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Arvore de Decisdo

3.
Arvore de Decisao

A arvore de decisdo consiste de uma hierarquia de nds internos e externos
que sdo conectados por ramos. O no6 interno, também conhecido como nd
decisorio ou no6 intermediario, ¢ a unidade de tomada de decisdo que avalia
através de teste 16gico qual sera o proximo n6 descendente ou filho. Em contraste,
um no externo (ndo tem nd descendente), também conhecido como folha ou no
terminal, esta associado a um rétulo ou a um valor.

Em geral, o procedimento de uma arvore de decisdo € o seguinte:
apresenta-se um conjunto de dados ao no inicial (ou no6 raiz que também € um nd
interno) da arvore; dependendo do resultado do teste 16gico usado pelo no, a
arvore ramifica-se para um dos noés filhos e este procedimento é repetido até que
um no6 terminal ¢ alcancado. A repeticao deste procedimento caracteriza a
recursividade da arvore de decisao.

No caso das arvores de decisdo binaria, cada n6 intermediario divide-se
exatamente em dois nos descendentes: o nd esquerdo e o no direito. Quando os
dados satisfazem o teste l6gico do n6 intermediario seguem para o n6 esquerdo e
quando ndo satisfazem seguem para o nd direito. Logo, uma decisdo ¢ sempre
interpretada como verdadeira ou falsa. Deve ser mencionado que, restringimos a
nossa descricao de divisdo para arvores bindrias, pois estas serdo empregadas
nesta tese. Contudo, na literatura ha arvore de decisdo com varias divisoes € sua
descri¢ao pode ser encontrada em Zighed (2000).

A Figura 1 é uma representacdo grafica de uma arvore de decisdo binaria.
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Figura 1 - Arvore de Decis&o Binaria

Na figura anterior, os circulos representam os nos internos (intermediarios
ou decisorios); os quadrados representam os nos folhas ou terminais; as linhas
representam os ramos que interligam dois nds; e x; € X, representam as variaveis
decisorias. Chama-se de varidvel decisoria a variavel de entrada que levara a uma
nova divisdo da arvore de decisdo, em relagdo a um possivel valor.

A interpretacdo da representacdo grafica da arvore de decisdo ilustrada
anteriormente € descrita da seguinte forma:

e Quando a condi¢do ¢ satisfeita (por exemplo, x;<0.7), os dados seguem
para o nd esquerdo (SIM) e, caso contrario, os dados seguem para o no
direito (NAO);

e Numeracao dos nos:

tt=n0l,t, =>n62,t3=>nd63,ty=>nd4de ts=>nd6 5

e Niveis da arvore de decisao:

Nivel 0 : no 1
Nivel 1 :nés2e3
Nivel 2 :nés4 e 5

O aprendizado de uma arvore de decisdo ¢ supervisionado, ou seja, o
método aproxima fungdes-alvo de valor discreto, na qual a funcdo aprendida ¢
representada por uma arvore de decisdo. As arvores treinadas podem ser

representadas como um conjunto de regras “Se-Entdo” para melhoria da
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compreensao € interpretagao.

As arvores de decisdo sdo estudadas em varios campos de pesquisa como
ciéncias sociais, estatistica, engenharia e inteligéncia artificial. Atualmente, elas
téem sido aplicadas, com sucesso, em um enorme campo de tarefas desde
diagnostico de casos médicos até avaliagdo de risco de crédito de requerentes de
empréstimo.

Arvores de decisio usadas para problemas de classificagio sdo chamadas
de Arvores de Classificagio. Em algumas referéncias bibliograficas (Torgo,
1997), a arvore de classificagdo pode ser denominada, simplesmente, como arvore
de decisdo.

Nas arvores de classificagdo, cada no terminal ou folha contém um rétulo
que indica a classe predita para um determinado conjunto de dados. Neste tipo de
arvore pode existir dois ou mais nos terminais com a mesma classe.

Para ilustrar uma arvore de classificacdo, encontra-se na Figura 2 a

representacdo grafica deste tipo de arvore para duas classes.

