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Resumo

Souza, Victor Feitosa de Carvalho; Laber, Eduardo. Arvores de
Decisao com Regras Explicaveis. Rio de Janeiro, 2023. 65p.
Dissertagao de Mestrado — Departamento de Informatica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

As arvores de decisao sao estruturas comumente utilizadas em cenarios
nos quais modelos explicaveis de Aprendizado de Maquina sao desejados, por
serem visualmente intuitivas. Na literatura existente, a busca por explicabili-
dade em &arvores envolve a minimizacao de métricas como altura e nimero de
nés. Nesse contexto, definimos uma métrica de explicabilidade, chamada de
explanation size, que reflete o niimero de atributos necessarios para explicar
a classificagdo dos exemplos. Apresentamos também um algoritmo, intitulado
SER-DT, que obtém uma aproximagao O(logn) (6tima se P # NP) para a
minimizagao da altura no pior caso ou caso médio, assim como do explanation
size no pior caso ou caso médio. Em uma série de experimentos, comparamos
a implementacao de SER-DT com algoritmos conhecidos da area, como CART e
EC2?, além de testarmos o impacto de pardmetros e estratégias de poda nesses
algoritmos. SER-DT mostrou-se competitivo em acuracia com os algoritmos

citados, mas gerou arvores muito mais explicaveis.

Palavras-chave
Aprendizado de Maquina; Arvores de Decisdo; Modelos Explicaveis;

Classificagao; Algoritmos de Aproximagao.
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Abstract

Souza, Victor Feitosa de Carvalho; Laber, Eduardo (Advisor).
Decision Trees with Explainable Rules. Rio de Janeiro, 2023.
65p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Informatica,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Decision trees are commonly used structures in scenarios where explain-
able Machine Learning models are desired, as they are visually intuitive. In
the existing literature, the search for explainability in trees involves minimiz-
ing metrics such as depth and number of nodes. In this context, we define
an explainability metric, called explanation size, which reflects the number of
attributes needed to explain the classification of examples. We also present an
algorithm, called SER-DT, which obtains an O(logn) approximation (optimal
if P # NP) for the minimization of depth in the worst/average case, as well
as of explanation size in the worst/average case. In a series of experiments,
we compared the SER-DT implementation with well-known algorithms in the
field, such as CART and EC? in addition to testing the impact of parameters
and pruning strategies on these algorithms. SER-DT proved to be competitive
in terms of accuracy with the aforementioned algorithms, but generated much

more explainable trees.

Keywords
Machine Learning; Decision Trees; Explainable Models; Classification;

Approximation Algorithms.
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Lista de figuras

Figura 1.1 Interesse do assunto “Inteligéncia Artificial Explicavel”
nos ultimos 5 anos, a cada trimestre. O eixo y (interesse)
representa o volume de pesquisa no Google: um valor de 100
representa o pico de popularidade do assunto no periodo, e os
outros valores representam o niimero proporcional de pesquisas
do assunto em comparacao ao ponto maximo. Fonte dos dados:
[2].

Figura 1.2 Exemplo de arvore de decisao para classificagao de frutas.
Cada né6 da arvore é um teste e as arestas correspondem aos
possiveis resultados de cada teste.

Figura 1.3 Arvore gerada por CART com altura maxima definida de
4. Nos internos com mesmos atributos sao pintados da mesma
cor. As cores nas folhas indicam os atributos utilizados para
obter sua classificacdo. A folha assinalada possui ezplanation
size de 3, por englobar 3 atributos distintos no caminho da raiz
até a folha.

Figura 1.4 Arvore gerada por SER-DT com altura méxima definida
de 4. Nos internos com mesmos atributos sao pintados da mesma
cor. As cores nas folhas indicam os atributos utilizados para
obter sua classificacdo. Note que a arvore é mais simples do
que a anterior. A folha assinalada possui ezplanation size de 1,
menor do que a folha equivalente na arvore da figura anterior.

Figura 2.1 Arvore de decisdo relacionada aos dados da Tabela 2.1.

Figura 3.1 Exemplo de arvore de decisao binaria. A raiz esta re-
presentada pelo né azul e as folhas pelos nés verdes. Cada né
interno estd associado a um teste da forma “a(o) < t7” e cada
folha esta associada a uma classe.

Figura 3.2 Transformagao de uma arvore multivia para binaria. A
arvore superior representa a arvore de decisao obtida pelo Lema
1.1. A arvore multivia da esquerda é transformada na arvore
bindria da direita através da utilizacao dos thresholds obtidos.
Note que os testes necessarios na arvore binaria para se obter os
nos ¢y, ¢o, 3 € ¢4 sao todos realizados sobre o mesmo atributo a.

Figura 3.3 Construcao de uma arvore binaria 6tima de uma instan-
cia criada para provar o Teorema 2.

Figura 4.1 Acurdcia no conjunto de teste e explay, calculados em 20
datasets em funcao de FactorExpl.

Figura 4.2 Arvore gerada por CART para o dataset Default credit
cart. Samples e Class representam, respectivamente, o nimero
total e a classe majoritaria dos exemplos que alcancam uma folha.
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Figura 4.3 Arvore gerada por SER-DT para o dataset Default credit
cart. Samples e Class representam, respectivamente, o nimero

total e a classe majoritaria dos exemplos que alcangam uma folha.

Figura 4.4 Arvore gerada por CART para o dataset Online Shoppers
Intention. Samples e Class representam, respectivamente, o
numero total e a classe majoritaria dos exemplos que alcancam
uma folha.

Figura 4.5 Arvore gerada por SER-DT para o dataset Online Shop-
pers Intention. Samples e Class representam, respectivamente, o
numero total e a classe majoritaria dos exemplos que alcancam
uma folha.

Figura 4.6 Arvore gerada por CART para o dataset Dry Bean.
Samples e Class representam, respectivamente, o niimero total
e a classe majoritaria dos exemplos que alcancam uma folha.

Figura 4.7 Arvore gerada por SER-DT para o dataset Dry Bean.
Samples e Class representam, respectivamente, o nimero total
e a classe majoritaria dos exemplos que alcangam uma folha.

Figura A.1 Acuréacia no conjunto de teste para CART e SER-DT para
alguns datasets.

Figura A.2 Acuréacia no conjunto de teste para CART e SER-DT para
alguns datasets.

Figura A.3 Acuracia no conjunto de teste para CART e SER-DT para
alguns datasets.

Figura A.4 Acuracia no conjunto de teste para CART e SER-DT para
alguns datasets.

Figura A.5 expl,y, para CART e SER-DT para alguns datasets.

Figura A.6 expl,y, para CART e SER-DT para alguns datasets.

Figura A.7 expl,y, para CART e SER-DT para alguns datasets.

Figura A.8 expl,y, para CART e SER-DT para alguns datasets.
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Lista de tabelas

Tabela 2.1 Exemplo de dados de treinamento com 4 atributos. Cada
linha da tabela é um exemplo, e a ultima coluna representa a
classe correspondente.

Tabela 4.1 Datasets utilizados nos experimentos. n é o nimero de
exemplos; num. é o nimero de atributos numéricos; categ. é o
numero de atributos categoricos, d é o nimero total de atributos
(depois de realizar one-hot-encoding) e classes é o nimero de
classes de saida.

Tabela 4.2 Acurécia de teste, explyys € exply. para FactorExpl =
0.97. Cada entrada é a média de 10 execugoes utilizando diferen-
tes sementes para definir aleatoriamente os exemplos de treino
e teste. Valores em negrito indicam uma diferenca de mais de
1% (colunas de posi¢ao 2 e 3) ou um ganho de mais de 25% em
favor de SER-DT comparado a CART (colunas 4,5,6 e 7).

Tabela 4.3 depth,,, e depthy. para FactorExpl = 0.97. Cada
entrada é a média de 10 execugoes utilizando diferentes sementes
para definir aleatoriamente os exemplos de treino e teste. Valores
em negrito indicam um ganho de mais de 25% em favor de
SER-DT quando comparado ao CART.

Tabela 4.4 Tempos de execugdo para SER-DT (FactorExpl = 0.97)
e CART. Cada medida é uma média de tempo em segundos para
10 iteragoes.

Tabela 4.5 Dados de acurdcia e expl,y, para SER-DT em funcao de
FactorExpl (FE).

