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Arvores de Decisdo — AD’s

AD’s sado representacOes simples do conhecimento e
tém sido aplicadas em sistemas de aprendizado. Elas
sao amplamente utilizadas em tarefas de classificacao,
como um meio eficiente para construir classificadores
que predizem classes baseadas nos valores de
atributos. Assim, podem ser utilizadas em varias
aplicacoes como diagnosticos medicos, analise de risco
em créditos, entre outros exemplos.

AD ¢é um dos algoritmos de aprendizado mais simples e
pode ser interpretada como um conjunto de regras do
tipo SE...ENTAO.

As AD’s sdo um dos modelos mais praticos e [RaS,.

usados em inferéncia indutiva. s o o
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Arvores de Decisdo — AD’s

Entre os algoritmos de AD estao: ID3 (QUINLAN, 1986),
C4.5 (QUINLAN, 1993) e CART (BREIMAN et al., 1984),
sendo o primeiro o mais utilizado.

A chave para o sucesso de um algoritmo AD é como gerar
a arvore, ou seja, como escolher os atributos mais
Importantes para gerar as regras e guais regras podem ser
descartadas da arvore.

O ideal é gerar a AD com base na importancia dos
atributos. Desta forma, o atributo considerado mais
Importante deve ficar na raiz da arvore.

Com 1isso, pode-se resolver um problema aplicando o
menor numero de regras. UNINOVE
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Arvores de Decisdo — AD’s

Algumas formas de escolha dos atributos:

v’ Aleatéria: seleciona-se o atributo de forma aleatéria;

v Menor quantidade de valores: seleciona o atributo
com a menor quantidade de valores possiveis;

v' Maior quantidade de valores: seleciona o atributo com
a maior quantidade de valores possiveis;

v' Ganho maximo: seleciona o atributo com maior ganho
de informacao esperado;

v indice Gini : seleciona o atributo com base no seu

UNINOVE
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Arvores de Decisdo —AD’s

Exemplo: Predicdo da preferéncia de clientes em uma

Weka Classifier Tree ¥isualizer: 19:45:12 - trees. J48 (veiculos) E”E”z|

Tree YWiew

=158-40 = =40

=0-8s5 = =85

seguradora.
Codigo Idade Renda Tipo_Veiculo
1 >40 >8s IMPORTADO
2 18-40 0-8s NACIONAL
3 >40 >8s NACIONAL
4 18-40 >8s NACIONAL
5 18-40 0-8s NACIONAL
6 18-40 0-8s NACIONAL
7 18-40 0-8s NACIONAL
8 >40 >8s IMPORTADO
9 >40 >8s IMPORTADO
10 18-40 0-8s NACIONAL
11 >40 0-8s IMPORTADO
12 18-40 0-8s NACIONAL
13 18-40 0-8s NACIONAL
14 >40 0-8s IMPORTADO
15 >40 >8s IMPORTADO
16 18-40 >8s NACIONAL
17 >40 >8s IMPORTADO
18 >40 0-8s NACIONAL
19 >40 0-8s NACIONAL
20 18-40 0-8s NACIONAL
21 18-40 0-8s NACIONAL
22 >40 0-8s NACIONAL
23 >40 0-8s NACIONAL
24 18-40 0-8s NACIONAL
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Arvores de Decisdo — Regras

Como ja mencionado, uma arvore representa um
conjunto de regras, cada uma delas comecando na raiz
da arvore e caminhando para baixo, em direcdo as
folhas.

Assim, as regras que representam a AD gerada para
predicéo da preferéncia de clientes da seguradora sao:

SE idade = 18-40 ENTAO tipo_veiculo = nacional
SE idade = >40 e renda = 0-8s ENTAO tipo_veiculo = nacional

SE idade = >40 e renda = >8s ENTAO tipo_veiculo = importado
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Entendendo a construcao de uma AD

Suponha que o objetivo é decidir se uma pessoa deve Jogar Ténis,
levando em conta certos parametros do ambiente, como o Aspecto
do céu, a Temperatura, a Humidade e o Vento. A deciséo SIM
(jogar ténis) ou NAO (ndo ir jogar ténis) é o resultado da
classificacao. Para construir a AD sé&o tidos em conta exemplos (dias)

passados.

