sim _néo | Total [Temperatura_sim _nao : Total [Umidade _sim _nao_Total [Ventando _sim _n&o : Total [Jogar
= 2 3 . 5 |quente 2 2 4 [ata 3 7 |falso 6 2. 8 [sm 9
Exem IO nublado 4 0 4 |agradavel 4 26 |nomal 6 1 7 |verdadeiro 3 3 6 [n@o 5
p huva 3 2 5 |ria 3 1 4 H
[Total 9 5 14 [Total 9 5 : 14 |Total 9 5 14 [Tota 9 5 : 14 [Total 14
Exemplo  Aparéncia Temperatura Umidade  Ventando Jogar . _ 2
[ sol quente alta falso ndo info(7) = 72 p(C;,T)xlog, (p(C, > T))
=) sol quente alta verdadeiro nao =
Es nublado quente alta falso sim =—p(sim,T) xlog, (p(sim, T)) - p(ndo, T)xlog, (p(nio,T))
Es chuva agradavel alta falso sim
Es chuva fria normal falso sim 9 1o 9 5 1o 5
Es chuva fria normal verdadeiro néo 14 2 14 14 2 14
E7 nublado fria normal  verdadeiro sim
Es sol agradavel alta falso néo =0.94029 bits
Eq sol fria normal falso sim
E1o chuva agradavel normal falso sim
Ei sol agradavel normal verdadeiro sim ‘ ‘
Ei2 nublado agradavel alta verdadeiro sim info(Aparéncia, T) = Z xinfo(T,)
Eis nublado quente normal falso sim
Eis chuva agradavel alta verdadeiro nao
T‘\ul nuhludu I:hum
=y xinfo(T,) + XANRO(T, gy ) + =1 X I0EO(T, )
[Aparéncia___sim _néo | Total [Temperatura_sim _nao ! Total [Umidade _sim _nao_Total|[Ventando _sim_n&o  Total
= 2 3 . 5 |quente 2 2 4 [ata 3 4 7 [flso 6 2 5 4 5
nublado 4 0 4 |agradavel 4 26 |noma 6 1 7 |verdadeio 3 3 .
huva 3 2 5 lia 3 14 : :*me"(zm)**xmf"( turh/ndrr)+7xlnfo(T/urm)
[Total 9 5 14 [Total 9 5 : 14 |Total 9 5 14 [Tota 9 5 : 14 14 14
6] 47
[Aparéncia___sim _néo | Total [Temperatura _sim _nao ! Total [Umidade _sim _n&o_Total|[Ventando _sim _n&o Total [Aparéncia___sim _nao | Total [Temperatura_sim _nao : Total [Umidade _sim _nao_Total [Ventando _sim _nao t Total [Jogar
= 2 3 . 5 |quente 2 2 4 [ata 3 4 7 [flso 6 2 = 2 3 . 5 |quente 2 2 4 [ata 3 4 7 [lso 6 2. 8 [sm 9
nublado 4 0 4 |agradavel 4 26 |noma 6 1 7 |verdadeio 3 3 nublado 4 0 4 |agradavel 4 26 |nomal 6 1 7 |verdadeiro 3 3 6 [n@o 5
huva 3 2 5 |ria 3 1 4 H huva 3 2 5 |ria 3 1 4 H
[Total 9 5 14 [Total 9 5 : 14 |Total 9 5 14 [Tota 5 5 [Total 9 5 14 [Total 9 5 : 14 |Total 9 5 14 [Tota 9 5 : 14 [Total 14
info(T,,)) = ZI»<C,, T)xlog,(p(C,.T.,) 7]
info(Aparéncia, T') = Z—’ xinfo(T})
==p(sim,T,,,) xlog(p(sim.T,,))) - p(ndo.T,,,) x log, (p(nio, T,,,)) =
2 4 Tubtad ch
:fgxlogz(—]f—xlog[ ) 0.97095 \;\ xinfo(T,,, )+ 2= xinfo(T,, 04,) +— 5 x info(T,,,,,)
info( = xlog,(p(C,.7, 5 4 .
(Toibiado) = Zl’ Tounaao) $102(P(C, i) = xinfo( ml)+7x1nf0(]wrml)ludu)+ xinfo(T,,..)
14 14 14
= =PI, T, 11000 % 108 (POIM T 1)) = P00, 1100, X 1082 (P (030, T 1) 5 (2 2) 3 3
. o o 0 =—x| ——xlog,| = [-=xlog,| =
=—Zxlog,| = |-=xlog,| = |=0 14 5 5) 5 5
b 4 4) 0 0
+7><[—7xlogz(7]—fxlogz(7]]
info(7,,,) ZP(C,Jm,w)xlogz(mc,’aw.)) 141 4 4) 4 4
5 3 1 3) 2 1 2
== p(Sim, T, 1ogy (p(sim, T,y,,,)) = p(ndo, T,y,,,) x log, (p(080,T,,)) RV Bral o g el LSl
3 3 .
:7g><lcugl[ )leogz( j 097095 =0.69354 bits
48] 491




Sim_nao | Total [Jogar
6 2.8

Umidade _sim _nao_Total |Ventando
[sim 9

paréncia___sim _nao : Total [Temperatura__sim _nao : Total
3 5 2 2! 4 lata 3 4 7 |falso

2 quente
nublado 4 0 4 |agradavel 4 26 |noma 6 1 7 |verdadeiro 3 3 6 [n@o 5
huva 3 2 5 |ria 3 1 4 H
[Total 9 5 14 [Total 9 5 : 14 |Total 9 5 14 [Tota 9 5 : 14 [Total 14

