ARVORES DE DECISAO
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DEFINICAO

Uma arvore de decisao € uma ferramenta de suporte a tomada de
decisao que usa um grafico no formato de arvore e demonstra
visualmente as condicoes e as probabilidades para se chegar a
resultados.

E um método de aprendizado de maquina supervisionado.



ARQUITETURA

O meétodo consiste na continua
subdivisao de um espaco amostral
(chamado de raiz) em classes menores
por meio de testes (chamados de nos)

feitos para subdividir — em dois
subespacos para manter uma maior
homogeneidade na divisao - esse

espaco amostral em classes até que se
tenha um subconjunto homogéneo o
suficiente para ser classificado como
uma mesma classe, criando, assim, um
no terminal (chamado de folha).
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ARQUITETURA

A figura ilustra um arvore de decisao
nao binaria: o no 2 possui trés ramos.
Neste tipo de arvore, um teste
realizado em um no resulta na
divisao de dois ou mais conjuntos
disjuntos que cobrem todas as
possibilidades, isto é, todo novo caso
deve pertencer a um  dos
subconjuntos disjuntos.




CONSTRUCAO DE UMA ARVORE DE DECISAO

O processo de aprendizagem da estrutura de uma arvore de decisao é
conhecido com indug¢ao ou regras.

Inducao é o processo de raciocinio sobre um dado conjunto de fatos
para principios gerais ou regras.

Exemplo: Gosto de

W Porinducdo Gosto de
oy esportes

de inferir conclusOes racionais.



CONSTRUCAO DE UMA ARVORE DE DECISAO

O processo de criacao de uma arvore de decisao € composto por trés
etapas:

1. Adotar um critério para a criacao de um no;

2. Classificacao de um n6 como terminal ou nao terminal;

3. Geracao de um conjunto de arvores podadas.



CRIACAO DE UM NO

Para definir qual o melhor critério dentre todos os possiveis é feito o
calculo do ganho de informacao, que consiste na analise da
homogeneidade das subclasses criadas, escolhendo, assim o critério

gue traga um maior ganho de informacao (Ganho):

Ganho = info(T) — Z}'E’Ll% * info(T;)

k  freq(C;, T reqg(C;, T
info(T) = —Z_ [TERGT) * log, (f 1, )> (Entropia)
]j=1 |T| |T|

Onde:
freq(Cj, T): e o numero de amostras T subdivididas no subespaco Cj;

IT|: € o nidmero total de amostras;
k: € o numero de classes existentes;
m: € o numero de subespacos criados na divisao de T.



CLASSIFICACAO DE UM NO TERMINAL

A classificacao do n6 pode ser feita de duas maneiras:

* Quando nao é mais possivel fazer a subdivisao por se ter um espaco
amostral muito pequeno, ou;

* Quando o erro percentual calculado naquela classe é
suficientemente menor que o erro calculado na raiz.



EXEMPLO 1

Suponha que deseja-se saber se havera ou nao um jogo de golfe de
acordo com as condicoes climaticas:

Atributo Possiveis valores

céu sol, nublado, chuva

temperatura | alta, baixa, suave

umidade alta, normal

vento s1m, nao




EXEMPLO 1

O conjunto de treinamento é:

N° exemplar| Céu |Temperatura|Umidade|Vento| Classe
1 sol alta alta nao | nado joga
2 sol alta alta sim | ndo joga
3 nublado | alta alta nao |joga
4+ chuva |alta alta nao |[joga
5 chuva |baixa normal |ndo |joga
6 chuva |baixa normal |[sim |ndo joga
7 nublado | baixa normal [sim |joga
8 sol suave alta nao |ndo joga
9 sol baixa normal |ndo |joga
10 chuva |suave normal |ndo |joga
11 sol suave normal |sim |joga
12 nublado | suave alta sim |joga
13 nublado | alta normal |ndao |joga
14 chuva |suave alta sim  |ndo joga

9
possibilidades
para ocorrer
jogo e 5 para
nao ocorrer.