Tabela 4.6 Acurédcia no conjunto de teste, explayg € exply. quando
nao héa restricio de altura maxima. Os valores em negrito
representam as diferencas de acurdcia maiores que 1% e os casos
em que o ganho nas métricas de explicabilidade (explay, ou
explyc) s@o maiores do que 30% quando comparados ao CART.

Tabela 4.7 depth,y, e depthy. quando nao ha restricao de altura
maxima. Os valores em negrito assinalam os casos em que o
ganho de depth,,, ou depthy. sdo maiores que 20% quando
comparado ao CART.

Tabela 4.8 Acurécia no conjunto de teste, expl,y, and exply,. quando
entropia (Entr.) ¢é utilizada em vez de Gini. Os valores em
negrito representam diferengas em acuracia maiores que 1% e
os casos em que as redugoes de explyy,, ou exply. sao maiores
que 20%.
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Tabela 4.9 Acurdcia no conjunto de teste, explays € exply. para
FactorExpl = 0.97. Cada entrada é uma média de 10 execugdes.
O intervalo de confianca para as acuracias representa a variagao
de 1 desvio padrao (acima ou abaixo) sobre a amostra das 10
iteragOes. Valores em negrito representam diferencas maiores

que 1% (em acurdcia) ou 25% (nas métricas de explicabilidade).

Tabela 4.10 Acuracia no conjunto de teste, depth,y.e depthy.para
FactorExpl = 0.97. Cada entrada ¢ uma média de 10 execugdes.
Valores em negrito representam uma reducao de pelo menos 25%
em favor de SER-DT.

Tabela 4.11 Acurécia de teste, exply,, e exply. para SER-DT com
FactorExpl = 0.97, com e sem poda. Cada entrada ¢ a média
de 10 execugbes. Valores em negrito indicam uma reducao de
mais de 20% nas métricas de explicabilidade.

Tabela 4.12 depth,, e depthy, para SER-DT com FactorExpl = 0.97,
com e sem poda. Cada entrada é a média de 10 execugoes.
Valores em negrito indicam uma reducao de mais de 20% nas
métricas de explicabilidade.

Tabela 4.13 Acuracia no conjunto de teste, expl,,, € exply.para
SER-DT (FactorExpl = 0.97) e CART, ambos utilizando pos-
poda. Cada entrada é a média de 10 execugoes. Os valores em
negrito representar melhorias de pelo menos 1% em acuricias
(colunas 2 e 3) ou 20% nas métricas de explicabilidade (colunas
4,5, 6eT7).

Tabela 4.14 depth,,, e depthy,. para SER-DT (FactorExpl = 0.97) e
CART, ambos com pés-poda. Os valores em negrito representam
uma melhoria de pelo menos 20% nas métricas de explicabili-
dade quando SER-DT é comparado com CART.
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Lista de Abreviaturas

CART — Classification and Regression Tree

EC? — Equivalence Class Edge Cutting Algorithm
IA — Inteligéncia Artificial

ID3 — [terative Dichotomiser 3

SER-DT — Short Fxplainable Rules for Decision Trees
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Amo e adoro tudo o que é simples, tanto que
as vezes pareco exigente!

Clarice Lispector
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1
Introducao

Interpretabilidade em Inteligéncia Artificial é definida como a capacidade
de descrever os elementos internos de um sistema de modo compreensivel a
um ser humano [1]. A interpretabilidade estd intimamente relacionada com
a explicabilidade, um termo mais geral que abrange tanto a busca por
interpretabilidade quanto por completeza, que é a capacidade de descrever
a operagao de um sistema precisamente [1]. No presente trabalho, utilizaremos
os termos “interpretabilidade” e “explicabilidade” como sinénimos.

A busca por explicabilidade em TA tem crescido nos tltimos anos, o que
se explica pela evolucdo de dreas como Etica em IA, sistemas militares de
defesa, aplicacoes medicinais, entre outros campos de pesquisa que exigem o
julgamento e interferéncia humana. A Figura 1.1 mostra o comportamento
da busca no Google sobre o assunto “Inteligéncia Artificial Explicavel” nos
ultimos 5 anos. Note que o grafico apresenta uma clara tendéncia de aumento
do interesse pelo tema.

Nesse contexto, as arvores de decisdo sao estruturas comumente usadas
em situagoes nas quais modelos explicaveis sao desejados. A Figura 1.2 ilustra
uma arvore de decisdo para a classificacao de frutas. Cada passo no caminho
da arvore é resultado de um teste explicito. Nesse sentido, podemos afirmar
que as arvores de decisoes ja possuem naturalmente um grau de explicabilidade

por serem facilmente compreendidas por um ser humano.

1.1
Contribuicoes

O presente trabalho apresenta uma nova métrica de explicabilidade e
um algoritmo que busca otimizéa-la. Ademais, fornece um estudo experimental
robusto que fornece uma comparacao deste algoritmo com outros métodos
amplamente utilizados na érea.

A nova métrica criada, denominada ezplanation size (expl.), é definida
como o numero de atributos diferentes nos testes contidos no caminho da raiz
de uma arvore até uma folha *.

! Vide Secdo 2 para uma ambientacdo com os conceitos bésicos sobre arvores de decisdo
e Secao 3.1 para uma definicdo mais precisa de explanation size.
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Figura 1.1: Interesse do assunto “Inteligéncia Artificial Explicdvel” nos tltimos
5 anos, a cada trimestre. O eixo y (interesse) representa o volume de pesquisa
no Google: um valor de 100 representa o pico de popularidade do assunto no
periodo, e os outros valores representam o ntimero proporcional de pesquisas
do assunto em comparagao ao ponto maximo. Fonte dos dados: [2].

Cor?
verde vermelho
amarelo @
3o sim pequeno médio
/ AN
melancia liméo banana morango magca

Figura 1.2: Exemplo de arvore de decisao para classificacao de frutas. Cada
no da arvore é um teste e as arestas correspondem aos possiveis resultados de
cada teste.

Como exemplo, a Figura 1.3 apresenta uma arvore gerada por CART [3],
um famoso algoritmo desenvolvido para se construir arvore de decisoes. A
folha assinalada com uma borda retangular em destaque possui ezplanation
size igual a 3. Nessa figura, cores diferentes representam atributos diferentes e
as cores nas folhas representam os atributos que aparecem no caminho desde
a raiz. Intuitivamente, quanto menor o explanation size, mais simples sera a
“explicacao” da classificacdo dos exemplos contidos em uma folha; portanto,

maior serd o grau de explicabilidade.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2112508/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 2112508/CA

Capitulo 1. Introducio 16

O novo algoritmo, chamado SER-DT (Short Explainable Rules for Decision
Trees), foi desenvolvido com o intuito de criar arvores que otimizem explanation
size. Sendo m o nimero de exemplos a serem classificados, e considerando um
cenario em que todos os exemplos sao classificados corretamente, este algoritmo
prové uma aproximagao O(logn) para a minimizagdo no pior caso e caso
médio, tanto para explanation size como altura — o que é 6timo assumindo
P # NP ([4] e [5]). A Figura 1.4 apresenta uma arvore equivalente a Figura
1.3 (utilizando os mesmos hiperparametros), mas gerada por SER-DT. Note que
esta arvore apresenta folhas com regras de classificagao mais simples do que

aquelas da figura anterior, o que da uma nocao das capacidades do algoritmo.

| D0 | D-001 |
| | | [o<-001] | Dpu<007 ]
| Dy<-0.02 | | <002 | [D,<003| [ D002 ]

% Cua C38 i I D e T

Figura 1.3: Arvore gerada por CART com altura méxima definida de 4. Nés
internos com mesmos atributos sdo pintados da mesma cor. As cores nas folhas
indicam os atributos utilizados para obter sua classificacao. A folha assinalada
possui explanation size de 3, por englobar 3 atributos distintos no caminho da
raiz até a folha.

Dy;< -0.11

| D0 | | Dyy<-0.01 |
| | . [p<001] |Dy<007 |
| Dyy<-0.02 ] | <002 | | D,<003 | | D002 |

ECECE] el

Figura 1.4: Arvore gerada por SER-DT com altura maxima definida de 4. Nés
internos com mesmos atributos sao pintados da mesma cor. As cores nas folhas
indicam os atributos utilizados para obter sua classificagao. Note que a arvore
é mais simples do que a anterior. A folha assinalada possui ezplanation size de
1, menor do que a folha equivalente na arvore da figura anterior.