N/
info(Temperatura, T') = ZW xinfo(7})
i=l

fia

7,
O )+ 5500

Togradivel

o] $AnfO(T,, ) +

+i>< —ixlo }—lxlo 1
14 370\ g) 7%y

=0.91106 bits

Aparéncia sim _ndo : Total [Temperatura__sim _n: tal [Umidade sim ndo Total [Ventando sim
jsol 2 3 5 |quente 2 alta 3 4 7 |falso
jnublado 4 0 4 |agradavel 4 inormal 6 1 7 |verdadeiro 3
huva 3 2 5 |fria 3 i
[Total 9 5 ' 14 [Total 9 Total 9 5 14 |[Total 9 5 : 14 |Total 14
2 |1,
info(Umidade,T) = m xinfo(7})
i=1
:—T””" xinfo(T, )+7T""”'“” xinfo(T,, )
T alta T normal
—lx E><10g 3 i><log 4
1477 7)) 17 T
+7>< 6><10g 6 1><10g !
14\ 770 \7) 1 T
= 0.78845 bits
51

JAparéncia___sim _nao : Total [Temperatura__sim _nao : Total [Umidade _sim ndo_Total [Ventando _sim n&o : Total [Jogar
jsol 2 3 5 |quente 2 2 4 [alta 3 4 7 |falso 6 2 8 [sim 9
nublado 4 0 4 |agradavel 4 2 6 [normal 6 1 7 |verdadeio 3 3 : 6 |ndgo 5
huva 3 2 5 _|fria 3 1 4 i
[Total 9 5 i 14 [Total 9 5 : 14 [Total 9 5 14 |Total 9 5 : 14 [Total 14/
2T,
info(Ventando, 7' = Z—‘ xinfo(T})
=7
‘T X T
falso| . verdadeiro |, -
= xinfo(T},,, )+ ==X Info(T,yugerry )
8 6 1 6) 2 1 2
=—x| ——xlog,| — [-=xlog,| =
14 8 8) 8 8
6 3 3) 3 3
+—x| —==xlog,| = |-=>xlog,| =
14 6 6) 6 6
=0.89216 bits
52|

Escolha do Atributo para Particionar
todo o Conjunto de Exemplos

info(7") = 0.94029 bits
info(Aparéncia, ') = 0.69354 bits
info(Temperatura, ) = 0.91106 bits
info(Umidade, 7) = 0.78845 bits
info(Ventando, T) = 0.89216 bits

gain(Aparéncia, T') = info(7") —info(Aparéncia, 7') = 0.94029—-0.69354 = 0.24675 bits
gain(Temperatura, T') = info(7") — info(Temperatura, 7) = 0.94029—-0.91106 = 0.02922 bits
gain(Umidade, T') = info(7") —info(Umidade, 7') = 0.94029—0.78845=0.15184 bits
gain(Ventando, T') = info(7") —info(Ventando, 7') = 0.94029—-0.89216 = 0.04813 bits

argmax
XelX Xy Xy

max—gain(X,7T) = gain(X,T) = Aparéncia
}

O Subconjunto “Aparéncia=nublado” possui
Apenas Exemplos de uma Mesma Classe...

nublado

[3s,2n]

[2s,3n]

Exemplo Aparéncia Temperatura Umidade Ventando_Joga

E.  chwa agadavel ala  faso  sm
Es  chwa fia  nomal  faso  sim
E.  chwa fia  nomal verdadeiro ndo
Eo chuwa agadivel nomal faso  sm
Ew  chua agradével  alta__verdadeio nao

[4s,0n]
Exemplo Aparéncia_Temperatura Umidade Ventando Jogar|
E; nublado quente alta falso sim

Er  nublado fria normal verdadeiro ~sim
E nublado agradivel  alta verdadeio sim

E;__ nublado _ quente  normal _falso_sim

...0 que Leva a um N6 Folha

9s,5n]

nublado

[45.0n]E|

[3s,2n]

[2s,3n]

Exemplo Aparéncia Temperatura Umidade_Ventando_Joga
E.  chwa agadavel ala  faso  sm
Es  chwa fia  nomal  faso  sim
E.  chwa fia  nomal verdadeiro ndo
Eo chuwa agadivel nomal faso  sm
Ew  chua agradével  alta__verdadeio nao




Escolha do Atributo para Particionar
“Aparéncia=sol”

[9s,5n]

[2s,3n] [3s,2n]

Exemplo Aparéncia Temperatura Umidade Ventando_Joga
E.  chwa agadavel ala  faso  sm
Es  chuwa fia  nomal faso  sim
E;  chwa fia  nomal verdadeiro nao
Eo chwa agadvel nomal  faso  sm
Eu _ chwa _agradivel  afta verdadeiro ndo

Sim_nao {Total[Umidade _sim néo ! Total [Ventando _sim_nao Total Jogar
uente 0 2 2 |ata 3 3 [also 2 3 Jim 2
agradavel 1 1% 2 [homal 2 0 2 |verdadeiro 1 1 2 |jao 3
ria 10 1
Total 2_ 3 ;. 5 [total 2_3 ;. 5 [total 2 3. 5 [toal 5

Escolha do Atributo para Particionar
“Aparéncia=sol”

[2s,3n] [3s,2n]

Exemplo Aparéncia Temperalura Umidade Ventando_Joga
E.  chwa agadivel ala  faso  sm
Es  chuwa fia  nomal faso  sim
E;  chwa fia  nomal verdadeiro nao
Eo chwa agadvel nomal  faso  sm
Eu _ chwa _agradivel  afta verdadeiro ndo

Sim nao ! Total[Umidade _sim_nao Total[Ventando _sim nao i Total Jogar
quente 0 2 2 Jala 0 3 [falso 2 sim 2
agradavel 1 1% 2 [homal 2 0 2 |verdadeio 1 1 2 |jao 3
i 10 1
Total 2_ 3 ;. 5 [total 2_3 . 5 [total 2 3. 5 [toal 5

info() = 0.97095 bits
info(Temperatum, T) = 0.4 bits
info(Umidade T) = 0 bits
info(Ventando, T) = 0.95098 bits

‘gain(Temperatura, T) = info(7) ~ info( Temperatura, T) = 0.97095 ~ 0.4 = 0.57095 bits
gain(Umidade, ) = info(T) ~ info(Umidade, T) = 0.97095 ~ 0= 0.97095 bits
gain(Ventando, T') = info(7) ~ info(Ventando, T) = 0.97095 — 0.95098 = 0.01997 bits

max — gain( X.T)

rg max_ gain (X,T) = Umidade

Escolha do Atributo “Umidade” para
Particionar “Aparéncia=sol”