EXEMPLO 1

O objetivo do calculo da entropia esta na classificacao booleana (jogar
golfe X nao jogar golfe), em que ha 14 exemplos, 9 positivos e 5
negativos, ou seja, T = |9+,5 —].

info(7’) = —p, log, p, — p>log, p, —...—p, log, p,
9 9 S S
14 (14 14 2 14
= 0,940

ApoOs calcular a entropia do sistema, busca-se qual atributo possui
melhor ganho de informacao.



EXEMPLO 1

Ganho de informacdo — CEU
O atributo céu pode assumir 3 valores (sol, nublado e chuva).

T.v.u] = [2+5 3']a Tnuh]adu = [4+3 0'] c Tchm'a - [3+a 2']

: 2 2 3 3
fo(sol) =—| = Nog-| = =1 = llog.| =] =0,97094
info(sol) (5]0},*(5) (S]OE'(S}

. 4 4
info(nubl !]=—(—J1011(—J =0
nublado 2 g, 1

info(chuva) = - (%Jlﬂg:(%) - (g) log:(%} =0,97094

5
Ganho(info(T),céu) = 0,940 —(i} -info(sol) — (i\ -info(nublado) —(i} -info(chuva)
Logo, ‘ ‘ 14 4 14
5 4 (5) B
=0940—-| —1-097094—| — |-0—| —1{-0,97094 = 0,2464
14 14 14 )




EXEMPLO 1

Ganho de informacao — TEMPERATURA
O atributo temperatura pode assumir 3 valores (alta, suave e baixa).

Tulm - [3+a 2']3 Tsu;n'c = [3+a l'] C Thuim - [3+3 2']

) 3 3 2 2
info(alta) =—| — |log,| — |—| — [log,| — |=0,97094

olalta) {5]%*(5) (5}%‘(5]
oo 3 3 I I

1’ ‘.u (T —_— — ] I,‘ — — S— ] rﬂ, — ={],8]]
info(suave) (4} OL_LJ (4J ‘JE_LJ

3 3 2 2

info(baixa) =—| = |log,| = |—| = |log,| = |=0,97094
info(baixa) (5} Dg"(S} (5} UBH(SJ

L() g O, Ganho(info(T'), temperatura) =0,940 — (154) -info(alta) — (;) -info(suave) — ( ;J -info(baixa)

= 0,940(1J -0,97094 — (iJ 0,811 (iJ -0,97094 =0,015
14 14 14



EXEMPLO 1

Ganho de informacao — UMIDADE
O atributo umidade pode assumir 2 valores (alta e baixa).

Taia = [3+, 4-] € 7baixa = [6+1 1']

info(alta) = —(%Jlog{%} - (%Jlog{%} = 0,985228

6 6 | |
info(baixa) =—| — |log,| — |—| — |log,| — [=0,591672
(barea) [7) gm [?) gm

Ganho(info(T"),umidade) = 0,940 — ( l) -info(alta) — ( l) -info(baixa)
4

~0,940—[ L |.0985228— |- 0591672 =0,151
14 14



EXEMPLO 1

Ganho de informacao — VENTO
O atributo vento pode assumir 2 valores (sim e nao).

I gim = [3+1 3']-,- Ingo = [6+:- 2']

3 3 3 3
info(sim) =—| — |log,| — |—| — |log,| — |=1
info(sim) (6) Dg“(c’.} (6} Dg“(6}
info(nao) = —(6Jlu [6J —(2} lo (2) =(0,811278
s) 2s) \s) 2s) 7

Ganho(info(T), vento) = 0,940 — (%J -info(sim) — (%J -info(nao)

Logo, p "
= 0,940 (J 1- (]-0,8 11278 =0,047841
14 14



EXEMPLO 1

Escolhe-se o atributo (céu) de maior ganho de informacao para ser o
no raiz da arvore.

Ganho(info(T),céu) = 0,2464 °
Ganho(info(T), temperatura) = 0,015 % nublado N\
Ganho(info(T),umidade) = 0,151
Ganho(info(T),vento) = 0,047841 @
[2+, 3] [4+, 0-] [3+, 2-]

Os ramos sol e chuva ainda estao indefinidos, e o processo deve
continuar no proximo nivel da arvore.