A Secao 2 expde alguns conceitos basicos sobre arvore de decisbes que

serao utilizados ao longo deste trabalho. Logo em seguida, a Se¢ao 3 apresenta
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os modelos tedricos necessarios para a definicao do problema de classificacao
em arvores de decisao e exibe um pseudocddigo descrevendo SER-DT. As provas
dos teoremas apresentados sao referenciadas ao artigo [6]; a escolha pela
sua omissao no presente trabalho deve-se a pouca participacao deste autor
na obtencao destas. Ainda assim, apresentamos, logo apds um teorema, as
estratégias utilizadas e intuigoes subjacentes na sua prova.

Em relacao aos resultados experimentais, a Secao 4 detalha os procedi-
mentos adotados. Foram utilizados 20 datasets reais obtidos de fontes publicas.
Para cada um deles, foram executados experimentos utilizando nosso algoritmo
e outros conhecidos da drea, como CART [3] e EC? [7]. A comparacao com esses
algoritmos mostrou que SER-DT é competitivo em relagao a acuracia no con-
junto de teste, além de gerar drvores mais explicaveis (Segoes 4.4 e 4.9). Além
disso, experimentos adicionais foram realizados com a finalidade de avaliar
SER-DT em cenarios diversos, que englobam: averiguacao do efeito da variagao
de hiperpardmetros (Segoes 4.3 e 4.5), critérios de parada (Segao 4.6) e de
impureza dos nés (Se¢ao 4.7); implementacao e andlise de uma estratégia de

pés-poda para simplificacao das arvores (Segao 4.10).

1.2
Trabalhos Relacionados

Nosso trabalho pode ser relacionado a uma gama de estudos que apresen-
tam métodos com garantias tedricas para a construcao de arvores de decisoes
de “baixa complexidade” em relacao ao nimero de folhas, nimero de nés e
variantes ([7], [8], [9], [10], [11]).

No campo da interpretabilidade, [12] propoe que a homogeneidade na
divisao dos nds (no sentido de nés filhos possuirem objetos com classes igual-
mente distribuidas) é um fator importante para interpretabilidade, e apresenta
um critério de divisao de nés que considera homogeneidade e altura das folhas.
[13] e [14] utilizam Programagao Linear Inteira para construir arvores com al-
tura maxima definida; ja [15] emprega Programagao Dindmica para construir
arvores de decisao com poucas folhas e que otimizem métricas como F-score e
AUC. Em contraste ao nosso caso, esses trabalhos nao apresentam algoritmos
que executem em tempo polinomial, o que pode ser um limitante para cenarios
com datasets grandes.

Considerando garantias tedricas, geralmente os trabalhos na area se
dedicam a minimizar métricas como o numero de nés ou altura da arvore
no pior caso ou caso médio [16]. E fato conhecido que construir uma arvore
de decisao que minimiza o pior caso ou caso médio, dentre aquelas que se

ajustam ao conjunto de treino, ndo admite uma aproximagao o(logn) a menos
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que P = NP ([4] e [5]). Existem, no entanto, alguns algoritmos com uma
aproximagao 6tima de O(logn) ([7], [8], [9], [10]). Enquanto esses métodos
fornecem garantias em cenarios com ou sem ruido, com custos dos testes nao
uniformes, entre outros, o nosso algoritmo é o inico que prové garantias em

relagao a explanation size.
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Fundamentos

Nesta secao, apresentaremos alguns conceitos relacionados as arvores de

decisdo necessarios para a compreensao das discussoes subsequentes.

2.1
A Tarefa de Classificacao

Neste trabalho, estamos interessados no problema de classificagao de
objetos. Mais especificamente, dado um conjunto de entrada (chamado também
de treino) composto por n objetos rotulados com uma classe dentre um
conjunto C, queremos encontrar um modelo que possa classificar precisamente
novos objetos contidos em outro conjunto (denominado conjunto de teste).
Esse modelo, no nosso caso, serd uma arvore de decisao.

Para exemplificar, tomemos o seguinte exemplo, adaptado de [17, pag.
19]. A tabela 2.1 representa o conjunto de treino. Cada linha na tabela
caracteriza um objeto (ou elemento) e as 4 primeiras colunas representam
atributos que um elemento pode assumir. A tltima coluna representa a
classe com a qual o objeto é rotulado. Neste exemplo, a classe significa
a recomendagao de exercitar-se (ou nao) conforme as condi¢oes do tempo,
temperatura, umidade e vento. Dados os exemplos de treino, a tarefa é
encontrar uma arvore de decisao que possa responder a pergunta “Devo me
exercitar ou nao?” para outras condigoes de tempo, temperatura, etc., que nao
se encontram na tabela.

Uma das possiveis arvores de decisao para esse problema é apresentada
na Figura 2.1. Nela, cada né esta associado a um teste sobre um atributo, e
as ramificacoes ocorrem segundo as possiveis respostas a esse teste. O n6 no
topo da figura é chamado “raiz”; os de ultimo nivel, sao as “folhas”. Cada folha
estd associada a um dos réotulos possiveis. Para se classificar um objeto, basta
aplicar os testes para esse objeto comegando pela raiz da arvore, seguindo os
resultados dos testes, até se chegar a uma folha. O rétulo da folha determina
qual a classe que tal objeto é rotulado pela arvore.

Note que neste exemplo, a arvore classifica corretamente todos os objetos

do conjunto de teste. Por isso, consideramos este um exemplo de classificagao
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exata, o que nem sempre é o caso. Nesse sentido, podemos definir a acuracia

nos conjuntos de treino e teste.

Definicao 2.1 Acurdcia no conjunto de treino ou teste

Dada uma drvore de decisao T e um objeto o, seja t(o) a classe rotulada
atribuida ao objeto pela drvore, e c(o) a sua classificagio real. Para um
conjunto O com n objetos de treino (respectivamente teste), definimos a
acurdcia no conjunto de treino (respectivamente teste) como a frag¢ao dos

objetos em O rotulados corretamente pela drvore, ou seja,

o € Os¢(0) = t(0)
0

Tabela 2.1: Exemplo de dados de treinamento com 4 atributos. Cada linha da
tabela é um exemplo, e a ultima coluna representa a classe correspondente.

Condigao do tempo Temperatura (°C) Umidade (%)  Vento? Classe
ensolarado 24 70 verdadeiro Exercite-se
ensolarado 27 90 verdadeiro Nao se exercite
ensolarado 29 85 falso Nao se exercite
ensolarado 22 95 falso Nao se exercite
ensolarado 20 70 falso Exercite-se

nublado 22 90 verdadeiro Exercite-se
nublado 28 78 falso Exercite-se
nublado 18 65 verdadeiro Exercite-se
nublado 27 75 falso Exercite-se
chuvoso 22 80 verdadeiro Na&ao se exercite
chuvoso 18 70 verdadeiro Nao se exercite
chuvoso 24 80 falso Exercite-se
chuvoso 20 80 falso Exercite-se
chuvoso 21 96 falso Exercite-se

Condigao do
tempo?
ensolarado nublado chuvoso
Umidade < 757 Exercite-se @
sim ndo sim néao
Exercite-se e N 5 Exercite-se
exercite exercite

Figura 2.1: Arvore de decisdo relacionada aos dados da Tabela 2.1.
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2.2
Atributos Categoéricos e Ordinais

A construcao de arvores de decisao é feita a partir de um conjunto de
elementos (ou objetos) de treinamento, como exposto na se¢ao anterior. Cada
um destes elementos sao caracterizados através de um conjunto de atributos.

Alguns dos tipos desses atributos sao:

« atributos categoéricos — usados para representar categorias ou rétulos
e nao guardam relacao de ordem intrinseca. Um exemplo sdo os tipos de

cor dos olhos: azul, verde, castanho, etc. Sao usualmente nao numéricos.

« atributos ordinais — guardam uma relacao de ordem entre si. Um exem-
plo é a altura de uma pessoa expressa em centimetros. Sao geralmente

numéricos.

