.

“Prevejo um tempo em que oS humanos Serao para as maquinas, 0 que 0s
cdes sdo para ns. E eu estou torcendo pelas mdquinas” (Claude Shannon).

.

Arvores de
JeCisdo

Paulo Ricardo Lishoa de Almeida

UFP




Classificacdo Supervisionada

Em aprendizado de mdquina, um modelo de classificacao prediz a classe de determinada instancia.

A instancia pode ser uma fato, um sinal de dudio, um vetor com dados, ...

A classe pode ser um item que desejamos reconhecer (ex.: essa € uma foto de um cachorro, pessoa, passaro, ...).
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Classificacdo Supervisionada

Em aprendizado de mdquina, um modelo de classificacao prediz a classe de determinada instancia.

A instancia pode ser uma fato, um sinal de dudio, um vetor com dados, ...

A classe pode ser um item que desejamos reconhecer (ex.: essa € uma foto de um cachorro, pessoa, passaro, ...).
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Classificacdo Supervisionada

Modelo Supervisionado.

Um modelo supervisionado aprende automaticamente com dados rotulados de treino.

Exemplo: sao dadas imagens juntamente com seus rotulos criados por humanos para que 0 modelo possa gerar suas
representagoes internas.



Problema

Considere um problema onde os dados de pressao arterial e nivel de glicose sao medidos para uma pessoa.
Esses dados podem ser lidos, por exemplo, via um smart-watch.

Desejamos classificar as pessoas entre “com diabetes” (classe 1) e “sauddveis” (classe 0).
Temos entao um problema binario.

Atencdo: essa é uma simplificacao da realidade. Classificar pessoas entre diabéticas e saudaveis nao é nem de longe
tao simples.



Dataset de Treinamento
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Dataset de Treinamento
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e [iahético
e Sauddvel
o e [esconhecido
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40 pressao 120



Dividi

200

ndo 0s dados

e [Diabético

e Saudavel



Class

200

e [Diabético
e Saudavel

e (lassificado como Diabético

E maior que O, no eixo x, e estd entre ©, e
0, no eixo y, entdo estd na drea considerada
como diabético.



Arvore de Decisdo

200

0 problema pode ser modelado como
uma drvore bindria.

Algoritmo de Arvore de Deciso.
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Criando a drvore

Precisamos criar a drvore.

0 que precisamos definir?




Criando a drvore

Precisamos criar a drvore.

e Definir a estrutura da drvore.
o Ex.:porqual © precisamos comegar a busca?

e  Definir os limiares (valores para cada ©).




Algoritmo

Definir a estrutura 0tima da drvore & computacionalmente invidavel mesmo para problemas pequenos.
Geralmente usamos algum algoritmo guloso.
Exemplos de algoritmos classicos.

o (ART
o [D]
e (45 (Implementacdo Open Source no Weka se chama J48)



\etores de caracteristica

0 exemplo anterior possuia apenas duas caracteristicas.
Glicose e pressao.
Problema bidimensional.

No mundo real, geralmente encontramos problemas com mais dimensges.
Os dados que descrevem as instancias de um problema sao chamados de caracteristicas.

Uma instancia tem um vetor de caracteristicas X = [X,, X,, .., X |, e uma classe y € [y, y, ..J,J.
Onde né o nimero de caracteristicas que descrevem o problema, e k € o nimero de classes possiveis.



\etores de caracteristica

Suponha que as caracteristicas do problema sao: numGravidez, Glicose, Pressao, espessuraPele, Insulina ,BMI, DPF e Idade.
A classe y pode ser 0 = sauddvel, e 1 = diabetes.

Um vetor de caracteristicas para treinamento pode ser:

x=16,148,72,35,0,33.6,0.627501]ey = 1.

Temos agora um problema com 9 dimensoes.



Dados de treinamento

Supondo que temos k dados para treinamento, temos uma matriz de k x n, onde cada linha da matriz representa um vetor de
treinamento. E um vetor  de tamanho k.

Matriz de k x nonde cada linha é um vetor de caracteristicas.

