SCC0173 — Mineragao
de Dados Bioldgicos

1.
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:_L Creditos

= O material a seguir consiste de adaptacoes e extensoes
dos originais:

= gentilmente cedidos pelo Prof. André C. P. L. F. de Carvalho
= de(Tanetal., 2006)

i Aula de Hoje

= Introdugao

Algoritmo Basico

Medidas para Escolha de Atributos
Divisao de Atributos de Diferentes Tipos
Regras de Decisao

Caracteristicas de ADs

i Introducao

= Arvores de Decisdo (ADs) sdo algoritmos de
classificacao e tomada de decisao que utilizam a
estratégia de divisao e conquista
m Divide problemas dificeis em problemas mais simples
= Problema complexo é decomposto em sub-problemas menores
=« Estratégia é aplicada recursivamente a cada subproblema

= Uma das técnicas de classificacao mais utilizadas
=« Eficaz, eficiente e produz modelos interpretaveis




* Exercicio

= Encontrar arvore de decisao para:
= AAND b
= AXOR b
= (@ AND b) OR (b AND c)

* Treinamento e Teste i Classificagao de Novos Dados

dE Estado Salario Calote Comegar da Raiz Dados de Teste
Credor  Civil Algoritmo de ! = =
T Sm _ Sotero 125K N&o induco de rvore i Id Credor Estado Saldrio Calote
2 Nao Casado 100K  Nao v Citil
. 3 Nao Solteiro 70K N&o Indugéo redor
Conjuntode |4 sim  cCasado 120K  Nao l ) 11 Nao Casado 80K ?2?2?
treinamento |5 Nao Solteiro 95K Sim \ Sim
6 Nao Casado 60K Nao Aprendizado
7 Sim Solteiro 220K Nao
8 Nao  Solteiro 85K  Sim ~N - m
9 Naéo Casado 75K Nao % Casado
10 Nao Solteiro 90K Sim

Id E] Estado Salario Calote
Credor  Civil Teste Modelo

Conjunto de [11Ndo  Casado 80K / < 80K

teste 12 Nao Solteiro 100K =
13Sim  Solteiro 100K Dedugao

14 Nao Casado 120K

15 Sim Solteiro 80K

S S R I )




i Classificacao de Novos Dados

... Dados de Teste

Id ,l"éredor\‘ Estado Saldrio Calote
L i Civil

11" Nao / Casado 80K 222

i Classificacao de Novos Dados

Dados.de Teste

Id Credor ; Estado. Salario Calote
. Civil |

11 Nao.-'Casado’ 80K 277
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i Classificacao de Novos Dados

Dados de Teste

Id Credor Estado Saldrio/ Calote?

Sim Nao - .

Civil ".\
11 Nao Casado 80K .~ 222/

Nao

- Atribui classe Ndo
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i Inducao de ADs

= Existem varios algoritmos

= Hunt's Concept Learning System
= Um dos primeiros
= Base de varios algoritmos atuais

= ID3, C4.5, J4.8, C5.0
= CART, Random-Forest
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i Algoritmo de Hunt