[9s,5n]
sol

[2s,3n]

Exemplo Aparéncia Temperalura Umidade Ventando_Joga

E.  chwa agadavel  ala  faso  sm
Es a fia  nomal faso  sim
E;  chwa fia  nomal verdadeiro ndo
Eo chwa agadivel nomal  faso  sm
Eu _ chwa _agradavel  alta _verdadeiro_ndo

Exemplo_Aparéncia_Temperatura Umidade Ventando Jogar
fria normal falso sim

agradavel _normal _verdadeiro _sim

Escolha do Atributo para Particionar
“Aparéncia=chuva”

[2s,3n] [3s,2n]

Exemplo Aparéncia Temperalura Umidade Ventando Jogar

Umidade E.  chwa agaddvel  alta falso  sim

Es  chwa fia  nomal faso sm

alta normal E;  chwa i nomal verdadeiro ndo
Eo  chwa agadivel nomal fako  sim

[Os,3n] @[zslon] Eu _ chuva _agadével ala verdadeiro_ndo

sim_nao : Total [Umidade sim n&o:Total[Ventando _sim n&o:Total Jogar
quente 0 0 0 Jalta 1 1 2 [falso 3 0 3 |sim 3
agradavel 2 1 3 |normal 2 1 3 |verdadeiro 0 2 2 |nao 2
i 1 1 2
Total 3 2 5 [Total 3 2 5 |Total 3 2 5 [Total 5
|

Escolha do Atributo para Particionar
“Aparéncia=chuva”

[9s,5n]

sol

[2s,3n]

javel  al
Es  chua fria nomal  falso  sim
B chua fria nomal verdadeiro néo
Ew  chuva agraddvel nomal falso  sim

[Os,3n] @[zslon] Eu _ chuva _agmdével ala verdadeiro_ndo

Exemplo Aparéncia Temperalura Umidade Ventando_Joga
E.  chua agrad fta  faso s

sim nao Total[Umidade sim nao:Total|[Ventando sim n&o:Total Jogar
quente 0 0 0 [ata 1 1: 2 [falso 0: 3 [sm
agradavel 2 1 3 [normal 2 1 3 |verdadeiro 0 2 : 2 |ndo 2
i 11 2
Total 3 2 5 [fotal 3 2 5 [rotal 3 _2: 5 [fotal 5

info(T) = 0.97095 bits

info(Temperatum, T) = 0.95098 bits

info(Umidade T) = 0.95098 bits
info(Ventando, 7) = 0 bits

‘gain(Temperatura, T) = info(7) ~ info( Temperatura, T) = 0.97095 — 0.95098 = 0.01997 bits
gain(Umidade, ) = info(T) ~ info(Umidade, T) = 0.97095 - 0.95098 = 0.01997 bits
gain(Ventando, T) = info(7) ~ info(Ventando, T) = 0.97095 —0 = 0.97095 bits

max — gain( X.7)= arg max  gain (X.T)= Ventando
ERE

Escolha do Atributo “Ventando” para
Particionar “Aparéncia=chuva”

[2s,3n]

[0s,3n] m @[ZS.On] [3s,0n]

& Temperatura L Ventando Jogar
Ea chuva agradavel alta falso sim
Es chuva fria normal falso sim
E1o chuva agradavel normal falso sim

Exemplo Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar|
=) chuva fria normal verdadeiro nao
E14 chuva agradavel alta verdadeiro n&o
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Arvore de Decisdo Induzida

Aparéncia

Exercicio

O Calcule o ganho para o atributo “Dia”, ou seja,
gain(Dia,T), sabendo que info(T)=0.94
= gain(Dia,T) = info(T) — info(Dia,T)

Dia Aparéncia Temperatura Umidade  Ventando Jogar
d1 sol quente alta falso néao
d2 sol quente alta verdadeiro néo
d3 nublado quente alta falso sim
d4 chuva agradavel alta falso sim
d5 chuva fria normal falso sim
d6 chuva fria normal verdadeiro néo
d7 nublado fria normal verdadeiro sim
d8 sol agradavel alta falso nao
d9 sol fria normal falso sim
d10 chuva agradavel normal falso sim
d11 sol agradavel normal verdadeiro sim
d12 nublado agradavel alta verdadeiro sim
d13 nublado quente normal falso sim
d14 chuva agradavel alta verdadeiro néo

Razao de Ganho

1 Vimos que o ganho maximo é interessante para
particionar os exemplos, fornecendo bons resultados

U Entretanto, ele tem uma tendéncia (bias) em favor de
testes com muitos valores

U Por exemplo, considere um conjunto de exemplos de
diagnostico medico no qual um dos atributos contém o
cadigo de identificagédo do paciente (ID)

U Uma vez que cada codigo ID € Unico, particionandoo
conjunto de treinamento nos valores deste atributo levara
a um grande numero de subconjuntos, cada um contendo
somente um caso

1 Como todos os subconjuntos (de 1 elemento)
necessariamente contém exemplos de uma mesma
classe, info(ID,T)=0, assim o ganho de informag&o deste
atributo sera maximo

Razao de Ganho

info(ID,T) =0

T=[1a,1b,1c,...,10,1p]

Razao de Ganho

O Para solucionar esta situagao, em analogia a definigdo de
info(T), vamos definir a informagao potencial gerada pela
particdo de T em r subconjuntos

split—info(X,7T) = —z ‘Z]z‘
i=1

i

7

xlog,

1 A razéo de ganho é definida como:
gain(X,T)

split—info(X,T)

1 A razéo de ganho expressa a proporgéo de informagéo
gerada pela particdo que é util, ou seja, que aparenta ser
util para a classificagdo

gain—ratio(X,7T) =

Razao de Ganho

W Usando o exemplo anterior para o atributo

Aparéncia que produz trés subconjuntos com 5, 4

[5

e 5 exemplos, respectivamente

split—info(Aparéncia, T) = — S x logz[i] - ﬁ x logz[i] 2 xlog,

14
=1.57741bits

14 14) 14

UPara este teste, cujo ganho é
gain(Aparéncia,T)=0.24675 (mesmo valor
anterior), a razdo de ganho é