EXEMPLO 1

As amostras do conjunto de treinamento T sao divididos em
subconjuntos de acordo com os valores do atributo céu, derivando
em 3 subconjuntos:

N? exemplar | Céu | Temperatura | Umidade | Vento | Classe

Céu = sol
1 sol |alta alta nao |ndo joga
2 sol |alta alta sim  |ndo joga
T, = {1,2,8,9,11} — [
8 sol |suave alta nao |nao joga
9 sol |baixa normal |ndo |joga

11 sol |suave normal |sim |joga




EXEMPLO 1

N° exemplar | Céu Temperatura | Umidade | Vento | Classe
Ceu = nUbladO 3 nublado | alta alta nao |joga

7 nublado | baixa normal |sim |joga
TZ — {3, 7’ 12’ 13} 12 nublado | suave alta sim  |joga

13 nublado | alta normal |[ndo |joga

N? exemplar | Céu |Temperatura|Umidade | Vento | Classe
Céu — Ch uva 4 chuva | alta alta nao |joga

5 chuva | baixa normal |[ndo |joga
T3 — { 4, 5’ 6, 10’ 1 4} 6 chuva | baixa normal sifn Tliio joga

10 chuva | suave normal |ndo |joga

14 chuva | suave alta sim |nao joga




EXEMPLO

e Céu =sol (processo de inducao para este ramo da arvore)

Ganho de informacao — TEMPERATURA

1

[2+, 3] [4+, 0] [3+, 2]
Talta = [2+a 0‘], Tsua\'e = [1+a 1‘] C Tbaixa = [0+a 1‘]
5 5 N° exemplar | Céu | Temperatura | Umidade | Vento | Classe
info(alta) = — (2J1083(2J =0 1 sol |alta alta nio |ndo joga
2 sol |alta alta sim |ndo joga
e 1 1 1 1 8 1 It a a0 |
info(suave) = (J log, (J - (] log, (] 1 sol |suave alta nio  |ndo joga
2 2 2 2 9 sol |baixa normal |ndo |[joga
11 sol |suave normal |sim |joga

info(baixa) = - (%J log{%) - (%J log{%) =0

Logo, Ganho(info(sol),temperatura) =0,97094 — ( %J -info(alta) — (%) -info(suave) — (%) -info(baixa)

=0,97094—(%).0—(§)-1—(%J‘o

=0.57094



e Céu =sol (processo de inducao para este ramo da arvore)

EXEMPLO

Ganho de informacao — UMIDADE

T:;.]t;] = [3+, 0'] C Tbuim = [0+a 2']

3 3

— ]0’1 — =0
3} E*(sJ

2 2

- ]011 - =0
2J ""U

info(alta) = (

info(baixa) =— (

Logo,
3

=0,97094 — (EJ -0 -

=0,97094

1

[2+, 3-]

[4+,0]  [3+,2]

N° exemplar | Céu | Temperatura | Umidade | Vento | Classe
1 sol |alta alta nao |nao joga
2 sol |alta alta sim |ndo joga
8 sol |[suave alta nao | ndo joga
9 sol |baixa normal |ndo |[joga

11 sol |suave normal |sim |joga

3

Ganho(info(s),umidade) = 0,97094 — (2) -info(alta) — ( i) -info(baixa)



e Céu =sol (processo de inducao para este ramo da arvore)
Ganho de informacao — VENTO

T:v.im - [l+3 l']a Tﬂfw = [2+a l']

oo | | | |
fo(sim)=—| — [log,| — |—| — |log,| — [=1
info(sim) (2) 05_(2J (2J 05_(2J

info(nao) = —(%)log,
Logo,

Logo,

o

=10.019963

EXEMPLO 1

]= 0,918295

[2+, 3] [4+, 0] [3+, 2]
N° exemplar | Céu | Temperatura | Umidade | Vento | Classe
1 sol |alta alta nao |nao joga
2 sol |alta alta sim |ndo joga
8 sol |[suave alta nao | ndo joga
9 sol |baixa normal |ndo |[joga
sol |suave normal |sim |joga

J -0,918295

Ganho(info(sol),vento) = 0,97094 — ( %) -info(sim) — (%J -info(nao)

2 3
=0,97094—| = |1 2
55



EXEMPLO 1
* Céu =sol (processo de inducao para este ramo da arvore) é llllllll b

chuva

[2+, 3] [4+, 0-]

Ganho(info(sol), temperatura) = 0,57094
Ganho(info(sol),umidade) = 0,97094
Ganho(info(sol), vento) = 0,019963

Examinando os ganhos verifica-se que o atributo com maior ganho de
informacao é a umidade, o qual deve ser o n6 seguinte da arvore
neste ramo.