i Algoritmo de Hunt

= Seja D, o conjunto de objetos que atingem o nd t Id Crédilo  Eslado  Benda Deve
= porque ainda ndo foram classificados em um no folha acima na arvore Civil
= Algoritmo Rudimentar: 1 Sim Solteiro  Alta Nao
. . 2 Nao Casado Alta Nao
= Passo 1. Se todos os objetos de D, pertencem a mesma classe ¢, - : . -
entdo t é um né folha rotulado como ¢, 3 Nao Solteiro  Baixa  Nao
= Passo 2. Se D, contém objetos que pertencem a mais de uma classe, 4 S|~m CasaFio Alta N?O
entdio t deve ser um né interno 5 Nao Solteiro  Alta Sim
« Passo 2.1. O nd deve conter uma condicdo de teste sobre algum dos 6 Nfao Casa.do Baixa N‘?O
atributos que ndo houverem sido selecionados acima na arvore 7 Sim Solteiro  Alta Nao
« Passo 2.2. Um no filho é criado para cada possivel saida da condicdo de 8 Nao Solteiro Alta Sim
teste (valor do atributo) e os objetos em D, sdo distribuidos neles 9 Nao Casado Baixa Nao
= Passo 2.3. O algoritmo é aplicado recursivamente para cada no filho 10 Nao Solteiro  Alta Sim
13 14
Id Crédito Estado Renda Deve ld"Credito ng,‘:lo endajylere
Civil TSm  Softero Alta  Na&o
1 Sim Solteiro  Alta Nao m 2Ndo  Casado Alta  Néo
2 Nao Casado  Alta Nao Sim Nao 3 Nao Solteiro  Baixa  N&o
= . . = 4 Sim Casado Alta Néo
3 Néo Solteiro  Baixa Néo 5 Nao Solteie Alta Sim
4 Si_m Casafjo Alta N.éo Nao ? 6 Nao Casado Baixa Nio
5 Nao Solteiro  Alta Sim 7 Sim Solteiro  Alta Néo Sim
6 Nao Casado Baixa N&o Dt = {1,4,7} Dt = {2,3,5,6,8,9,10} 8Nao  Soltero Alta  Sim
7 Sim Solteiro  Alta Nzo 13 mgg giﬁ:ﬁg 23’:‘"‘ gﬁ;’ Nio
8 Nao Solteiro  Alta Sim Soltei Casado
= 1r
9 Nao Casado Baixa Nao m Dt = {147} oftetro
10 Nao Solteiro  Alta Sim sim Nao
ﬁ ? Nao
Nio ? Dt = {3,5,8,10} Dt = {2,6,9}
Dt = {1,4,7 Dt = {2,3,5,6,8,9,10
15 {1,47} { } 16




Id Crédito Estado Renda Deve
Civil

Algontmo TSm  Sotero At Nao

2 Nao Casado Alta Néo

3 Néao Solteiro  Baixa  Nao
e u nt 4 Sim Casado Alta Néo

5 Nao Solteiro  Alta Sim
6 Nao Casado Baixa Nao
7 Sim Solteiro  Alta Néo
8 Néao Solteiro  Alta Sim
9 Néo Casado Baixa Nao
10 Nao Solteiro  Alta Sim

Sim a Sim

Nao | Estado | |:> Nao

Dt ={1,4,7} gi asado Dt ={1,4,7} f Casado

? Nzo Nzo
Dt = {3,5,8,10} Dt = {2,6,9} Baixa Alta Dt ={2,6,9}
Nao Sim
Dt= {3} Dt={5810} 7

i Algoritmo de Hunt

= Problema: o algoritmo rudimentar apresentado
anteriormente garantidamente funciona apenas se:

1. Houver ao menos um objeto para cada combinacdo possivel
dos valores dos atributos preditores; e

2. Havendo mais de um, devem pertencer todos a mesma classe

= Solugao (dada que essas hipSteses sdo muito restritivas):

= Se D, for vazio para um determinado né t, rotular o n6 com a
classe majoritaria dos objetos do né pai

= Se D, for composto de objetos pertencentes a classes distintas
em um dado no t e ndo ha mais atributos disponiveis, rotular o
n6 com a classe majoritaria desses objetos
18

i Critério de Parada

= Chamada recursiva pode ser finalizada quando:
= Quando os dados do né atual possuem o mesmo roétulo

= Quando os dados do né atual ainda possuem rétulos de
classes diferentes, porém possuem os mesmos valores
(categdricos) para todos os atributos preditores

0 que significa que todos os atributos ja terdo sido incluidos no
caminho a partir da raiz, ndo havendo mais atributos disponiveis
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i Inducao de ADs

= Geralmente usa estratégia gulosa

= Divide progressivamente objetos com base em uma
condigao de teste sobre os valores de um atributo

= escolhido para maximizar ou minimizar algum critério
= Decisbes importantes
= Como dividir os objetos

