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Notas legais

- Este material foi cedido pelo Dr. Eamonn Keogh
(University of California - Riverside, US) para as aulas de
mineracao de dados na UFSM.

- Traducao e adaptacao: Dr. Joaquim Assuncao.
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Antena é mais curta que o corpo?

/  Katydids = Grilo Camelo




Uma arvore de decisao ...

- E uma estrutura de arvore do tipo fluxograma.
- N6 interno 1indica um teste em um atributo.
- Uma ramificacao representa um resultado do teste.

- No6s de folha representam rotulos de classe ou
distribuicao de classe




A geracao da arvore de decisao
consiste em duas fases

- Construcao de arvores
- No 1nicio, todos os exemplos de treinamento estao na raiz.

- Exemplos de particao sao recursivamente criados com base
nos atributos selecionados.

- Poda de arvores

- Identifique e remova ramificacoes que refletem ruido ou
outliers.




Como construlr uma arvore

Algoritmo base (abordagem gulosa)

, < A arvore é construida de uma maneira recursiva por divisao e
~ conquista, de cima para baixo.

- No inicio, todos os exemplos de treinamento estao na raiz.

1. Atributos sao categoéricos (se forem de valor continuos,
podem ser discretizados com antecedéencia).

2. Os exemplos sao particionados recursivamente com base nos
atributos selecionados.

3. Os atributos de teste sao selecionados com base em uma

medida heuristica ou estatistica (por exemplo, ganho de
informacoes).




Como construlr uma arvore

Condicoes de parada
- Todas as amostras de um determinado n6 pertencem a

mesma classe.

- Nao ha atributos remanescentes para particionamento

adicional - votacao majoritaria é empregada para classificar a
folha.

- Nao ha amostras restantes.




Como construlr uma arvore

YES
=

Ganho de informacao como critério de divisao

. Selecione o atributo com o maior ganho de informacao (ganho
de informacao ¢ a reducao esperada na entropia).

- Suponha que existem duas classes, P e N

- Deixe o conjunto de exemplos S conter p elementos da classe
P e n elementos da classe IV

- A quantidade de informacao necessaria para decidir se um
exemplo arbitrario em S pertence a P ou N é definido como:

E(s>:—ilogz( : j - Iog{ . j
p+n p+n p+n p+n
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Suponha que, usando o atributo A, um conjunto atual seja
particionado em algum numero de conjuntos filho

A informacao de codificacao que seria obtida pela
ramificacioem A 2

Gain(A) = E(Current set)— > E(all child sets)




Exemplo

Person Hair | Weight | Age | Class
Length
Homer| 07 250 36 V]
Marge| 10" | 150 | 34 | F
Bart| 2~ 90 10 M
Lisa| 6” 78 g =
Maggie| 47 20 1 =
Abe| 17 | 170 | 70 | ™
Selma| 8~ 160 | 41 F
Otto| 107 | 180 | 38 | M
Krusty| 6” 200 45 M
| £ Comic| §” 290 38 2




Entropy(S)z—Llogz( P j _ A Iog{ n j
p+n p+n p+n p+n

Entropy(4F,5M) = -(4/9)log,(4/9) - (5/9)log,(5/9)
= 0.9911

Vamos tentar dividir
em Hair length

Gain(A) = E(Current set)— > E(all child sets)

Gain(Hair Length <=5) = 0.9911 — (4/9 * 0.8113 + 5/9 * 0.9710 ) =
0.0911




Entropy(S)z—Llogz( P j _ A Iog{ n j
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Vamos tentar dividir
em Weight

Gain(A) = E(Current set)— > E(all child sets)

Gain(Weight <= 160) = 0.9911 — (5/9 * 0.7219 + 4/9 * 0 ) = 0.5900




Entropy(S)z—Llogz( P j _ A Iog{ n j
p+n p+n p+n p+n

Entropy(4F,5M) = -(4/9)log,(4/9) - (5/9)log,(5/9)
= 0.9911

Vamos tentar dividir
em Age

Gain(A) = E(Current set)— > E(all child sets)

Gain(Age <= 40) = 0.9911 — (6/9 * 1 + 3/9 * 0.9183 ) = 0.0183
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Das trés caracteristicas que tivemos, o peso fo1 o melhor.

Mas enquanto as pessoas que pesam mais de 160 libras
sao perfeitamente classificadas (como homens), as pessoas
com menos de 160 libras nao sao perfeitamente
classificadas ... Entao, usamos recursao!




- Veja que o
comprimento
do cabelo
resolveu o
problema.




Nao precisamos manter os
dados, somente as condicoes.

Weight <=160?

yes no
Como estas pessoas Y \
seriam

classificadas?

Hair Length <= 2? Male

yes no
/ \\
Male Female
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Hands On!

1.

Converta a seguinte arvore em
um algoritmo para testar se o
individuo X é homem ou mulher.

Calcule a entropia gerada por 35
instancias, onde 21 foram
classificadas de um lado (19A e
2B) e 14 de outro (3A 11B).

yes

/

Weight <=
160?

Hair Length
<= 2?

yes

Male

no

Male

Female