Muitos dos algoritmos em Machine Learning esperam atributos numéri-
cos (e algumas vezes ordinais) nos exemplos de entrada. Uma das possibilida-
des para se converter um atributo categérico em numérico é o procedimento
conhecido por One-Hot Encoding.

One-Hot Encoding [18, pdg.78]: dado um atributo categoérico a que
possui k opgoes {ay, ...ax}, substituimo-lo por k novos atributos binarios de
nomes iguais a ay, ..., a. Para algum objeto o, o valor de a; no objeto o sera
1 se o valor de a em o for igual a a;; sera 0, caso contrario.

Prefere-se utilizar One-Hot Encoding em vez de simplesmente se atribuir
inteiros de 1 a n para um atributo categérico que possui n possibilidades. Caso
isso fosse feito, estariamos criando uma relacao de ordem que muitas vezes nao

¢ desejada nos atributos categoricos.

2.3
Construcao de Arvores de Decisao

Varios algoritmos foram propostos para se construir arvores de decisao,
dentre eles ID3 [19], C4.5 [17] e CART [3]. No entanto, a maioria destes sao
similares ao método de Hunt [20], criado na década de 1960, cujas principais

ideias sao apresentadas no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Hunt

Input: Um né v alcancado por um conjunto S de objetos.

1 if todos os objetos em S sao da mesma classe ¢ then

2 v é uma folha com rétulo ¢

3 return

4 end

5 if S = o then

6 v é uma folha com rétulo igual a classe dominante do pai de v.
7 return

8 end

9 if S contém exemplos de classes diferentes then
10 Utilize um atributo a para dividir S em uma particdo P = {S;}.
11 Para cada subconjunto S; € P, crie um né v; e aplique o algoritmo

recursivamente para cada um desses noés.
12 end

Note que o Algoritmo de Hunt procede até que nao haja folha contendo
exemplos de classes distintas. Tomemos como exemplo novamente os dados de
treinamento da tabela 2.1. Utilizando o Algoritmo de Hunt e esses dados de
exemplo, podemos construir a arvore da Figura 2.1. O algoritmo primeiramente
seleciona o atributo “Condigao do tempo” para dividir o conjunto inicial de
exemplos em trés subconjuntos. Dos exemplos que possuem valor “nublado”,
todos possuem classe “Exercite-se” e uma folha é formada. Dos exemplos
que sao “ensolarados”, selecionamos o atributo “Umidade” para dividir os
exemplos que possuem um valor menor ou maior que 75. Similarmente, dentre
os exemplos que sao “chuvosos”, selecionamos o atributo “vento” para criar as
ultimas folhas. Desse modo, todas as folhas possuem exemplos com a mesma
classe, e o algoritmo ¢ finalizado.

Observe que o Algoritmo de Hunt nao especifica qual o critério utilizado
para a selecao de atributos. A proxima se¢ao descreve o procedimento adotado

por alguns algoritmos para essa finalidade.

2.4
Medidas de Impureza

A selecao de atributos em alguns algoritmos de construcao de arvores de
decisao utiliza a nocao de impureza na escolha de divisao dos nés. Um no é
considerado mais “impuro” quanto mais homogénea for a proporcao das classes
dos objetos contidos no né. Em geral, busca-se encontrar divisoes que gerem
nés menos impuros, ou seja, que apresentem uma ou mais classes dominantes

em relagdo as outras presentes no no. Intuitivamente, caso possua somente
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uma classe dominante, um né poderia ser rotulado com essa classe; se houver
mais de uma, o n6 poderia ser subdivido de modo a separar tais classes.

Como exemplo de medidas de impureza hé o Indice Gini, utilizado pelo
algoritmo CART e definido na secao 4.2. Outra medida é a Entropia, definida
na secao 4.7. Os algoritmos ID3 e C4.5, por exemplo, utilizam o Ganho de
Informacao, que ¢é a diferenca de entropia entre um no e seus filhos.

Cabe salientar que os algoritmos para arvores de decisao sao geralmente
“gulosos” porque buscam minimizar uma medida de impureza a cada divisao

dos nés.

2.5
Poda

Um questionamento ao se construir arvores de decisao ¢ o critério de
“parada” ou, melhor dizendo, a situagdo em que um algoritmo nao subdivide
mais um né e uma folha é criada. No Algoritmo de Hunt, um né nao é mais
subdivido se todos os objetos pertencerem a mesma classe ou se nao contiver
objetos. Outros critérios podem ser adotados, como uma altura maxima pré
estabelecida; comparacao de impureza entre né pai e filhos; e nimero minimo
de objetos em um nd. Os critérios de parada sao considerados mecanismos
de pré-poda porque sao procedimentos de simplificacao realizados durante o
processo de construgao de arvores. Eles sdo interessantes para nao gerar uma
arvore complexa demais, o que pode levar tanto a overfitting como perda em
explicabilidade.

Outra possibilidade de simplificacdo de arvores ¢ a poés-poda, que é
a remocao de parte da estrutura da arvore apds a sua criagao. Essa remocao
geralmente envolve a jungao recursiva de folhas até um certo limite no caminho
da folha a raiz. A Secao 4.10 apresenta um método de pés-poda implementado

e testado em uma série de experimentos.
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Algoritmos para Minimizar Explanation Size

3.1
Modelo

Apresentaremos a seguir o modelo tedrico que serd utilizado no decorrer
das andlises presentes nesta dissertagao. Tal modelo emprega uma terminologia
similar aos trabalhos relacionados da drea, como [9] e [21]. Salientamos que
neste trabalho estamos interessados somente no problema de classificagdo em
arvores de decisao bindrias, pois o aumento na ramificacao dos nos tende a
gerar arvores menos explicaveis [22].

Definimos uma instancia I como sendo o conjunto de atributos ordinais
A e um conjunto de objetos O. Cada objeto o € O é descrito pelo valor que
possui em cada atributo a € A (denotado por a(0)). Da mesma forma, cada
objeto o possui uma classificacdo c¢(0) em um conjunto de classes C. Para
classificar os objetos, utilizamos testes sequenciais da forma “a(o) < t?” para
algum atributo a e um valor ¢, denominado threshold.

A figura 3.1 ilustra uma arvore de decisao bindria 7' em que cada né
interno 7 é representado por um teste “a(o) < t7” e cada aresta de um né para
seus filhos estd associada a um dos resultados “a(o) < t” ou “a(o) > t”. Como
os testes envolvem uma inequacao, ressaltamos que os atributos precisam ser
ordinais. Caso haja atributos categoricos, podemos transforma-los via one-hot
encoding (vide Se¢ao 2.2).

Representamos um né pelo par atributo/threshold (a,t). Cada folha ¢
em T é associada a uma classe ¢ € C'. Dizemos que um objeto o alcanga um
né 7 de T se ele satisfaz todos os testes existentes da raiz até o n6 7. Além
disso, para todo o € O, denotamos ¢(0) como a folha que o objeto o alcanca.
Finalmente, consideramos um modelo de classificagao exata, isto é, uma
arvore de decisao deve classificar corretamente todos os objetos da instancia —

mais especificamente, a classe associada a £(0) é igual a c(0), Yo € O.
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ai(o) <17
N
sSim nao
sim nao sim nao
/ AN
Cs Cs Cs Cy

Figura 3.1: Exemplo de arvore de decisao binaria. A raiz esta representada
pelo né azul e as folhas pelos nos verdes. Cada né interno esta associado a um
teste da forma “a(o) < t7” e cada folha estd associada a uma classe.

Apresentaremos agora as métricas de explicabilidade utilizadas neste
trabalho.

Dada uma arvore 7', a altura de uma folha ¢ é o nimero de testes (nés
internos) no caminho da raiz da arvore até a folha ¢, denotada por depth(?).

A seguir definiremos a altura no pior caso e caso médio.

Definicao 3.1 Altura de uma drvore no pior caso.

A altura no pior caso da drvore T é dada pela altura maxima das folhas:

depthy.(T) := , nax depth(?),

onde leaf(T) € o conjunto de folhas presentes na drvore T.

Para definir a altura média de uma arvore, consideramos também que
cada objeto o possui um peso nao negativo w(o) € R, indicando sua impor-
tancia ou probabilidade de ocorréncia. Denotamos por w(¢) a soma dos pesos

de todos os objetos que alcangam uma folha /.