= gain-ratio(Aparéncia,T) = 0.24675/1.57741 =
0.156428

14

)




Atributos Numéricos

0 Se um atributo X assume valores reais (numéricos), € gerado um teste
binario cujos resultados sdo X <=Ze X>Z
QO O limite Z pode ser encontrado da seguinte forma
= Os exemplos de T sdo inicialmente ordenados considerando os valores do atributo
X sendo considerado
= Ha apenas um conjunto finito de valores, que podemos denotar (em ordem) por
V1, Vo, e V)
Qualquer limite caindo entre v, e v;,, tem o mesmo efeito que particionar os
exemplos cujos valores do atributo X encontra-se em {v,, vy, ..., V;} € @m {V;,, Visp,
LV
Assim, existem apenas L-1 divisdes possiveis para o atributo X, cada uma
devendo ser examinada
Isso pode ser obtido (uma vez ordenados os valores) em uma Unica passagem,
atualizando as distribuiges de classes para a esquerda e para a direita do limite Z
durante o processo
Alguns indutores podem escolher o valor de limite como sendo o ponto médio de
cada intervalo Z=(v;+v;,,)/2
C4.5, entretanto, escolhe o maior valor de Z entre todo o conjunto de treinamento
que ndo excede o ponto médio acima, assegurando que todos os valores que
aparecem na arvore de fato ocorrem nos dados

Exemplo

Exemplo Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar
E1 sol 85 85 falso nao
E> sol 80 90 verdadeiro nao
Es nublado 83 86 falso sim
= chuva 70 96 falso sim
Es chuva 68 80 falso sim
Es chuva 65 70 verdadeiro nao
E7 nublado 64 65 verdadeiro sim
Es sol 72 95 falso nao
Eg sol 69 70 falso sim
E1o chuva 75 80 falso sim
En sol 75 70 verdadeiro sim
Er2 nublado 72 90 verdadeiro sim
E1s nublado 81 75 falso sim
E1q chuva 71 91 verdadeiro nao

Escolha do Atributo para Particionar
todo o Conjunto de Exemplos

Aparéncia im ndo : Total |Ventando  sim néo : Total |[Jogar

sol 2 3 : 5 |falso 6 2 : 8 [sim 9
nublado 4 0 : 4 |verdadeiro 3 3 : 6 [ndo 5
chuva 3 2: 5 :

Total 9 5 ¢ 14 [Total 9 5 ! 14 [Total 14

Temperatura | 64 | 65 | 68 | 69 | 70 [ 71 | 72 | 75 | 80 | 81 | 83 | 85

. = . . . =~ | ndo|sim| . " " =
Jogar sim | nao | sim | sim | sim [ ndo | .| ndo | sim | sim | ndo
sim | sim

Umidade | 65 | 70 | 75 | 80 | 85 | 86 | 90 | 91 | 95 | 96

néo . =

. : .| sim| o .| nao| . = .

Jogar sim | sim | sim | 2. | ndo | sim [ | ndo | ndo | sim
sim sim sim

70]

Escolha do Atributo para Particionar
todo o Conjunto de Exemplos

7=(83+85)/2=84

Temperatura

6 65 66 60 70 7 72 7 0 a1 & 8
Valor Limite (2)

Wgein Bganaio

Escolha do Atributo para Particionar
todo o Conjunto de Exemplos

7=(80+85)/2=82.5

Umidade

TSTE

& n 7 0 8 o 0 o1 o %
Valor Limite (2)

72

Escolha do Atributo para Particionar
todo o Conjunto de Exemplos

info(7") = 0.94029 bits

info(Aparéncia, T') = 0.69354 bits
info(Temperatura,_g,,7") = 0.93980 bits
info(Umidade,_g, ;,7) = 0.92997 bits
info(Ventando,T') = 0.89216 bits

gain(Aparéncia, T) = 0.24675 bits
gain(Temperatura,,_g,,7) = 0.11340 bits
gain(Umidade, g, ;,7') = 0.15184 bits
gain(Ventando, 7) = 0.04813 bits

max—gain(X,7)= argmax

XetX; Xy Xy}

gain(X,T) = Aparéncia




O Subconjunto “Aparéncia=nublado” possui Apenas
Exemplos de uma Mesma Classe, Levando a um

N6 Folha

[9s,5n]

Exemplo_Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar|
Ei 70 sim
Es  chwa 68 80 falso  sim
Es  chwa 65 70
Ew  chwa 75 80 falso  sim
Eu __ chwa 7 91__verdadeiro_ndo

Escolha do Atributo para Particionar
“Aparéncia=sol”

[9s,5n]

Ventando _sim o TTotal [logar Temperatura| 69] 72] 75] 80
falso T2 m 2 Jogar | sim | nao | sim | no | ndo

Total 2

verdadeiro 1
Urnidade | 70 | & [ 90 [ 55
S sim =
P e e

Exemplo_Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar|
Ei 70 9% falo  sim
Es  chwa 68 80 falso  sim
Es  chwa 65 70 verdadeiro ndo
Ew  chwa 75 80 falso  sim
Eu __ chwa 7 91__ verdadeiro_ndo

74] 75
Escolha do Atributo para Particionar Escolha do Atributo para Particionar
“Aparéncia=sol” “Aparéncia=sol”
Temperatura] 64 | 65 | 68 | 69 | 70 | 71 | 72 | 75] 80 | 81 | 83 | 85 Z=(70+85)/2=77.5 Umidade | 65 | 70 | 75 | 80 | 85 | 86 | 90 | 91 | 95 | 96
Temperatura (Aparéncia=sol) : Z=(75+80)/2=77.5 : Umidade (Aparéncia=sol)

Escolha do Atributo para Particionar
“Aparéncia=sol”