= Como escolher o atributo de divisao
= Qual a melhor divisao para aquele atributo

= Quando parar de dividir os objetos
20




:_L Condicao de Teste

= Depende do tipo do atributo

= Os testes mais comuns basicamente
diferenciam entre os seguintes tipos:

= Categoricos

= Continuos
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i Atributos Categoricos

= Pode assumir dois ou mais valores

= Forma usual em varios algoritmos:

= Usar tantos ramos quantos forem os
possiveis valores do atributo. P. ex.:

Esporte AMUXO

i Atributos Continuos

= Forma usual em varios algoritmos:
=« Comparagao: A < X

= Escolher valor x de A, que gera melhor divisao

Ponto de referéncia

= Exemplo:
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Atributos Peso <50 Kg

Nao Sim

i Continuos A
= NOTA:

= Atributo ndo é removido do conjunto de candidatos
= Pode gerar arvores mais profundas
regras mais complexas
= Requer modificagdes no algoritmo basico

Interrupgdo da construcdo ou poda da arvore

detalhes estdo além do escopo do nosso curso...




Atributos Peso <50 Kg

Continuos Nig g

Idade < 25
Sim Nao e Sim

o

@ Renda > 1k N ° Nao
Sim Nao % ° °s 2%
D e Yo
dade > 45 4 DAY AN
. . > ° o o Oo o|® ee
Sim Nao Ol o, 0 080|° 0
f'—q Y ®
Renda > 5k ol %’ ¢
Sim Idade i

e Z
[+ 1]
o

i Medidas para Escolha de Atributo

= Existem varias medidas para determinar a
melhor forma de dividir os objetos

= Medidas de impureza

= Definidas em termos da distribuicao de classes dos
dados antes e ap0s a divisao

= Baseadas na idéia que:
= Quanto mais balanceadas as classes em uma particao, pior

= A particao mais util é aquela em que todos os exemplos
pertencem a uma mesma classe
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i Medidas para Escolha de Atributo

= Medidas diferentes geram particoes
diferentes dos dados

= Exemplos de medidas de impureza
= Entropia
= Gini

= Erro de classificagao

28




i Medidas para Escolha de Atributo

= Supor que D possui 20 exemplos antes da divisao:
= 10 exemplos da classe 0 (CO: 10)

= 10 exemplos da classe 1 (C1: 10)
Qual o melhor

_____ _.- atributo para
________________ .-~ iniciar divisao?

Sexo Carro

M F Famili Esporte

i Medidas para Escolha de Atributo

= Abordagem gulosa

= Prefere nds com distribuicao mais
homogénea (pura) de classes

= Necessario uma medida de (im)pureza

CO0: 5 CO0: 9
C1:5 C1:1
Muito heterogénea Muito homogénea

Alto grau de impureza Baixo grau de impureza
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i Medidas para Escolha de Atributo

Entropia(t) = —ZC: p(ilt)log, p(ilt)

i=1

Gini_Index(r) =1— Z [pG1n)]

i=1

Erro_Class (1) =1- 'r{I}ax }[p(i I t)]

€l,...,

onde:
p(i|t) = fracdo de dados pertencente a classe i em um no t
¢ = nimero de classes
O0log,0=0
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¥omparagéo: Duas Classes

0.9 Entropy
UA=R 3
07
06
0&sF
Gini
04
03f
n2r Erro de classificacao
01

0 01 02 03 04 05 06 07 08 03 1
p
32




* Comparacao

= Valor maximo:
= Entropia: (log, c)
= Gini e Erro de classificagcao: (1 — 1/c)
= Quando os dados estdo igualmente distribuidos
entre todas as classes
« Informacdao menos interessante (menos informacdo)
= Valor minimo: 0 (para todos)

= Quando todos os dados pertencem a uma classe
= Informagdo mais interessante

33

Gini_Index(t) =1— Z [pG1n]