Definicao 3.2 Altura de uma drvore no caso médio.
Definimos a altura média da drvore T como a soma ponderada das alturas

das folhas em relacao aos pesos:

depthae(T) == > w(l) - depth(?),

£ € leaf(T)

onde leaf(T) € o conjunto de folhas presentes na drvore T

Apresentamos agora novas métricas de explicabilidade considerando a
nocao de explanation size. O explanation size de uma folha ¢, representado por
expl(), é definido como o nimero de atributos distintos existentes nos testes

do caminho da raiz de uma arvore T até ¢.
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Definicao 3.3 FEzxplanation size no pior caso
O ezplanation size no pior caso de uma arvore T é definido como o valor

mdximo dos explanation sizes das folhas:

explye(T) =, Jnax expl(f),

onde leaf(T) € o conjunto de folhas presentes na drvore T

Definicao 3.4 FEzxplanation size no caso médio
O explanation size no caso médio de uma drvore T ¢ definido como a

média ponderada dos explanation sizes das folhas:

explavg(T) == > w(l) - expl(¥)
¢ € leaf(T)

onde leaf(T') € o conjunto de folhas presentes na drvore T

Nosso objetivo é obter arvores com explanation sizes no pior caso ou caso

JO K ~ ’ . * *
médio tao pequenos quanto possivel. Assinalamos por depthy,. = depthy. (/)
como a menor altura de pior caso de uma arvore que resolve a instancia [;

definimos os valores depthzvg, explyc € expltWg de forma analoga.

3.2
Garantias Teodricas

Como exposto na subsegdo anterior, nosso objetivo é encontrar arvores
com as menores métricas possiveis de altura e explanation size. No entanto,
intuitivamente, poderiamos imaginar que para se obter uma arvore com altura
pequena talvez fosse necessario utilizar varios atributos distintos para se
alcancar uma classificacao efetiva, o que desencadearia em um ezplanation
size grande. Da mesma forma, para conseguirmos uma arvore com explanation
size pequeno, talvez fosse necessario um nimero grande de testes para uma
classificacao utilizando poucos atributos, o que resultaria em uma altura
grande. Apesar dessa suspeita, é possivel mostrar que existem arvores que

possuem explanation size 6timo e altura quase 6tima.

Teorema 1 Dada uma instancia do Problema de Classificacio em Arvores de

Decisao:

1. (Métricas de pior caso) Eziste uma drvore bindria T' que satisfaz simul-

taneamente

o explye(T) = explye
o depthy(T) < 2 depthy, + logn


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2112508/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 2112508/CA

Capitulo 3. Algoritmos para Minimizar Explanation Size 27

2. (Métricas de caso médio) Eziste uma drvore bindria T que satisfaz

stmultaneamente

*

o exXPlavg(7) = explayg
o depth,.(T) < 2 depthyy, + Wlogn,

onde W € a soma dos pesos dos objetos da instancia.

Prova: vide [6, Apéndice B.

A seguir apresentaremos uma intuicao da prova do pior caso, por ser mais
simples. Para tal, definimos uma arvore multivia como sendo uma arvore
onde sao usados testes k-arios em vez de testes binarios. Cada teste utilizando
um atributo a separa um né v em todas as possibilidades que a admite entre
os exemplos contidos em v. Como exemplo, se um atributo a possui 5 valores
distintos entre os objetos pertencentes ao no, serao criados 5 nés filhos a partir
deste no6 considerado.

Primeiramente, mostraremos que existe uma equivaléncia entre uma
arvore de decisao binaria e um arvore multivia em relacao ao explanation size
no pior caso. Para comprovar isso, note que existe uma arvore multivia M* que
¢é simultaneamente 6tima em relagao a altura no pior caso e explanation size no
pior caso, ja que um atributo sé precisa aparecer uma vez no caminho da raiz
até um né. Além disso, M* apresenta depthy.(M*) = exply.(M*) < explye,
j& que, intuitivamente as arvores multivias sao mais informativas que as
arvores binarias. Por outro lado, podemos transformar uma arvore multivia
em uma arvore bindria 7' simulando cada teste k-ario no atributo a usando
multiplos testes “a(o) < t?” variando-se ¢ mas mantendo-se o atributo a.
Como o explanation size conta somente o numero de atributos distintos
em um caminho, esta transformacao nao altera o explanation size, e dai
explye(M*) = explye(T) > explye. Dai, temos que explye(M*) = explye

Para provar o Teorema 1, tomamos uma arvore multivia 6tima M* e a
transformamos em uma arvore bindria, como mostrado acima. No entanto, essa
transformacao pode nao ser eficiente: enquanto o explanation size é preservado,
pode-se aumentar demais a altura da arvore binaria gerada. Podemos usar uma
ideia baseada nos cédigos alfabéticos, uma nocao da Teoria de Codigos. O
seguinte resultado, adaptado de [23, pag. 19] para arvores de decisoes, fornece
uma condigao suficiente para a existéncia de cdédigos alfabéticos com tamanhos

predefinidos.

Lema 1.1 Considere uma instincia do problema de classificacio I com n
objetos o1, ...,0,, mas somente um atributo. Entao, para quaisquer inteiros

positivos dy, ..., d, tais que Y1 27% < %, existe uma drvore de decisdo bindria
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com n folhas de alturas dy, ...,d, indo da esquerda para a direita na drvore, tal

que o objeto o; alcancga a folha de altura d;, Vi € {1,...,n}.

Para cada né v em M* (correspondendo a um atributo a, com filhos
chy, chy, ....), consideramos todos os objetos que alcangam um filho ch; como
sendo um unico objeto, com o valor correspondente no atributo a. Utilizando

o lema anterior, substituimos v por uma arvore binaria A onde cada folha

corresponde aos objetos em ch; a uma altura em A de ¢; = [log TZZ((:’}’Z))] + 1,
onde n(a) é o nimero de exemplos que alcancam um né a em M*. A Figura
3.2 ilustra essa transformagao de arvore multivia para uma binaria.
Aplicando esse processo, a arvore binaria T obtida possui os mesmos
explanation sizes que M*, logo exply.(T) = exply. Além disso, em relacdo &
altura no pior caso, qualquer caminho P da raiz a uma folha em 7" tem um
caminho correspondente Py« = 1g,14,... em M*, e o tamanho de P é dado

por:

i=0 n(yiﬂ) i=0 n<Vi+1
logn — logn(v|p,,.|) + 2| Pu+| <
logn + 2| Py

Olhando para o maior caminho da raiz até uma folha, temos que:
depthy(T) < logn + 2 depthye(M*) < logn + 2 depthiy,

onde a ultima desigualdade decorre do fato de M* ser 6tima em relacao
a altura no pior caso. Isso resulta no Item 1 do Teorema 1.

Nessa prova, a construcao de arvores pode ser custosa, na pratica, pois
envolve obter os codigos alfabéticos para transformar cada arvore multivia em
uma sequéncia de testes binarios. Uma alternativa é mostrada na Secao 3.3,
que apresenta um algoritmo que obtém a mesma garantia tedrica e apresenta

bom desempenho nos experimentos listados na Secgao 4.

Observagao 1.1 Os limites aditivos descritos no Teorema 1 implicam, da
mesma forma, aproximagoes multiplicativas de O(logn):

3logn

depthy(T) < 5 - depth,

og ¢
depthaye(T) < 3logn - depth:wg,

onde ¢ € o numero de classes.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2112508/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 2112508/CA

Capitulo 3. Algoritmos para Minimizar Explanation Size 29

Figura 3.2: Transformagdo de uma &arvore multivia para bindria. A arvore
superior representa a arvore de decisao obtida pelo Lema 1.1. A arvore multivia
da esquerda ¢ transformada na arvore binaria da direita através da utilizacao
dos thresholds obtidos. Note que os testes necessarios na arvore bindria para
se obter os nos ¢y, ¢, c3 € ¢4 sdo todos realizados sobre o mesmo atributo a.

Dados os resultados existenciais listados no Teorema 1, um questiona-
mento ¢ se é possivel obter uma arvore que ¢ 6tima simultaneamente em altura
e explanation size. O resultado a seguir mostra que a resposta é negativa, além
de que os limites apresentados nao podem ser melhorados.