EXEMPLO 1

e Céu = nublado (processo de inducao para este ramo da arvore)

N® exemplar

Céu

Temperatura

Umidade

Vento

Classe

3

nublado

alta

alta

nao

joga

7

nublado

baixa

normal

sim

joga

12

nublado

suave

alta

sim

joga

13

[2+, 3-] [4+, O-] [3+, 2-]

nublado

alta

normal

nao

joga

Observa-se que todas as amostras contidas nesse subconjunto
pertencem somente a uma classe (jogar). Neste caso, o processo de
inducao acaba para este subconjunto e um n6 folha é gerado.



EXEMPLO 1

e Céu = chuva (proc. de inducao para este ramo da arvore)

Ganho de informacao — TEMPERATURA

E':I][i] [0+ 1 ] Tbua\e_[l+ 1 ]eTba]xa [l+ l ]

sol
E nuiy

[2+, 3-]

[4+,0]  [3+,2]

info(alta) :—(%Jlogz(ﬂz 0 4
5

info(suave) = —(lJlogj(lJ - (lJ lag,(lJ =1 ;
2 "2 2 “\ 2 10

N? exemplar | Céu |Temperatura| Umidade | Vento | Classe
chuva | alta alta nao |joga
chuva | baixa normal |ndo |joga
chuva | baixa normal |sim | ndo joga
chuva | suave normal |ndo |joga
chuva | suave alta sim | nao joga

1 1 1 1 14
info(baixa) = _(EJIOgE(EJ - (E] lngz(E] =1

Logo, Ganho(info(chuva),temperatura) = 0,97094 — (%J -info(alta) — (%] -info(suave) — (%) -info(baixa)

(-3 ()

=0.17090



EXEMPLO 1 ©

* Ceu = chuva (proc. de indugao para este ramo da arvore) é
Ganho de informacao — UMIDADE (=N

[2+, 3-] [4+, O-] [3+, 2-]

Taw =1+,1-]), Thorma =I[2+,1-]

N? exemplar | Céu |Temperatura|Umidade | Vento | Classe
4 chuva | alta alta nao |joga
_ . Nl &
Llle L) e (E)lﬂgz (E) (f) log; (E)_ : 5 chuva | baixa normal |ndo |joga
6 chuva | baixa normal |sim |ndo joga
2 2 1 1 Jog
info(normal) = —(=]log, =] — |=]log, | =] = 0,9182958
( : (3) = (3) (3) = (3) 10 chuva | suave normal |nio |joga
14 chuva | suave alta sim | nao joga
: : 2 3
Logo, Ganho(info(chuva),umidade) = 0,97094 — € 1 - z .0,9182958

=0,019962



EXEMPLO 1 ©

* Ceu = chuva (proc. de indugdo para este ramo da arvore) é g,
Ganho de informacao — VENTO (=N

[2+, 3-] [4+, 0-] [3+, 2]

Tsim - [2+3 0']3 Tnﬁﬂ - [O+a 3']

3

N? exemplar | Céu |Temperatura| Umidade | Vento | Classe
4 chuva | alta alta nao |joga
info(sim) =— (EJ ]{‘-],g2 (EJ =N 5 chuva | baixa normal |nao |[joga
- - 6 chuva | baixa normal |sim | ndo joga
10 chuva | suave normal |ndo |joga
infb(f?ﬁﬂ} _ (%J ngE(EJ —0 14 chuva | suave alta sim | nao joga

Logo,  Ganho(info(chuva),vento) = 0,97094 —(%) -info(sim) — (%J -info(nao)

= 0,97094—(2]-0 —(EJ-O
5 5

=0.97094



EXEMPLO 1 ®
e Céu = chuva (proc. de inducao para este ramo da arvore) é
(=N

[2+, 3] [4+, 0] [3+, 2]

Ganho(info(chuva), temperatura) = 0,17090
Ganho(info(chuva),umidade) = 0,019962
Ganho(info(chuva),vento) = 0,97094

Examinando os ganhos verifica-se que o atributo com maior ganho de
informacao é o vento, o qual deve ser o no seguinte na arvore.