Exemplos de Treino (Conjunto de treinamento)
Dia | Aspecto | Temp. |[Humidade | Vento |logar Ténis
D1 Sol Quente | Elevada | Fraco | Nao
D2 Sol Quente | Elevada | Forte Nao
D3 | Nuvens | Quente | Elevada | Fraco Sim
D4 | Chuva | Ameno | Elevada | Fraco | Sim
D5 | Chuva | Fresco | Normal | Fraco | Sim
D6 | Chuva Fresco Normal | Forte N3o
D7 | Nuvens | Fresco Normal | Fraco Sim__|
D8 Sol Ameno | Elevada | Fraco N3o
D9 Sol Fresco Normal | Fraco Sim
D10| Chuva | Ameno | Normal | Forte Sim
D11 Sol Ameno | Normal | Forte Sim
D12 Nuvens | Ameno | Elevada | Forte Sim
D13 | Nuvens | Quente | Normal | Fraco | Sim
D14| Chuva | Ameno | Elevada | Forte N3o
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Algoritmo ID3

Este algoritmo segue 0s seguintes passos:

« Comecar com todos os exemplos do conjunto de treinamento;

« Escolher o atributo que melhor divide os exemplos, ou seja agrupar
exemplos da mesma classe ou exemplos semelhantes;

« Para o atributo escolhido, criar um no filho para cada valor possivel
do atributo;

« Transportar os exemplos para cada filho levando em conta o valor do
filno;

« Repetir o procedimento para cada filho nao "puro". Em outras
palavras, a impureza é nula se todos os exemplos pertencerem a
mesma classe. Analogamente, o grau de impureza € maximo no noé
se houver o mesmo numero de exemplos para cada classe possivel.

Pergunta importante: como saber qual atributo escolher em cada
passo da construcao da AD?
Para lidar com esta escolha sao introduzidos dois novos conegiios:

Entropia e Ganho. i e
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Entropia

A entropia de um conjunto de treinamento pode ser definida como sendo

0 grau de impureza desse conjunto.

Dado um conjunto S, com instancias pertencentes a classe i, com

probabilidade p;, temos:
Entropia (8)=Y" - p,log, p,

No nosso exemplo existem apenas duas classes: "Jogar
Ténis" (positivo, p+) ou "N&o Jogar Ténis" (negativo, p-).

Entropia (S)

Onde:

S € o conjunto de exemplos de treino;
p+ € a porcao de exemplos positivos;
p- € a porcao de exemplos negativos;
A entropia € dada por:

Entropia(S)=-p,log, p, — p_log, p_
S =1[9+, 5-]
Entropia(S)= -9/14 * log,(9/14) + -5/14 * log,(5/14) = 0,940

Entropia
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Gain(S,A) = Entropia(S) -

Exemplo:

Ganho

Reducéao esperada na entropia do conjunto S causada pela particao dos
exemplos de acordo com o atributo A. O ganho é dado por:

S|

>

vEValores(A) |S|

= Entropia(S,)

Ganho(S, Humidade) = 0,94 — (£ * 0,985 + 7 * 0,592) = 0,151

Humidade ?|

o~

Elevada Normal

Dia |Aspecto | Temp. |[Humidade | Vento |logar Ténis
D1 Sol Quente | Elevada | Fraco | Nao
D2 Sol Quente | Elevada | Forte MN&o
D3 |Nuvens | Quente | Elevada | Fraco | Sim
D4 | Chuva [ Ameno | Elevada | Fraco | Sim
D5 | Chuva | Fresco NMormal | Fraco | Sim
DG | Chuwa Fresco Mormal Forte Mao
D7 [Nuvens | Fresco | Normal | Fraco | Sim
D8 Sol Ameno | Elevada | Fraco | MNao
D9 Sol Fresco Normal | Fraco | Sim
D10| Chuva [ Ameno | Normal | Forte | Sim
D11 Sol Ameno | Normal | Forte | Sim
D12 |Muvens | Ameno | Elevada | Forte | Sim
D13 | Muvens | Quente | Mormal Fraco Sim
14| Chuva A Meno Elevada | Forte MNio