Teorema 2 Seja c en tais que n > k-c para uma constante k suficientemente

1 1(1og(n/2)
2logc? 2 logc

e ¢ classes tais que toda darvore de decisao T para essa instancia possusi

grande. Entdo, Vo € | —1)], existe uma instancia I comn objetos

depthye(T) > = - depthye

| e

ou

1 "
exply(T) > v log (Z) - explye

Prova: vide [6, Anexo C].

Observagao 2.1 Para se compreender melhor esse limite inferior, considere

1logn
2 logc”

tomar o como o mdximo possivel, isto €, a = Neste caso, o teo-
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< 1llogn
~ 4 logc

suir explye(T) > Q((1 — fgﬁ) log c))explye, que € Q(logn)exply., se definir-

depthy. tem de pos-

rema diz que qualquer drvore T com depthy(T')

mos n = c* para alguma constante k suficientemente grande. Comparando
isso ao Teorema 1 e a Observacao 1.1, enquanto pode haver uma drvore com
depthy.(T) < ig’%dep‘chfm e explyc(T) dtimo, se o fator de aproximagio na
altura for uma constante menor, perde-se um fator logaritmico na aproximacao

do explanation size.

Para se provar o Teorema 2, é construida uma instancia que satisfaca
os limites minimos estabelecidos para depthy.(T") e exply.(T) para qualquer
arvore de decisao T. As principais ideias utilizadas para a construcao dessa
instancia sao expostas a seguir.

Definiremos um conjunto de n objetos e de classes C' = {0,1,...,c — 1}
com alternancia de classes entre os objetos. Isto é, o objeto 1 possui classe 0, o
objeto 2 possui classe 1, ..., o objeto ¢ possui classe ¢ — 1; entao, ocorre uma
repeticao: o objeto ¢ + 1 possui classe 0, e assim por diante.

O primeiro atributo da instancia, denominado A, possui n valores possi-
veis e fornece a identidade dos objetos. Ou seja, o objeto ¢ possui um valor no
atributo A igual a 1.

Para definir os outros atributos, primeiramente consideramos um para-
metro t € (%, %) Esses outros atributos sao especificados de forma a separar
uma fracao 1 —t do nimero de exemplos que possuem uma classe # 0 de todos
os outros objetos. A ideia é que os nés de maior altura em uma arvore bindria

de altura 6tima satisfacam as seguintes condigoes:

o Todos os objetos de classe 0 percorrem o caminho mais a esquerda;

« Somente uma fracao t% dos objetos de cada classe # 0 seguirdo esse

caminho mais a esquerda;

 Todos os outros (1 — %)% objetos de cada classe # 0 sdo classificados

corretamente pelos nés de maior altura na arvore.

Essas condigoes sao ilustradas na Figura 3.3. Nesta figura, os nos de
maior altura classificam corretamente uma fragdo (1 — ¢) dos objetos para
cada classe distinta de zero, e o restante é deixado para ser resolvido no né v
mais a esquerda. Entao, uma nova subarvore com raiz nesse né mais a esquerda
é construida para resolver uma nova fragao (1 —t) dos objetos restantes, para
cada classe distinta de zero, e assim por diante.

A ideia da prova dos limites minimos expressos no Teorema 2 é que, para
toda arvore que nao emprega todos os testes nesses outros atributos binarios

(na tentativa de reduzir o niimero de testes, e consequentemente, o explanation
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size), os objetos de classe distinta de zero que seriam classificados corretamente
por esses testes removidos acabariam alcancando o caminho mais a esquerda,
juntos aos objetos de classe 0. Entao, deveriam ser utilizados testes com o
atributo A para classificar esses objetos corretamente. No entanto, tais objetos
estariam “uniformemente” distribuidos em [n], de modo que apareceriam
alternadamente junto aos objetos de classe 0. A consequéncia é que um nimero
grande de testes com o atributo A deveriam ser utilizados para separar os
objetos de classe 0 daqueles de classe diferente de 0 nesse caminho mais a

esquerda, o que resultaria em um aumento significativo na altura da arvore.

/ Até aqui, a arvore classifica '\

corretamente uma fragdo 1 — ¢
dos objetos de cada classe
distinta de 0.
né mais a .
esquerda \ Y JTTTTTTTTTTITIm I mm st

"™ todos 0s objetos de
dN classe 0 alcangam
! . este n6

/ | +——____ esta subarvore classifica corretamente
, uma nova fragdo 1 — ¢

/ \ dos objetos de cada classe distinta de 0.

Figura 3.3: Construgao de uma &arvore binaria 6tima de uma instancia criada
para provar o Teorema 2.

3.3
Um Algoritmo Pratico

Apresentaremos a seguir um algoritmo, intitulado SER-DT (Short Ezplai-
nable Rules for Decision Trees), que gera arvores com aproximacoes Otimas em
relacdo a altura e explanation size no pior caso e no caso médio. Além disso,
o método inclui um hiperparametro que possibilita ajustar explicabilidade e

acuracia, como observado na Secao 4.2.
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Para enunciar o algoritmo, primeiramente teremos de definir alguns

conceitos.

Definicao 3.5 Particoes de um no sobre um atributo.
Seja um conjunto de objetos S C O, um atributo a e um wvalor v € R.
Definimos:
(a,i) :={o e S| a(o) =1}
e S(a,<i):={o€ S |alo) <i}
e S(a,>1):={o€ S| alo)>i}

nn

Definicao 3.6 Par de objetos mal classificado

Chamamos o par de objetos (0,0") como mal classificado se c(o) # c(0).
O nome “mal classificado” se deve ao fato de que, se ambos os objetos
o e o alcancarem a mesma folha, pelo menos um deles serd classificado

erroneamente.

Definicao 3.7 Medida de mad classificacdo de pares ponderada
Seja um conjunto de objetos S C O. Sendo w(S) = Y cqw(o) e P(S) o
numero de pares mal classificados em S, definimos a medida de ma classificacao

de pares ponderada (weighted pair-wise misclassification) de S como:

wpm(S) = P(S) - w(S)

Podemos agora descrever o algoritmo SER-DT. Como outros algoritmos
da area, nosso algoritmo, em cada passo, escolhe uma divisao dos noés que
cria uma subérvore de “impureza pequena” (no nosso caso, utilizando o indice
Gini, como exposto na Segdo 4.2). Entretanto, ao contrario da maioria dos
algoritmos, nao é completamente guloso e permite uma flexibilidade na escolha
das divisoes.

Como pré-processamento, cada peso w(o) menor do que w(O)/n® é
substituido por w(O)/(wminn?), onde Wi, ¢ 0 menor peso dentre os objetos de
O. Essa ideia, advinda de [24], é importante para garantir uma dependéncia
logaritmica em n, em vez de w(O). Apés esse pré-processamento, SER-DT é
chamado para o conjunto de objetos O.

O Algoritmo 2 apresenta um pseudocddigo para SER-DT. Primeiramente,
o algoritmo procura qualquer teste balanceado, isto é, um teste que reduza a
medida wpm do conjunto de objetos atuais na metade, pelo menos. Se nao existir

um teste balanceado, entao o algoritmo procura um atributo a* e um teste t*
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tais que, nas divisdes S(a*, < t), S(a*,t) e S(a*,> t), somente a divisdo do
meio (S(a*,t)) possua wpm maior que o valor desejado de Jwpm(S). Essa divisdo
em trés é obtida utilizando-se de duas divisoes binarias. Entao, o algoritmo
procede recursivamente em cada um desses trés nos.

Um questionamento é se algum progresso é feito na recursdo no né
S(a*,t*), quando wpm(S(a*,t*)) > swpm(S). Na verdade, a escolha do atributo
a* é feita de modo que o conjunto S(a*,t*) possua um wpm minimo dentre
todas as possiveis triparti¢coes variando-se os atributos. Desse modo, podemos
empregar um limite inferior (presente em [6, Lema 8]), que resulta na garantia

logaritmica.

Algoritmo 2: SER-DT
Input: Um né v alcancado por um conjunto S de objetos.