EXEMPLO 1

Arvore de decisdo final para o conjunto de treinamento:

(hU\l

i nublado i

normal

nao nao
jogar jogar

Observa-se que o atributo temperatura nao foi selecionado para fazer
parte da arvore (irrelevante para a tarefa de classificacao, neste caso).



No Exemplo 1, haviam apenas atributos categoricos, e o algoritmo
utilizado para a criacao da arvore foi o ID3 (/temized Dichotomizer 3).

Se os atributos temperatura e umidade do Exemplo 1 fossem
atributos continuos, o ID3 construiria um n6 umidade com 14 ramos,
visto que o método cria um ramo para cada valor deste atributo.

Para dados continuos, pode-se usar o algoritmo C4.5 (evolucao do
ID3).



EXEMPLO 2

Considere agora o seguinte conjunto de dados:

N°? exemplar| Céu |Temperatura|Umidade | Vento| Classe
| sol 85 85 nao |nao joga
2 sol 80 90 sim | ndo joga
3 nublado 83 78 nao |joga
4 chuva 70 96 nao |joga
5 chuva 68 80 nao |joga
6 chuva 635 70 sim | ndo joga
7 nublado 64 65 sim | joga
8 sol 72 95 nao |nao joga
9 sol 69 70 nao |joga
10 chuva 75 80 nao |joga
11 sol 75 70 sim | joga
12 nublado 72 90 sim | joga
13 nublado 81 75 nao |joga
14 chuva 71 80 sim | ndo joga




EXEMPLO 2

Temperatura e umidade agora sao valores continuos e devem ser
analisados de maneira ordenada.

Seja v = (vq,V,,...,V,) 0 conjunto de valores possiveis para um
determinado atributo. Deve-se ordenar v em ordem crescente, ou
seja, v; < Vjyq, VL.

Paracadai (i € [1,n — 1]), o valor de teste (ponto de particdo) sera:

_ (v; + vigq1)
2

Up

e os valores dos ramos de particao serao:
v — " " v — " [



EXEMPLO 2

Para elucidar os conceitos para atributo continuo, € apresentado o
calculo do ganho de informacao para o atributo continuo umidade
definindo os valores de particao.

N°® exemplar | Céu | Temperatura | Umidade | Vento | Classe

l sol 85 85 nao |nao joga
2 sol 80 90 sim | nao joga
8 sol 72 95 nao |nao joga
9 sol 69 70 nao |joga

11 sol 75 70 sim  |joga




EXEMPLO 2

Dispoem-se os exemplos por ordem crescente de umidade
e calculam-se os pontos de particao

N° exemplar | Céu | Temperatura | Umidade | Vento | Classe Pontos de parti¢ao
9 sol 69 70 nio |joga N - N

11 sol 75 70 sim  |joga Vpi

I sol 85 85 nao |nao joga Vo

2 sol 80 90 S1m nao joga N Vs
8 sol 72 95 nao |nao joga N

Pontos de particao:

, - (70+85) 775 Vg = ~875 ,

';rl o ~ Pe 3 p3 9

s




EXEMPLO 2

CélCUIO dO ganhO (1) p(jogar | umidade < 775) =
de informacao

| 2

- | 0
Para Ca d d Pad rt|ga O: p(nao jogar | umidade < 77,5) = 5 0
: . 0
p(jogar | umidade > 77.5) = E =0
p(nao jogar | umidade > 77,5) = — =1

infolumidade < 77,5) = —1*log,(1)-0*log,(0)= 0

infolumidade > 77,5)=-0%log,(0)—1%*log,(1)=0

o 2 . . 3 ..
lntu[mm'-:.’uch*) = < *infolumidade < 77.,5) + < * info(umidade > 77,5) =0