* Exemplo

= Calcular a medida de impureza Gini
para os dados abaixo

C1 [} C1 1 C1 2 C1 3
Cc2 6 c2 5 Cc2 4 c2 3
Gini=? Gini=? Gini=? Gini=?
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Gini_Index(r) =1- Z [pG1n]

* Exemplo

C1 0 C1 1 C1 2 C1 3
c2 6 Cc2 5 c2 4 c2 3
Gini=0.000 Gini=0.278 Gini=0.444 Gini=0.500
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* Exercicio

= Fazer os mesmos calculos para as medidas de
entropia e de erro de classificacao

Entropia(t) = —i pilt)log, p(ilt)

i=1

Erro_Class (1) =1—- _rgax }[p(i I t)]

e{l,...,

C1 0 C1 1 c1 2 C1 3
Cc2 6 Cc2 5 c2 4 Cc2 3
E=? E=? E=? E=?

C1 0 C1 1 C1 2 C1 3
Cc2 6 Cc2 5 c2 4 Cc2 3
Class=? Class=? Class=? Class=?
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i Medidas para Escolha de Atributo

= As medidas de impureza sao usadas para avaliar
a qualidade de cada condicao de teste candidata

= Compara-se o grau de impureza antes e apds a divisao
= Quanto maior a diferenca, melhor o atributo

= Exemplos:
Ganho de Informagao: usada, por exemplo, pelo algoritmo ID3

Média Ponderada de Gini: usada, por exemplo, pelo algoritmo CART
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Medida de Ganho

Ny
A:I(me.)—f"\—z t I(Vt)
el N

onde: e
I(v,): mede o grau de impureza do né filho v,

N(vy): no. de objetos do no filho v,
N: no. de objetos do né original (v,)

Quando a medida de impureza é Entropia,
A mede o Ganho de Informagao (A;,)

Soma ponderada
pela proporcdo de
‘/objetos em cada um
dos k nés filhos
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i Medida de Ganho

A=I(v, -3 ](V"f)z(v,)

= Note que o primeiro termo sera constante para
todos os atributos e, portanto, poderia ser omitido
para comparar 0s As associados a cada atributo

= Isso é feito no critério da média ponderada de Gini
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i Média Ponderada de Gini

= Quando um né é dividido em k filhos, a
qualidade da divisao é definida por:

k
Quanto menor

Gini ;5 = Z %V,) Gini (Vz ) melhor
=1

onde
N(v,): no. de objetos do nd filho v,
N: no. de objetos do né original (pai)

40




i Divisao de Atributos Categoricos

Sim Nao

N6 1 NG 2

N6 1| N6 2
C1 4 2
c2 3 3
Gini_d = 0.486

GiNigyezo = (7/12)x0.49 + (5/12)x0.48

= 0.486

Cit
c2

Pai

6
6

Gini = 0.500

N6 1 N6 2
NG 7] NG 2
ci 1 5

c2 4 2
Gini_d = 0.375

. GiNigysso = (EXeErcicio)

=0.375
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i Exercicios

= Calcular a média ponderada de Gini para
0s seguintes atributos candidatos:

Familia| Esporte | Luxo Baixa Alta
Ci 1 2 1 c1 3 1
C2 4 1 1 c2 2 4
Ginig 7? Ginig ??2?

= Repetir para 0 Ganho de Informacao
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i Divisao de Atributos Continuos

Id Crédito Estado Renda Deve
Civil
1 Sim Solteiro 125K Nao
2 Nao Casado 100K Nao
3 Nao Solteiro 70K Nao ) _
4 Sim Casado 120K  Nao Nao Sim
5 Nao Divorced 95K Sim
6 Nao Casado 60K Nao
7 Sim Divorced 220K Nao
8 Nao Solteiro 85K Sim
9 Néo Casado 75K Nao
10 Nao Solteiro 90K Sim
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Divisao de Atributos
i Continuos

= Varios candidatos a ponto de referéncia x

= NO. de valores distintos do atributo na BD...