1 if todos os objetos em S sao da mesma classe then

2 crie uma folha correspondente a tal classe;
3 return
4 end

5 if existe um teste T que divide S em ST and ST tais que
max{wpm(S”), wpm(S7)} < fwpm(S) then
6 Use um teste qualquer 7 = (a,t) como raiz da arvore;

7 Execute SER-DT recursivamente nos nés filhos S(a, < t) e S(a, > t);

8 else
9 Seja a* um atributo em argmin{max wpm(S(a,i))};
a )
10 Seja t* o menor valor de um atributo a* tal que o “filho & esquerda”

S(a*, < t*) satisfaca

wpm(S(a*, < t*)) > = - wpm(S)

11 Utilize dois testes binarios para simular uma divisdo em trés:

S(a*, < t*), S(a*,t*), S(a*, > t*). Mais precisamente, na raiz da
arvore use um teste no atributo a* que divide S nos conjuntos
S(a*, < t*) e S(a*, > t*). Entao, aplique um teste no filho a
esquerda da raiz, associado com S(a*, < t*), criando-se assim dois
novos nos filhos com objetos S(a*, < t*) e S(a*,t*);

12 Execute SER-DT nas trés folhas da arvore atual;

13 end

O préximo teorema fornece as garantias tedricas para altura e explanation

size no caso médio e pior caso para as arvores gerados por SER-DT.
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Teorema 3 Dada uma instancia I, o algoritmo SER-DT produz uma drvore T

que satisfaz:
1. (Caso médio)

o depthyy (T

) < O(logn) depthiyyg
o explag(T) < O(logn) explayg

2. (Pior caso)

o depthy.(T) < O(logn) depthy.
o exply(T) < O(logn) explye

Prova: vide [6, Anexo D].

A seguir, resumiremos a prova do teorema acima no caso médio. Con-

sideramos v € [%,

pseudocodigo, é adotado v = %) A ideia da prova envolve mostrar que para

1) como o fator existente na linha 5 do Algoritmo 2 (no

— 1y-17.
uma constate v = max{4,2(In 7)™ }:

depthayg (1) < a- In(P(O)w(0)) - depthayg(M™), (3-1)

onde M* é uma arvore multivia de altura depthzwg, 6tima no caso médio

para a instancia I. A prova da Equacao 3-1 se da, grosso modo, através de
indugdo no nimero de pares mal classificados P(O) da instancia.

J& que In(P(O)w(0)) < In(n?*W) = O(In(nW)), e sabendo-se da

1

equivaléncia entre arvores 6timas multivia e binarias *, a equacao 3-1 resulta

em:
exPlayg(T) < depthayg(T) < O(In(nW)) - depthay, = O(In(nW)) - explayg

Dali, temos que:

depth,y (1) < O (ln <n w )> depth:wg

Wmin

explayve (1) < O <ln <n wI/V- )> explzvg

Finalmente, pelo passo de pré-processamento citado anteriormente, ad-

vindo de [24], temos que o fator de aproximacao O <1n (nwi)) se torna
O(logn), isto é, podemos remover a dependéncia nos pesos e alcancar a apro-

ximacao logaritmica desejada, como enunciado no teorema.
1 Vide a intuicdo da prova do Teorema 1. A equivaléncia entre &rvores étimas multivia

e bindria em relacdo ao explanation size e altura também é valida no caso médio, como
exposto em [6, Lema 3, pag. 18].
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Observamos que, segundo [4] e [5], SER-DT garante a melhor aproximacao
obtida por um algoritmo polinomial em relacao a altura e explanation size, seja

no pior caso ou no caso médio.
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4
Experimentos

Realizamos uma série de experimentos computacionais comparativos
entre SER-DT e algoritmos conhecidos para Arvores de Decisdo. Além disso,
avaliamos os algoritmos através da alteracao de hiperparametros, medidas de
impureza e de da implementacao de um algoritmo de pos-poda. As segbes a

seguir discorrem sobre os experimentos realizados.

4.1
Datasets e Configuracoes

Foram utilizados 20 datasets descritos na Tabela 4.1. Como pré-
processamento, atributos categoéricos foram convertidos em bindrios através
de one-hot-encoding. Isto foi necessario porque, segundo o nosso modelo, os
testes contidos nas drvores sao da forma “a(o) < t?”, conforme mencionado na
Secao 3.1.

Foi reservada uma fracdo de 70% do nimero total de exemplos (para
cada dataset) para treino e os 30% restantes para teste. Todos os objetos
foram considerados igualmente importantes, isto é, o mesmo peso de 1 / (total
de exemplos no conjunto de treino) foi atribuido para cada objeto.

Os experimentos foram realizados no seguinte ambiente:

o Notebook Inspiron 14-7460;

o Processador: Intel 7. Geracao Core i5;
« 16 GB RAM (DDR4 at 2400 MHz);

o Tipo de Armazenamento SSD;

o GPU NVIDIA GeForce 940MX.

As bibliotecas necessarias para a execucao foram: Python 3.8.10; pandas 1.4.2;
numpy 1.22.3; sklearn 1.0.2.
O cédigo completo dos experimentos estda disponivel em: https://

github.com/victorfcsouza/explainable-dts.


https://github.com/victorfcsouza/explainable-dts
https://github.com/victorfcsouza/explainable-dts
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Tabela 4.1: Datasets utilizados nos experimentos. n é o nimero de exemplos;
num. ¢ o numero de atributos numéricos; categ. é o nimero de atributos
categéricos, d é o numero total de atributos (depois de realizar one-hot-
encoding) e classes é o nimero de classes de saida.

dataset n num. categ. d classes referéncia
Anuran 7195 2 0 2 4 [25]
Audit Risk 773 26 0 26 2 [26]
Avila 2087 10 0 10 12 [27]
Banknote 1372 4 0 4 2 [28]
Bankruptcy Polish 4885 64 0 64 2 [29]
Cardiotocography 2126 21 0 21 10 [30]
Collins 000 19 0 19 30 [31]
Defaults Credit Card 30000 20 3 33 2 [32]
Dry Bean 13611 16 0 16 7 [33]
EEC Eye State 14980 14 0 14 2 [34]
HTRU2 17898 8 0 8 2 [35]
Tris 150 4 0 4 3 [36]
Letter Recognition 20000 16 0 16 26 [37]
Mice 552 77 3 83 8 [38]
OBS Network 1060 19 2 24 4 [39]
Occupancy Room 10129 16 0 16 4 [40]
Online Shoppers Intention 12330 12 5 54 2 [41]
Pen Digits 10992 16 0 16 10 [42]
Poker Hand 1025010 10 0 10 10 [43]
Sensorless 58509 48 0 48 11 [44]

4.2
Implementacao

Note que na linha 5 do Algoritmo 2 (caso em que existe um split
balanceado), qualquer split 7 que divida um né em dois subconjuntos com
wpm pequenos o suficiente pode ser usado para prosseguir com a recursao.
Escolheremos splits que possibilitem obter uma arvore com explanation size
pequeno e boa acuracia, na pratica. Para tal, considere a escolha da medida

de impureza Gini utilizada pelo CART. Ela ¢ definida por:

Gini(S) =1-— zc: <’|SS'Z||> ,

i=1

onde S é o conjunto de objetos que alcancam um né v da arvore, ¢ é o
numero de classes rotuladas possiveis dentre os elementos de S e S; é o conjunto
de objetos cuja classe é i. A medida Gini ponderada, Gini(7,r), induzida por
um teste 7 que divide o conjunto de exemplos S que alcancam um né v nos

subconjuntos S* e S® é definida por:
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. 1S5 ey 19T
Gini(r,v) = WGIHI(S )+ 5]

Definimos FactorExpl como um hiperparametro no intervalo [0, 1]. Em

Gini(SH).

vez do Gini padrao, o algoritmo SER-DT escolhera o split 7 que minimiza a

medida de Gini modificado definida por:

AdjustedGiniExpl(r,v) := I(7,v) X Gini(T,v),

onde I(7,v) = FactorExpl se o atributo associado ao teste 7 ja tiver aparecido
no caminho da raiz até v, e I(7,v) = 1 caso contrario. Intuitivamente, um
FactorExpl pequeno favorece a escolha de atributos repetidos no caminho
da raiz até um né, o que leva a arvores com explanation size menores. Em
contrapartida, como o efeito do Gini é reduzido, espera-se que tais arvores
possuam acuracia menor quando comparadas ao CART.