[9s,5n]

sol huva
Inublado

Escolha do Atributo “Umidade” para
Particionar “Aparéncia=sol”

Exemplo_Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar|
[ m 70 i

Iso sim

Es chuva 68 80 falso sim

Es chuva 65 70 verdadeiro ndo

Ewn chuva 75 falso sim

Eua chuva 71 91 verdadeiro _n&o
Ventando _sim_ndo  TotalJogar Temporatura | 69 80| 85
faso 1 203 bm 2~ jogar Jam|nao|smneolnee

3

verdadeiro 1 1 : 2 |ndo
: Umidade | 70 | 85 | 90 | 95
= i O
info(T) = 0.97095bits gain(Temperatura,,_,, 5,7) =0.97095 - 0.55098 = 0.41997
info(Temperatum,,_, ;, T) =0.55098bits gain(Umidade, ,5,T) = 0.97095-0 = 0.97095 bits
info(Umidade, 5, 7) = 0 bits gain(Ventando, T) = 0.97095—0.95098 = 0.01997 bits
info(Ventanda ) = 0.95098 bits max—gain(X,7)= argmax  gain(X,T)= Umidade, ;s

Total 2 3

o

78]

[9s,5n]

Exemplo Aparéncia Temperalura Umidade Ventando_Jogar

E 70 % sim

E  chwa 68 80 faso  sim

E  chwa 65 70 verdadeio ndo

Eo  chwa 75 80 faso  sm

Eu__chwa 7 91 verdadeio_ndo

[2s,0n]

Exemplo Aparéncia Temperatura_Umidade Ventando Jogar]|
Eq sol 85 85 falso nao
Ex sol 80 90 verdadeiro ndo
Es sol 72 95 falso nao

79




Escolha do Atributo para Particionar
“Aparéncia=chuva’

[9s,5n] (" Aparéncia

sol

[2s,3n]

Umidade

Exemplo_Aparéncia Temperatura Umidade Ventando _Jogar|
Ei 70 falso i

Es  chuwa 68 80 falso
Eq  chuwa 65 70 verdadeio
Ew  chwa 75 80 falso

Eu___ chwa 71 91 verdadeio

[2s,0n] [0s,3n]

Temperatura| 65 | 68 | 70 | 71 | 75 Ventando
.I!ar néo | sim | sim | néo | sim falso
verdadeiro
Umidade T 70 T 80 T 1T 96

sim| oo Total 3
g [ i [ e .o

n&o : Total [Jogar
0 3 [sm

o,
cwlg

Escolha do Atributo para Particionar
“‘Aparéncia=chuva’

Temperatura | 64 | 65 | 68 | 69 | 70 | 71 | 72 | 75| 80 | 81 | 83 | 85

7=(65+68)/2=66.5

Temperatura (Aparéncia=chuva)

65 . 6 70 7 75
Valor Limite (2)

B gain Bgain-aio

Escolha do Atributo para Particionar
“Aparéncia=chuva’

Umidade | 65 [ 70 [ 75 | 80 | 85 | 86 | 90 | 91 | 95 | 96

Z=(70+80)/2=75

Umidade (Aparéncia=chuva)

Escolha do Atributo para Particionar
“‘Aparéncia=chuva’

[9s,5n](" Aparéncia

sol

Exemplo_Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar|
Ei 70 9% i

038 72T E  chwa 68 80
E  chwa 65 70 verdadeio ndo
030 Eo  chwa 75 80 faso  sm
E. h 7 91 __ verdadei
028 [2s,0n] [0s,3n] e =
om0 Temperatura| 65 | 68 | 70 | 71 | 75 Ventando
Jogar__| nao| sim| sim | nao | sim falso 3
015 Tmidade [ 70 [ 80 [ 51 [ 6 verdadeiro 2
- Jogar m.m Total 5
005 info(7") = 0.97095bits
om0 info(Temperatum, 4 5, T) = 0.64902bits gain(Temperatura, T) = 0.97095 —0.64902 = 0.32193 bits
7 [ ot % info(Umidade, ., 7)) = 0.64902 bits gain(Umidade, T) = 0.97095 - 0.64902 = 0.32193 bits
Valor Limite (2 . .
info(Ventando, T') = 0 bits gain(Ventando, T) = 0.97095 - 0 = 0.97095 bits
(Venandal)
max — gain( X,T)= arg max gain (X,T) = Ventando
AL X
82| 83|
H [ ”
Escolha do Atributo “Ventando” para i de Decis3o Induzid
Particionar “Aparéncia=chuva” Arvore de Decisao Induzida
[9s,5n] (" Aparéncia
sol
2s3n] Aparéncia
Umidade
[2s,0n] Umidade Ventando
verdadeiro
Exemplo Aparéncia_Temperatura Umidade Ventando Jogar
Es chuva 70 96 falso sim
Es chuva 68 80 falso sim
Etwo chuva 75 80 falso sim
xemplo_Aparéncia_Temperatura Umidade Ventando Jogar
Ee chuva 65 70 verdadeiro
Eis chuva 71 91 verdadeiro_n&o
84 83]




Atributos com Valores
Desconhecidos (Missing Values)

O O algoritmo basico para construgdo da DT assume que o
valor de um teste para cada exemplo de treinamento
possa ser determinado

O Além disso, o processo de classificagdo de novos
exemplos requer uma escolha em cada ramo da arvore,
escolha esta baseada em um atributo, cujo valor deve ser
conhecido

O Entretanto, em dados do mundo real é freqiiente o fato
que um atributo apresente valores desconhecidos

= O valor ndo é relevante para aquele exemplo particular
= O valor nao foi armazenado quando os exemplos foram coletados

= O valor ndo pdde ser decifrado (se escrito @ méo) pela pessoa
que digitou os dados

Atributos com Valores
Desconhecidos

QO Por exemplo, Quinlan (1993) reporta que em um conjunto
de 3000 dados médicos sobre tiredide, muitos exemplos
nao possuem o sexo do paciente, mesmo sabendo que
esta informacéo seja usualmente relevante para a
interpretacédo; mais de 30% dos exemplos apresentam
valores desconhecidos