= Cada valor candidato x possui uma matriz
de contagens associada a ele

= Contagens das classes em cada uma das
duas partigdes (A, < x e A > X)

44




* Divisao de Atributos Continuos

= Determinagao de x por Forga Bruta
= Método mais simples

= Testar todos os valores x candidatos
= Para cada x, calcular sua medida de ganho (A, ou Giniy)
usando as matrizes de contagens das partigGes resultantes
= Computacionalmente ineficiente:
= O(N?)
= Trabalho repetitivo
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* Divisao de Atributos Continuos

= Um possivel aprimoramento:
= Ordenar os valores do atributo em questao

= SO é preciso considerar valores entre dois
exemplos adjacentes com classes diferentes

« Reduz de 11 para 2 o nimero de pontos de
referéncia candidatos no exemplo a seguir
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* Exemplo e Exercicio

Valores
Ordenados

Ginig = 0.343  Giniy = 0.300

Exercicio: Calcular a média ponderada de Gini (Ginig)
para todos os valores e comprovar que x = 95 é de fato a
melhor solugdo. Resolver thém para o Ganho de Info (A;,)

47

* Parte do Exercicio
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i Taxa de Ganho (Gain Ratio)

= Medidas como Entropia e Gini favorecem atributos com muitos valores
= podem gerar muitos subconjuntos dos dados de treinamento
= subconjuntos menores tendem a ser mais puros
= porém, sdo mais susceptiveis a se especializar nos dados de treinamento
» preditores ruins da fungdo de classificagdo para dados ndo vistos
« exemplo extremo: no. do RG ou CPF para classificacdo de risco de crédito
= Alternativas para minimizar este problema

= Estdo além do escopo do nosso curso...
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i Arvores e Regras

= Cada percurso da raiz a um no folha representa
uma regra de classificacao

= Cada no folha
= Esta associado a uma classe

= Corresponde a uma regiao do dominio dos atributos
= Hiper-retédngulo
Intersecao de hiper-retangulos € um conjunto vazio

Unido é o espaco total
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i Arvores e Regras

A
<al
B
<b2 b2 <b3
A
<ad > a4
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i Arvores e Regras

Regras: disjungdes de conjuncbes logicas

1. Se A<a, EB<b, Entdo Classe = Vermelha
A ou
<a, a, 2. Se A > a; E B <b; Entdo Classe =
ou
B B
Exercicio: complete as regras !
<b, b, <b,/\>b, P g
A
<ay >a,
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i Vantagens das ADs

= Rapida classificacao de novos dados
= Interpretacao do modelo induzido

= Facil para arvores relativamente pequenas
= OU Seja, com poucas regras...
= Determina quais atributos sao importantes

= Selecao de atributos embarcada !!!

= Pode ser estendida para também levar em conta o
custo financeiro da utilizacao de cada atributo...
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i Vantagens das ADs

= Principais algoritmos tratam tanto atributos
categdricos como atributos numéricos

= Desempenho muitas vezes comparavel ou até
superior a outros bons classificadores

= depende da natureza dos dados

= Algoritmos podem ser adaptados para tratar
instancias com valores ausentes (e.g. C4.5)

= tanto no treinamento como na classificagao
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:_L Desvantagens das ADs

= Baixo desempenho em problemas com muitas
classes e poucos dados

= Representatividade dos nds folha...

= Custo computacional de inducao e simplificacao
do modelo pode ser elevado

= especialmente para os algoritmos mais sofisticados
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i Alguns Algoritmos

= ID3
= C4.5

= http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlan/c4.5r8.tar.gz

= Versdo implementada no software Weka — J4.8

= C5.0
= CART
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* Exercicio

= Seja o0 seguinte cadastro de pacientes:
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* Exercicio

= Usando medida de entropia:

= Induzir uma arvore de decisao capaz de distinguir:
= Pacientes potencialmente saudaveis
= Pacientes potencialmente doentes

= Testar a arvore para NOVOS Casos
=« (Luis, ndo, nao, pequenas, sim)

=« (Lais, sim, sim, grandes, sim)

= Repita para medida de Gini
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