- =

Ganho(inf o(sol), umidade) = 0,97094 — info(umidade) = 0,97094



EXEMPLO 2

CélCUIO dO ganhO (¥2) p(jogar ;uiu'd::ufp{g?j)zg
de informacao
para cada particao:

1

p(ndo jogar | umidade < 77,5) = 3
: . 0

pljogar | umidade > 87,5) = 5 -0

2
p(nao jogar | umidade > 87,5) = > =1

2 2 1

]
infolumidade < 87.5)=— = |*log,| = |—=| — |*log,| — |=0918
( ) [3] E"{,%J {3] *-[J
infolumidade > 87,5)= -0 *log, 0—1*log,(1)=0
e . 3oL . 2 .. .
1n[u(unm!.-:u!v) = E * info(umidade < 87,5) + g * info(umidade > 87,5) = 0,550

Ganho(inf o(sol),umidade) = 0,97094 — info(umidade) = 0,420



EXEMPLO 2

Calculo do ganho @) ogar ;.*nu'dadvq@lﬁ):%:%
de informacao
para cada particao:

p(ndo jogar | umidade < 92.5) = rink)
. . 0
p(jogar | umidade > 92,5) = 1 =0
- . 1
p(ndo jogar | umidade >92,5) = T= 1

| | | |
mfolumidade < 925)=—| — |*log,| —|—| — [*log,| — [ =1
( ) [2] E'[z] [2] E-[z]

info(umidade > 92,5)=—0+*log, 0—1*log,(1)=0
. . 4 . | .
mH}{mmc.’ﬂdf) = g * info(umidade < 92.5) + E * info(umidade > 92,5) = 08

Ganho(inf o(sol),umidade) = 0,97094 — info(umidade) = 0,170



EXEMPLO 2

A particao que possui o maior ganho de informacao é v,,. Portanto

essa particao sera escolhida para o no teste da arvore. O valor de
teste nos ramos do atributo umidade pode ser o proprio v,; ou

utilizar um valor que pertenca ao conjunto de valores possiveis da
umidade (nao ultrapassando o valor da particao).




METODOS DE PODA

Quando arvores de decisao sao construidas, muitos ramos ou sub-
arvores podem conter ruidos ou erros. O aprendizado & muito
especifico ao conjunto de treinamento, nao permitindo generalizar
para o conjunto de teste (overfitting).

Para melhorar o modelo, utilizam-se métodos de poda (pruning) na
arvore, cujo objetivo € melhorar a taxa de acerto do modelo para
novas amostras que nao foram utilizadas no treinamento.



METODOS DE PODA

Existem diversas formas de realizar uma poda, e todas elas sao
classificadas como pré-poda ou pos-poda.

 Pré-poda: realizada durante a construcao da arvore. Em um certo
momento, se o ganho de informacao for menor que um valor preé-
estabelecido, entao esse no vira folha.




METODOS DE PODA

Pos-poda: realizada apds a construcao da arvore. Para cada no

interno da arvore, é calculada a taxa de erro caso esse no vire folha
(e tudo abaixo dele seja eliminado). Em seguida, é calculada a taxa
de erro caso nao haja a poda. Se a diferenca entre essas duas taxas
de erro for menor que um valor pré-estabelecido, a arvore é
podada; caso contrario, nao ocorre a poda.

Esse processo se repete progressivamente, gerando um conjunto
de arvores podadas. Por fim, para cada uma delas é calculado erro
na classificacao de um conjunto de dados teste, e a arvore que
obtiver o menor erro sera a escolhida.



METODOS DE PODA

Dentre os métodos de poda existentes, destacam-se: Cost Complexity
Pruning, Reduced Error Pruning, Minimum Error Pruning (MEP),
Pessimistic Pruning, Error-Based Pruning (EBP), Minimum Description
Length (MDL) Pruning, Minimum Message Length (MML) Pruning,
Critical Value Pruning (CVP), OPT e OPT-2.



OUTROS ALGORITMOS DE INDUCAO DE ARVORES DE
DECISAO

Além do ID3 e C4.5 apresentados, existem muitos outros algoritmos
para construcao de arvores de decisao por inducao.
Sao eles: CART, TDIDT, NBTree, ADTree, LMT e BFTree.
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