Figura 2 - Arvore de Classificagdo
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Na arvore de classificacdo ilustrada na figura anterior as classes formadas
sdo Classe 1, representada pelos nés 3 e 5, e a Classe 2, representada pelo no 4.
As regras obtidas apos a arvore treinada sao:
Regra para Classe 1  Se (x; > 0.7) ou Se (x;<0.7 € x, > 0.5)
Regra para Classe 2 Se (x; <0.7 € x,<0.5)

Arvores de decisido usadas para problemas de regressio sdo chamadas de
Arvores de Regressio. Nas arvores de regressio, cada no terminal ou folha
contém uma constante (geralmente, uma média) ou uma equagdo para o valor
previsto de um determinado conjunto de dados.

Empregando a mesma representagdo grafica da arvore de classifica¢do

(Figura 2), temos para cada n6 terminal um modelo linear.

2[31(3)xi+8(3) sexety
Y={3pP x; +e@  sexety (1)

ZBi(S) X +e® sex ets

onde:
gl . .
L1 i-ésimo pardmetro B do modelo linear do k-ésimo no;
L . - .
: ruido do modelo linear do k-ésimo no;

X : dados de entrada

Y : dados de saida

Existem dois aspectos que merecem destaques em uma arvore de decisao,
o crescimento e a poda, que serdo abordados na secdo 3.1.

Por fim, um dos mais conhecidos e mais completos algoritmos de arvore
de decisdo ¢ o CART - “Classification and Regression Tree” - que foi proposto
por Breiman (1984). Como este algoritmo serd empregado em uma das etapas da
modelagem proposta nesta tese, € conveniente realizar uma breve descricdo do

CART na sec¢do 3.2.
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3.1.
Crescimento e Poda

As arvores de decisdo sdo construidas usando um algoritmo de particdo
recursiva. Este algoritmo constroéi uma arvore por divisdes recursivas bindrias que
comeca no no raiz e desce até os nds folhas. Tém-se dois fatores principais no
algoritmo de particdo: a forma para selecionar uma divisdo para cada nd
intermediario (Crescimento) e uma regra para determinar quando um no ¢
terminal (Poda).

O problema chave, no algoritmo de particdo recursiva, ¢ a confiabilidade
das estimativas do erro usado para selecionar as divisdes. As escolhas da divisdo
em niveis maiores da darvore produzem, freqlientemente, estatisticas nao-
confiaveis apesar da estimativa do “erro de resubstituicdo” (estimativa obtida com
os dados de treinamento usado durante o crescimento da arvore) manter-se
decrescendo. Com isto, a precisdo das estimativas do erro ¢ fortemente
dependente da qualidade da amostra. Como o algoritmo divide recursivamente o
conjunto de dados de treinamento original, as divisdes estdo sendo avaliadas com
amostras cada vez menores. Isto significa que as estimativas de erro tém menos
confiabilidade a medida que crescemos a arvore. Com intuito de minimizar este
problema e evitar o superajustamento dos dados de treinamento com arvores
muito complexas, tem-se a estratégia conhecida como método de podagem.

Ha dois procedimentos alternativos para podagem da arvore de decisdo: a
pos-podagem e a pré-podagem.

A pos-podagem € o processo pelo qual uma arvore ¢ crescida ao tamanho
maximo ¢ entdo métodos de evolucdo confidveis sdo usados para selecionar a
arvore podada de tamanho certo desde o modelo inicial. Este algoritmo considera
a podagem como um processo de ‘“dois-estagios”. No primeiro estagio, um
conjunto de arvores podadas de Tmax (arvore de tamanho maximo) é gerado de
acordo com algum critério, enquanto no segundo estdgio uma dessas arvores ¢
selecionada como o modelo final.