[3+,4-]

[6+,1-]

E=0.985 E=0.592
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Algoritmo ID3

Primeiro passo — Definir a raiz da arvore (por qual atributo deve-

se iniciar a arvore?)
« Calcular a Entropia do conjunto de treinamento (0,94)
« Calcular o ganho de cada um dos atributos (Aspecto, Temperatura,

Humidade, Vento)

Aspecto Temperatura
Sol Nuvens Chuva Quente Ameno Fresco

2+, 3- 4+, O- 3+, 2- 2+, 2- 4+ , 2- 3+, 1-

E=0,971 E=0 E=0,971 E=1,000 E=0,918 E=0,811
Ganho(S, Aspecto) Ganho(S, Tf mperatu:za) \
=094 — (2 *0,971 + £ x0 43 x0,971)[ = 0,94 — (57 * 1,0 + 1 * 0,918 + 3 * 0,811)
= 0,247 = 0,02 UNINOVE
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Algoritmo ID3

Primeiro passo — Definir a raiz da arvore (por qual atributo deve-

se iniciar a arvore?)
« Calcular a Entropia do conjunto de treinamento (0,94)

Humidade, Vento)

Humidade
Elevada Normal
3+, 4- 6+, 1-
E=0,985 E=0,592

Ganho(S, Humidade)

= 0,9 — (£ * 0,985+ % 0,592) = 0,152

Vento

Forte

3+, 3-

E=1,000

Ganho(S,Vento)
=09 — (13 * L0+ +; *0,811) = 0,048

Calcular o ganho de cada um dos atributos (Aspecto, Temperatura,

Fraco

6+, 2-

E=0,811
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Algoritmo ID3

Primeiro passo — Definir a raiz da arvore (por qual atributo deve-

se iniciar a arvore?)
Resposta: Calculando o ganho para todos os atributos, verificamos que
Aspecto tem maior ganho. Logo, ele sera o primeiro escolhido (raiz da

arvore)

Ganho(S,Vento) = 0.048
Ganho(S, Aspecto) = 0.247
Ganho(S, Temp) = 0.029

Ganho(S, Humidade) = 0.151
MAX ( )= Ganho(S, Aspecto)

[9+ , 5-]

ASPEE‘tﬂ [D1,D2,...,014]

Sol Nuvens Chuva
= [4+ , 0-] [3+,2-]
? Sim :
Sset« [D1,D02,D08,09,011]  Sowwens =« [D3,07,012,013]  Semva = [D4,D5,D6,010,D14)
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Algoritmo ID3

Proximos passos — A partir daqui, o atributo “Aspecto” nao entra
novamente na arvore. Entdo, cada um dos nos com entropia # 0 é
tomado como raiz (ou no6 pai) e 0 processo continua levando em
conta o atributo de maior ganho ainda n&o colocado na arvore...

[9+ , 5-]
AspEctn [D1,D2,...,014]
Sol Nuvens Chuva
[2+ , 3-] [4+ , 0-] [3+  2-]
? Sim L
T [DROROREHEI - S . [D3,D7,012,013]  Scpuwa - [D4,D5,D6,010,D14]

Ganho(Ss0 , Humidade)=0.970-(3/5)0.0 - 2/5(0.0) = 0.970
MAX | Gain(Ss, Temp.)=0.970-(2/5)0.0 -2/5(1.0)-(1/5)0.0 = 0.570) =

Gain(Ssa , Vento)=0.970= -(2/5)1.0 - 3/5(0.918) = 0.019
UNINOVE
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Algoritmo ID3

Quando a arvore esta concluida?
Quando entropia em todos os nos for nula. No exemplo da AD para
decidir sobre “Jogar Ténis”, obtém-se a seguinte arvore de deciséao:

5-’.|||_|—||-'.|?||‘|?| = [[J 1 ,I:J I,El B-I

S-Lu_"luli-'lhl = [D'ﬂrﬂli'l

EI:'IIJHI..erDE- = L DE.. O 14]

ASPECtﬂ [I:Il,I:IE,...,I:Il-'-'l]
Sol Nuvens Chuva
Humidade Sim Vento
/‘\ Snuvens = [D3,07,012,D13] A
Elevada Normal Fraco Forte
Sim Nao Nao Sim

S chuwn, forte = I_ Dd-rn 5 rn 1o J

UNINOVE
L X X X X
Unersicade Nove de Julho

A UNINOVE £ SENPRE 10



Ftemplo Febre Manchas | Dor

T2
13
T4
TS
Té6

Exemplo  Febre | E

N1
N2

nao
sl
Sim
st

nao

nao

Sim

11ao
s
140
nao

nao

nao

sim

Exercicio 1

Aplicacdo de AD para descoberta de regras visando o auxilio
ao diagnostico medico

pequenas
grandes  ndo
pequenas  nao
grandes Sitn
pequenas  sim

orandes sim

Manchas

pequenas  sim

grandes  sim

doentc
saudavel
saudavel

doente
sandavel

doente

Diagnostico

24

Algoritmo de

aprendizado
‘\E\,‘,\)(/U g P “y
~59 :
~y Aprendizagem
do modelo

deducdo %

< . Modelo
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Exerciclo 2

Aplicacdo de AD para descoberta de regras visando o auxilio a
analise de credito (Base de Analise de Crédito do repositorio da
UCI - https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Credit+Approval)
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Wekal

O Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é
uma ferramenta que agrega algoritmos de inteligéncia
artificial e de aprendizagem de maquina.

Trata-se de uma das mais populares ferramentas de
mineracao de dados em ambiente académico.

O Weka teve seu desenvolvimento iniciado em 1993,
usando Java, na Universidade de Waikato, Nova Zelandia
sendo adquirido posteriormente por uma empresa no final
de 2006. O Weka encontra-se licenciado ao abrigo da
General Public License sendo portanto possivel estudar e
alterar o respectivo codigo fonte.

UNINOVE
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Weka

&3 Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help

&7 WEKA

The University
of Waikato

Waikato Envircnment for Knowledge Analysis
Version 3.8.4

{c) 1999 - 2019

The University of Waikato

Hamilton, Hew Zealand

Explorer: classificadores/filtros

- O x

Applications

Explarer

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench

Simple CLI

Experimenter: comparacao de performances de algoritmos (o0 processamento

pode levar horas, dias, semanas ou meses...)

KnowledgeFlow: Interface grafica para o “desenho” dos métodos

Simple CLI: Interface em linha de comando
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&9 Weka Explorer

Weka

l Open file J l Open URL. J l Open DB J { Generate J

Filter

Choose |None

Current relation Selected attribute

Relation: Mone Aftributes: Mone Mame: Mone Weight: None Type: MNone
Instances: Mone Sum of weights: Mone Missing: Mone Distinct: Mone Unique: Mone

Attributes

v || visualize Al |

Status

Welcome to the Weka Explorer Log w x0

Em “Explorer” estao os algoritmos de pré-processamento, classificacao,

clusterizacao, associacéo, selecao de atributos e visualizacao de dados
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Formato de arquivo no Weka (.arff)

@relation jogar_tenis

@attribute aspecto {chuva, nuvens, sol}

@attribute temperatura {ameno, fresco, quente}

@attribute humidade {elevada, normal}

@attribute vento {forte, fraco}
@attribute jogar {nao, sim}

@data
sol

sol
nuvens
chuva
chuva
chuva
nuvens
sol

guente
guente
guente
ameno
fresco
fresco
fresco
ameno

elevada
elevada
elevada
elevada
normal
normal
normal
elevada

fraco
forte
fraco
fraco
fraco
forte
fraco
fraco

nao
nao
sim
sim
sim
nao
sim
nao
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