0 Assim, a falta de completeza é tipica em dados do mundo
real
O Diante disso, ha algumas escolhas possiveis
= Descartar uma parte (significante) dos exemplos de treinamento e
assumir alguns dos novos exemplos (teste) como sendo
inclassificaveis
= Pré-processar os dados, substituindo os valores desconhecidos (0
que geralmente altera o processo de aprendizado)
= Alterar os algoritmos apropriadamente para tratar atributos
contendo valores desconhecidos

Atributos com Valores
Desconhecidos

O A alteragao dos algoritmos para tratar atributos contendo
valores desconhecidos requer a seguinte analise:

= A escolha de um teste para particionar o conjunto de treinamento:
se dois testes utilizam atributos com diferentes nimeros de
valores desconhecidos, qual o mais desejavel?
Uma vez que um teste tenha sido escolhido, exemplos de
treinamento com valores desconhecidos de um atributo ndo
podem ser associados a um particular ramo (outcome) do teste e,
portanto, n&o pode ser atribuido a um subconjunto particular T;.
Como esses exemplos devem ser tratados no particionamento?
Quando a arvore ¢ utilizada para classificar um novo exemplo,
como o classificador deve proceder se o exemplo tem um valor
desconhecido para o atributo testado no n6 de deciséo atual?

1 Veremos nos préximos slides a estratégia adotada pelo
indutor C4.5

Escolha de um Teste

W Como mencionado, o ganho de informacao de
um teste mede a informagao necessaria para
identificar uma classe que pode ser esperada por
meio do particionamento do conjunto de
exemplos, calculado como a subtragao da
informacgao esperada requerida para identificar a
classe de um exemplo apds o particionamento da
mesma informagéo antes do particionamento

QE evidente que um teste néo fornece informacéo
alguma sobre a pertinéncia a uma classe de um
exemplo cujo valor do atributo de teste é
desconhecido

Escolha de um Teste

W Assumindo que uma fragéo F de exemplos tenha
seu valor conhecido para o atributo X, a definicao
de ganho pode ser alterada para

= gain(X,T) = probabilidade de X ser conhecido *
(info(T) — info(X,T))
+ probabilidade de X ser desconhecido * 0
= gain(X,T) = F * (info(T) — info(X,T))

U De forma similar, a definicdo de split-info(X,T)
pode ser alterada considerando os exemplos com
valores desconhecidos como um grupo adicional.
Se o teste tem r valores, seu split-info é calculado
como se o teste dividisse os exemplos em r+1
subconjuntos

r _n
Exercicio
Exemplo Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar

E1 sol 85 85 falso nao
E> sol 80 90 verdadeiro nao
Es nublado 83 86 falso sim
= chuva 70 96 falso sim
Es chuva 68 80 falso sim
Es chuva 65 70 verdadeiro nao
E7 nublado 64 65 verdadeiro sim
Es sol 72 95 falso nao
Eg sol 69 70 falso sim
E1o chuva 75 80 falso sim
Eiq sol 75 70 verdadeiro sim
E1z nublado 72 90 verdadeiro sim
E1s nublado 81 75 falso sim
E1q chuva 71 91 verdadeiro nao




r_n
Exercicio

Exemplo  Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar

E4 sol 85 85 falso nao

E2 sol 80 90 verdadeiro nao

Es nublado 83 86 falso sim

= chuva 70 96 falso sim

Es chuva 68 80 falso sim

Es chuva 65 70 verdadeiro nao

E7 nublado 64 65 verdadeiro sim

Es sol 72 95 falso nao

Eo sol 69 70 falso sim

E1o chuva 75 80 falso sim

E1 sol 75 70 verdadeiro sim

I E12 ? 72 90 verdadeiro sim

Eis nublado 81 75 falso sim

= chuva 71 91 verdadeiro nao

Calcular info(T), info(Aparéncia,T), gain(Aparéncia,T),
split-info(Aparéncia, T), gain-ratio(Aparéncia,T)

Aparéncia sim__n&o : Total
Solucs T 333
nublado
(0] Ugao chuva 3 25
Total 8 5. 13
8 8 5 5
info(7') = ——xlog,| — |-—xlog,| —
) 13 gz(n] 13 gz(n]
=0.9612 bits
5 2 2.3 3
info(Aparéncia,7') = — x| —=xlog, (=) —=xlog, (=
(Ap: ) T ( 5 g,(s) 3 g,(s)j
3 3 3.0 0
+-—x| —=xlog,(=)——=xlog, (=
3 ( 3 gz(3) 3 gz(3))
5 3 3.2 2
+—x| —=xlog, (%) ——xlog, (<
3 ( 3 g_(s) 5 gz(s))
=0.7469

gain(Aparéncia,T) = % x(0.9612-0.7469)

=0.1990 bits

Aparéncia___sim _n&o : Total

sol

chuva
Total

Sol ugéo nublado § :

split—info(Aparéncia,T) = —%x logz(%) (para sol)

- % xlog, (%) (para nublado)

2 xlog, (%) (para chuva)

14
—Lxlog (L) (para ?)
147 714 )
=1.8092
gain—ratio(Aparéncia, T) = 0.1990 =0.1100
1.8092

Particionando o Conjunto de
Treinamento

UUm teste pode ser selecionado dentre os
possiveis testes como antes, utilizando as
definicdes modificadas de gain e split-info

U Se o atributo selecionado X possui valores
desconhecidos, o conceito de particionamento do
conjunto T é generalizado da seguinte forma:

= Assumindo que X assume r valores, ou seja X = O,, X
=0,, ..., X=0,, cada teste particiona o conjunto T nos
subconjuntos Ty, Ty, ..., T, respectivamente

Quando um exemplo de T com valor conhecido é

atribuido ao subconjunto T; isto indica que a

probabilidade daquele exemplo pertencer ao

§u(§:>conjunto T, é 1 e em todos os demais subconjuntos

e

Particionando o Conjunto de
Treinamento

O Quando um exemplo possui valor desconhecido, apenas
um grau de pertinéncia probabilistico pode ser feito
1 Assim a cada exemplo em cada subconjunto T; é
associado um peso representando a probabilidade do
exemplo pertencer a cada subconjunto
= Se o exemplo tem seu valor conhecido para o teste, o peso é 1