! n !

| |
T 6,148,72,35,90,33.6,0.627, 50 1
1,85 ,66,29,100,26.6,0.351,31 ©O
8,183,64,0 ,110,23.3,0.672,32 1
k 1,89 ,66,23,94 ,28.1,0.167,21 ©O
1
5]

Vetor y" com os rtulos das instancias.

0,137,40,35,168,43.1,2.288,33
5,116,74,0 ,101,25.6,0.201,30




R . ° Em um problema bindrio, podemos

e 0 P . calcular a impureza de determinada
T . o regiao como:
: e e o i(N) = P(y1)P(y2)
B . ) . '.. . Onde P(y ) € a proporcdo de itens da
. . R '," classe 0 ou 1 na regido.
40
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Wiy e . N Em um problema bindrio, podemos
e 0 P . calcular a impureza de determinada
e o . regiao como:
: e e o i(N) = P(y1)P(y2)
= . ’ ’ . ‘.. R Onde P(y ) € a proporcdo de itens da
. . e« 0. classe 0 ou 1 na regio.
. " « e Uma regido pura terd i(N) = 0.
40
40 Pressao 120




Impu

Contagens
200 o
o ° o /8
° .. . ° e o ° o /4
[ J " °
o ° i(N) = (28:32)<(24:52) = 0,25
2 o * ° * e L4
%n ¢ ° ° ° ¢ ° ®
d ® . :
[ J * ) [ J * ° °
. * [ J ° ¢ [ J
[ J [ J [ J
40
40 Pressao 120




40

40

pressao

120

Contagens
o /1
o /

i(N) = (21:23)(2:23) = 0,08



’

A impureza pode ser generalizada para casos onde temos duas ou mais classes, criando o indice Gini:

i(N) =D Ply:)Ply;) = 1= ) P(y;)

7]



200 . .
o ° . . Adicionar um novo nodo na drvore.
[ J ¢ ¢ [ J .
° e . ® o Para cada caracteristica
° ° .. . = .
. ° Para cada limiar de decisao possivei
" e . e Calcular o indice Gini
= ° . ° o ° o ® e -
. i o Escolher como a caracteristica e limiar que levam
. 7 . . .
. . .« U ° a0 menor Indice Gini.
[ ] [ ]
* o * [ . . -
. R . Continuar criando nodos enquanto redugoes no
¢ [ J [ J [ J { g . . . . . .
10 Indice Gini sejam significativas.
40 Pressao 120



Atencao

Atencao: essa é uma simplificacao de um dos muitos algoritmos possiveis que podem ser usados para Se criar a drvore
de decisao.

Pattern Recognition
Veja uma versao completa de um algoritmo, e algumas provas em Theodoridis e Koutroumbas (2008). =
Quarta Edicao, Secao 4.20.




Arvores de Decisdo

Arvores de Decisdo 530 comumente usadas em ambientes como apoio & decisdo de especialistas (médicos,
economistas, ...) e em ambientes criticos, onde precisamos saber 0 mativo de determinada amostra ser classificada com
determinada classe.

Por exemplo, em um ambiente de deteccao de malwares, precisamos saber por que determinado programa foi
classificado como malicioso.

Ex.. na drvore de decisao, podemos ver que

0 programa chama determinada fungao maliciosa.

Ceschin, F., Gomes, H. M., Batacin, M., Bifet, A,
Pfahringer, B., Oliveira, L. S., Grégio, A. Machine
learning (in) security: A stream of problems. 2020.




Arvores de Decisdo

Arvores de decisdo sao propensas a overfitting (sobreajuste).

e () modelo pode se tornar muito complexo, com muitas fronteiras.
e No pior caso, cada regiao contém uma unica instancia.
e Problemas de generalizagado.



Exercicios

1. Faga testes com o programa de Arvore de Decisdo disponibilizado no Moodle.
a.  Use o dataset para previsao de Diabetes disponibilizado.
i. 0 dataset & do mundo real, e estd disponivel em www.kaggle.com/datasets/uciml/pima-indians-diabetes-database
ii. ~ Cuidado ao analisar os resultados! O dataset é deshalanceado (possui mais itens da classe sauddvel do que da classe diabetes).
|sso pode enviesar a acuracia.
h.  Baixe outros datasets, e faca testes.
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