Os métodos de pos-podagem podem ser computacionalmente ineficientes,
no sentido que ndo ¢ usual achar dominios onde uma arvore extremamente grande
(por exemplo, com milhares de nds) ¢ pds-podada em poucas centenas de nods -

isto parece um desperdicio computacional. Uma alternativa de parada no
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procedimento de crescimento da arvore € interromper o crescimento tdo logo a
divisdo seja considerada ndo-confiavel. Isto € conhecido como a pré-podagem da
arvore.

O método de pré-podagem usa um procedimento “passo unico”. Este
algoritmo corre através dos nos da arvore ou “de baixo para cima” ou “de cima
para baixo”, decidindo para cada nd, se € para podar de acordo com algum critério
de avaliagdo.

Os métodos de pré-podagem também apresentam um ponto negativo no
seu algoritmo. A pré-podagem corre o risco de selecionar uma arvore subotima ao
interromper o crescimento da arvore (Breiman, 1984).

Breiman (1984) descreveu duas alternativas para a selegdo da arvore final
baseada nas estimativas dos erros obtidos. Ou seleciona a arvore com menor erro
estimado ou escolhe a menor arvore na seqiiéncia, cujo erro estimado esta dentro
do intervalo: Err, + SE(Err,), onde Err, € 0 menor erro estimado e SE(Err,) € o
erro padrdo desta estimativa. Mas tarde, este método serd conhecido como a regra
“1-SE”. Para maiores detalhes sobre essas alternativas consultar Breiman (1984)
ou Zighed (2000).

Destaca-se que para arvores de classificacdo a podagem ¢ em funcdo da
complexidade do custo minimo (erro de resubstituicdo) e para arvores de

regressdo, a podagem é em fun¢do da complexidade do erro minimo.

3.2
CART

A metodologia do modelo CART (Breiman, 1984) ¢ tecnicamente
conhecida como parti¢do recursiva binaria. O processo ¢ binario porque os nos
pais sdo sempre divididos exatamente em dois nds filhos e recursivamente porque
o processo pode ser repetido tratando cada no filho como um noé pai. As principais
caracteristicas do CART sao: definir o conjunto de regras para dividir cada n6 da
arvore; decidir quando a arvore esta completa; associar cada n6 terminal a uma
classe ou a um valor preditivo no caso da regressao.

Para dividir um né em dois noés filhos, o algoritmo sempre faz perguntas
que tem apenas um “sim” ou um “ndo” como resposta. Por exemplo, as questoes

podem ser: a idade € <=557? ou o crédito ¢ <=600?
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O proximo passo € ordenar cada regra de divisdo com base no critério de
qualidade de divisdo. O critério padrdo usado para classifica¢do € o Indice de Gini

que tem por base o célculo da entropia (Zighed, 2000 e Lamas, 2000)

O (P1>->P2)=- D ,pjlogp; (2)
J

onde p ¢ a frequéncia encontrada de cada classe j, ¢ o processo de divisdo da
arvore de regressdo procura minimizar R(T).

R(T)=§ S Y (y-5(1)° 3)

teT xet

sendo t o identificador de cada n6 da arvore e R(T) o valor esperado da soma dos
erros quadraticos da regressdo utilizando uma constante como modelo preditivo (a
média). Como pode-se notar na equacdo 3, o CART ndo apresenta na arvore de
regressdo, um modelo linear em seus nos terminais ¢ sim uma média.

Uma vez encontrada a melhor divisdo, repete-se o processo de procura
para cada nd filho, continuamente até que a divisdo seja impossivel ou
interrompida.

No procedimento do CART, ao invés de determinar quando um no ¢
terminal ou ndo, continua-se proporcionando o crescimento da arvore até que ndo
seja mais possivel fazé-lo, como por exemplo ao atingir um numero minimo de
dados na amostra. Depois que todos os nds terminais foram encontrados, é
definida a arvore como maximal, ou seja, a arvore de tamanho maximo.

Apoés encontrar a arvore maximal, comeca-se a podar alguns ramos da
mesma arvore de modo a aumentar o poder de generalizagdo. Algumas sub-
arvores, obtidas através da poda de alguns ramos desta arvore, sdo examinadas

testando taxas de erros € a melhor delas é escolhida.
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