= Se o exemplo tem seu valor desconhecido para o teste, o peso é
a probabilidade do teste X=0, naquele ponto; cada subconjunto T;
é agora uma colegéo de exemplos fracionarios de forma que |T}|
deve ser interpretado como a soma dos pesos fracionarios dos
exemplos no subconjunto

Particionando o Conjunto de
Treinamento

O Os exemplos em T podem ter pesos ndo
unitarios, uma vez que T pode ser um
subconjunto de uma particao anterior

W Em geral, um exemplo de T com peso w cujo
valor de teste é desconhecido ¢ atribuido a cada
subconjunto T; com peso

= w * probabilidade de X=0;

QA probabilidade é estimada como a soma dos
pesos dos exemplos em T que tém seu valor
(conhecido) igual a O; dividido pela soma dos
pesos dos exemplos em T que possuem valores
conhecidos para o atributo X




Exemplo

UQuando os 14 exemplos s&o particionados
pelo atributo Aparéncia, os 13 exemplos
para os quais o valor & conhecido nao
apresentam problemas

1O exemplo remanescente € atribuido para
todas as parti¢cdes, correspondendo aos
valores sol, nublado e chuva, com pesos
5/13, 3/13 e 5/13, respectivamente

Exemplo

UVamos analisar a primeira partigéo,
correspondendo a Aparéncia=sol

Exemplo  Aparéncia Temperatura Umidade  Ventando Jogar Peso
Eq sol 85 85 falso nao 1
Ez sol 80 90 verdadeiro néo 1
Es sol 72 95 falso nao 1
Eo sol 69 70 falso sim 1
En sol 75 70 verdadeiro sim 1
Ern ? 72 90 verdadeiro sim 5/13

U Se este subconjunto for particionado novamente
pelo mesmo teste anterior, ou seja, utilizando o
atributo Umidade, teremos as seguintes
distribuicoes de classes

= Umidade <=75 [2s, On]
= Umidade > 75 [5/13s, 3n]

Exemplo
U Distribuicdes de classes
= Umidade <=75 [2s, On]
= Umidade > 75 [5/13s, 3n]

U A primeira particdo contém exemplos de uma
unica classe (sim)

UA segunda ainda contém exemplos de ambas as
classes mas o algoritmo n&o encontra nenhum
teste que melhore sensivelmente esta situagao

W De maneira similar, o subconjunto
correspondendo a Aparéncia=chuva e cujo teste
esteja baseado no atributo Ventando (como
anteriormente) ndo pode ser particionado em
subconjuntos de uma unica classe
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Exemplo

O A DT assume a forma:

aparencia = sol
:...umidade <= 75: sim (2.0)

umidade > 75: ndo (3.4/0.4)
aparencia = nublado: sim (3.2)
aparencia = chuva
:...ventando = verdadeiro: ndo (2.4/0.4)

ventando = falso: sim (3.0)

a Os numero nas folhas da forma (N) ou (N/E) significam
= N é a soma de exemplos fracionarios que atingiram a folha

= E é o numero de exemplos que pertencem a classes diferentes
daquela predita pela folha (em arvores nao podadas)
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Classificando um Novo Exemplo

O Uma abordagem similar é utilizada quando a DT é usada
para classificar um novo exemplo

0 Se um n6 de deciséo é encontrado para o qual o valor do
atributo é desconhecido (ou seja, o valor do teste ndo
pode ser determinado), o algoritmo explorar todos os
valores possiveis de teste, combinando o resultado das
classificagbes aritmeticamente

1 Uma vez que agora podem haver multiplos caminhos da
raiz da arvore ou sub-arvore até as folhas, a
“classificagdo” € uma distribuigdo de classes ao invés de
uma unica classe

O Quando a distribuigéo total de classes para o novo
exemplo é estabelecida, a classe com a maior
probabilidade é rotulada como sendo “a” classe predita

10|

aparencia = sol
:...umidade <= 75: sim (2.0)

umidade > 75: ndo (3.4/0.4)
Exemplo e v s
aparencia = chuva
Aparéncia__Temperatura__Umidade _ Ventando _ :...ventando = verdadeiro: ndo (2.4/0.4)
sol 75 ? falso ventando = falso: sim (3.0)

O O valor de Aparéncia assegura que o exemplo mova-se
para a primeira sub-arvore mas nao é possivel determinar
se Umidade <= 75

O Entretanto, podemos notar que:

= Se Umidade <= 75 o exemplo poderia ser classificado como sim
= Se Umidade > 75, o exemplo poderia ser classificado como ndao
Eziazrr;/;))robabilidade 3/3.4 (88%) e sim com probabilidade 0.4/3.4
J

0 Quando a DT foi construida, as particbes para estes
testes tinham 2.0 e 3.4 exemplos, respectivamente

O As conclusdes condicionais sdo combinadas com os
mesmos pesos relativos 2.0/5.4 e 3.4/5.4 de forma que a
distribuigao final de classes para o exemplo é

= sim: 2.0/5.4 * 100% + 3.4/5.4 * 12% = 44%
= nao: 3.4/5.4 * 88% = 56%
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Poda

U Ha duas formas de produzir arvores mais simples

= pré-poda: decide-se ndo mais particionar o conjunto
de treinamento, utilizando algum critério

= pés-poda: induz-se a arvore completa e entdo
remove-se alguns dos ramos
QA poda invariavelmente causara a classificagao
incorreta de exemplos de treinamento
U Consequentemente, as folhas nao
necessariamente conterdo exemplos de uma
unica classe
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Pré-Poda

O Evita gastar tempo construindo estruturas §sub-érvores)
que nao serao usada na arvore final simplificada

0 O método usual consiste em analisar a melhor forma de
particionar um subconjunto, mensurando-a sob o ponto
de vista de significancia estatistica, ganho de informagéo,
redugdo de erro ou outra métrica qualquer

0 Se a medida encontrada encontrar-se abaixo de um valor
limite (threshold) o particionamento é interrompido e a
arvore para aquele subconjunto é apenas a folha mais
apropriada

O Entretanto, a definicdo do valor limite ndo é simples de
ser definido

= Um valor muito grande pode terminar o particionamento antes que
os beneficios de divisdes subseqiientes tornem-se evidentes

= Um valor muito pequeno resulta em pouca simplificagao
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Pos-Poda

QO processo de indugao (dividir-e-conquistar) da
arvore continua de forma livre e entéo a arvore
super-ajustada (overfitted tree) produzida é entao
podada

QO custo computacional adicional investido na
construcdo de partes da arvore que serao
posteriormente descartadas pode ser substancial

U Entretanto, esse custo é compensador devido a
uma maior exploragao das possiveis particbes

U Crescer e podar arvores é mais lento, mas mais
confiavel
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Pos-Poda

U Existem varias forma de avaliar a taxa de erro de
arvores podadas, dentre elas

= avaliar o desempenho em um subconjunto separado
do conjunto de treinamento (o que implica que uma
parte dos exemplos devem ser reservada para a poda
e, portanto, a arvore tem que ser construida a partir de
um conjunto de exemplos menor)

avaliar o desempenho no conjunto de treinamento,
mas ajustando o valor estimado do erro, ja que ele tem
a tendéncia de ser menor no conjunto de treinamento
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Po6s-Poda (C4.5)

0 Quando N exemplos de treinamento séo cobertos por uma folha, E
dos quais incorretamente, a taxa de erro de resubstituicdo para esta
folha é E/N

O Entretanto, isso pode ser visto como a observagéo de E eventos em
N tentativas

O Se esse conjunto de N exemplos de treinamento forem vistos como
uma amostra (o que de fato ndo é), podemos analisar o que este
resultado indica sobre a probabilidade de um evento (erro) na
populagéo inteira de exemplos cobertos por aquela folha

O A probabilidade ndo pode ser determinada exatamente, mas tem uma
distribuicdo de probabilidade (posterior) que é usualmente resumida
por um par de limites de confianga

O Para um dado nivel de confianga CF, o limite superior desta
probabilidade pode ser encontrado a partir dos limites de confianga
de uma distribui¢do binomial denotado por U(E,N)

O Uma folha com N exemplos de treinamento com uma taxa de erro
predita de U(E,N) totalizarda N*U¢(E,N) erros
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Analise de Complexidade

Q0 Vamos assumir que a profundidade da arvore para n exemplos é
O(log n) (assumindo arvore balanceada)

O Vamos considerar o esforgo para um atributo para todos os nés da
arvore; nem todos os exemplos precisam ser considerados em cada
n6é mas certamente o conjunto completo de n exemplos deve ser
considerado em cada nivel da arvore

O Como ha log n niveis na arvore, o esforgo para um Unico atributo é
O(n log n)

O Assumindo que em cada n6 todos os atributos s&o considerados, o
esforgo para construir a arvore torna-se O(mn log n)

= Se os atributos sdo numéricos, eles devem ser ordenados, mas apenas
uma ordenacao inicial € necessaria, o que toma O(n log n) para cada um
dos m atributos: assim a complexidade acima permanece a mesma

Se os atributos s&o nominais, nem todos os atributos precisam ser

considerados em cada n6 uma vez que atributos utilizados anteriormente

n&o podem ser reutilizados; entretanto, se os atributos sdo numéricos

eles podem ser reutilizados e, portanto, eles devem ser considerados em

cada nivel da arvore
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Analise de Complexidade

UNa poda (subtree replacement), inicialmente uma
estimativa de erro deve ser efetuada em cada n6
= Assumindo que contadores sejam apropriadamente
mantidos, isto é realizado em tempo linear ao nimero
de nos na arvore
U Apos isso, cada nd deve ser considerado para
substituicao
= A arvore possui no maximo n folhas, uma para cada
exemplo
= Se a arvore for binaria (cada atributo sendo numérico
ou nominal com dois valores apenas) isso resulta em
2n-1 noés (arvores com multi-ramos apenas diminuem o
numero de nds internos)

O Assim, a complexidade para a poda é O(n)

Interpretacdo Geométrica

114

UConsideramos exemplos como um vetor de
m atributos

UCada vetor corresponde a um ponto em um
espaco m-dimensional

UA DT corresponde a uma divisao do
espaco em regides, cada regido rotulada
como uma classe
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Interpretacdo Geométrica: Atributo-
Valor

O Um teste para um atributo € da forma
X; op Valor

onde X; & um atributo, op € {=,#,<,<,>,2} e valor é uma
constante valida para o atributo

1 O espaco de descrigao é particionado em regides
retangulares, nomeadas hiperplanos, que séo ortogonais
aos eixos

O As regides produzidas por DT s&o todas hiperplanos

d Enquanto a arvore estd sendo formada, mais regides sao
adicionadas ao espago
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Interpretacdo Geométrica p/ DT

x2
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Interpretacdo Geométrica p/ DT
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Interpretacdo Geométrica p/ DT

x2
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Interpretacdo Geométrica p/ DT
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Combinacgao Linear de Atributos

UProduzem arvores de decisdo obliquas
UA representagdo para os testes sédo da
forma
ax X, +a,xX,+--+a,xX,  op Valor
onde a, € uma constante, X; € um atributo
real, op € {<,<,>,2} e Valor uma constante
1O espaco de descrigao é particionado
hiperplanos que n&o s&o necessariamente
ortogonais ao eixos
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Arvore de Decisdo Obliqua
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Resumo

OArvores de deciséo, em geral, possuem um
tempo de aprendizado relativamente rapido

OArvores de decisdo permitem a
classificagao de conjuntos com milhées de
exemplos e centenas de atributos a uma
velocidade razoavel

QE possivel converter para regras de
classificagao, podendo ser interpretadas
por seres humanos

UPrecisdo comparavel a outros métodos
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