Em relacao ao critério de parada, o algoritmo SER-DT nao expande um
né v se ele possuir altura maxima previamente definida, ou se nao existir
split 7 que possua Gini(r,r) menor que o Gini para o né v. Essa tltima
condicao foi utilizada para permitir uma comparacao justa de altura com a
implementagao do CART, que utiliza o mesmo critério. Para o caso de nao
existir split balanceado, o algoritmo SER-DT segue a linha 8 do pseudo-codigo,
em que FactorExpl nao ¢ considerado. Como esses critérios de pré-pruning sao
empregados, a implementacao de SER-DT nao necessariamente gera arvores de
classificagao exata (a acurdcia no conjunto de treino pode diferir de 1).

Para simplificacdo das arvores, apds a execucao dos algoritmos, um
procedimento de pods-poda é utilizado para unir folhas irmas que possuam a
mesma classe assinalada, como detalhado no Algoritmo 3. Neste procedimento,
a cada no ¢é assinalado um inteiro indicando a classe dos objetos que o alcangam
(caso sejam todos da mesma classe), ou —1 (caso os objetos sejam de classes
distintas). A poda é realizada na subédrvore gerada para cada né que possua
um valor assinalado diferente de —1. Note que este algoritmo de pds-poda nao
altera a classificacao dos objetos; somente simplifica a arvore. Outro algoritmo

de pos-poda ¢é apresentado na Secao 4.10.
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Algoritmo 3: Simple-Post-Pruning
Input: Um né
1 if Get-Class(a) # —1 then

Remova a subarvore gerada pelos filhos de «;

end

B~ W N

ay < filho a esquerda de «;

(S}

a, < filho a direita de «;

6 Simple-Post-Pruning(ay);
7 Simple-Post-Pruning(a,);
8 Procedimento Get-Class
Input: Um n6 v
9 if v é uma folha then
10 ‘ return c(v), a classe representativa de v;
11 end
12 v; < filho a esquerda de v;
13 v, < filho a direita de v;

14 if Get-Class(y;) = Get-Class(v,) = ¢, then

15 ‘ return c.p;
16 end
17 else
18 ‘ return —1;
19 end

4.3

Impacto de FactorExpl

O primeiro experimento consistiu na averiguagdo do impacto de
FactorExpl na acuracia e nas medidas de explicabilidade. A Figura 4.1 apre-
senta as médias de acuracia no conjunto de teste e explyy, calculadas sobre os
20 datasets listadas na Tabela 4.1 em funcao de FactorExpl. Mais especifica-

mente, para cada
FactorExpl € {0.1 xi i€ {1,...,9}}U{0.9+0.01 xi|ie{l,...,10}}

foram calculadas as médias de acurdcia no conjunto de teste e explayg
referentes as arvores geradas por SER-DT sobre os 20 datasets por meio de 10
iteragoes. Em cada iteracao alterou-se a semente associada a divisao aleatoria
entre os exemplos de treino e teste.

Como esperado, nota-se um aumento das métricas de acuracia e explayg
ao se aumentar FactorExpl. O interessante, porém, é que para valores de

FactorExpl préximos a 1 ha um pequeno aumento na acuracia de teste
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Figura 4.1: Acuracia no conjunto de teste e explay, calculados em 20 datasets
em funcao de FactorExpl.

quando comparado com o aumento de expl,ys. Isso sugere que a escolha de
valores de FactorExpl préximas a 1 pode gerar arvores significativamente

mais explicaveis, mas com pouca perda de acuracia.

4.4
Comparacao com CART

Na seguinte série de experimentos comparamos CART com SER-DT
fixando-se FactorExpl = 0.97. Esse valor foi escolhido por ser proximo de
1, o que poderia levar a resultados interessantes segundo a secao anterior.
Para resultados utilizando outros valores de FactorExpl no intervalo [0.90, 1],
vide a Sec¢ao 4.5.

Utilizamos como critério de parada uma altura maxima de 6, em conso-
nancia com a necessidade de se limitar previamente a altura méaxima, como
exposto na Secao 4.2. O valor de 6 foi escolhido arbitrariamente por produzir
arvores nao muito complexas, o que é preferivel para analise de explicabilidade.
Para arvores produzidas sem limites de altura, vide a Segao 4.6.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados de acuracia no conjunto de teste,

ezplanation size no caso médio (explayg) € explanation size no pior caso (explyc)
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Tabela 4.2: Acurdcia de teste, explayy € exply. para FactorExpl = 0.97. Cada
entrada é a média de 10 execugoes utilizando diferentes sementes para definir
aleatoriamente os exemplos de treino e teste. Valores em negrito indicam uma
diferenca de mais de 1% (colunas de posi¢ao 2 e 3) ou um ganho de mais de
25% em favor de SER-DT comparado a CART (colunas 4,5,6 e 7).

Datasel Acuricia de teste explavg explye

SER-DT CART SER-DT CART SER-DT CART

Anuran 94.8%  94.7% 4.78 5.24 6.0 6.0
Audit Risk 99.9% 99.9% 1.00 1.00 1.0 1.0
Avila 61.5% 63.2% 3.06 4.22 4.9 5.4
Banknote 97.6%  98.1% 2.44 2.55 3.8 3.4
Bankruptcy Polish 96.6%  96.9% 2.56 4.63 5.6 5.9
Cardiotocography 89.5%  89.8% 4.30 5.30 5.9 6.0
Collins 13.2% 15.6% 2.13 4.76 4.4 5.9
Default Credit Card 82.0%  81.9% 1.45  4.29 4.5 6.0
Dry Bean 90.1%  89.8% 3.32 445 5.1 6.0
EEG Eye State 74.1% 73.6% 3.69 4.29 5.9 6.0
HTRU?2 97.7% 97.7% 1.20 2.03 4.3 4.9

Iris 94.2% 93.6% 1.75 1.76 3.1 3.4

Letter Recognition 44.9% 47.9%  3.34 550 5.5 6.0
Mice 99.9% 99.9% 3.05 3.05 3.6 3.6

OBS Network 91.7%  89.5% 3.48 4.26 5.3 5.9
Occupancy Room 99.4%  99.3% 4.18 4.54 5.3 5.7
Online Shoppers Intention  89.3%  89.8% 3.30 4.00 5.1 6.0
Pen Digits 88.6%  86.9% 4.76 5.31 5.8 6.0
Poker Hand 52.9%  55.0% 1.80 4.30 3.8 5.1
Sensorless 87.4% 80.1% 2.94 4.03 4.9 5.5
Média 82.3% 82.2% 2.93 3.97 4.69 5.19

para todos os datasets. Cada entrada na tabela é uma média de 10 execugoes
alterando-se a semente associada a divisdo aleatoria entre os exemplos de treino
e teste.

Notamos que a acuracia obtida pelo nosso algoritmo ¢ muito préximo a
do CART, enquanto o ganho nas métricas de explicabilidade é significativo. Em
7 datasets (assinalados em negrito nas colunas de posi¢do 2 e 3) observamos
uma diferenca maior que 1% nas acuracias; em 3 deles, nosso algoritmo é
melhor que CART, enquanto nos outros 4, CART é melhor. Considerando expl,yg,
nosso algoritmo ¢ tdo bom quanto CART para todos os datasets, e para 9 deles
(em negrito na coluna 4) ha um ganho de pelo menos 25%. Para exply. o
ganho também é significativo: para todos os datasets, exceto Banknote, nosso
algoritmo é tdo bom quanto CART. Além disso, para 3 deles (em negrito na
coluna 6), h4 uma melhoria de pelo menos 25%. Apresentamos no apéndice
A os diagramas de caixa relacionados aos dados desta tabela, para uma visao

mais completa.
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Tabela 4.3: depth,,, € depthy,. para FactorExpl = 0.97. Cada entrada ¢ a mé-
dia de 10 execugoes utilizando diferentes sementes para definir aleatoriamente
os exemplos de treino e teste. Valores em negrito indicam um ganho de mais
de 25% em favor de SER-DT quando comparado ao CART.

Dataset depthayg depthy.
SER-DT CART SER-DT CART
Anuran 5.38 5.57 6.00 6.00
Audit Risk 1.00 1.00 1.00 1.00
Avila 5.14 5.29 6.00 6.00
Banknote 4.39 4.43 6.00 6.00
Bankruptcy Polish 4.45 4.94 6.00 6.00
Cardiotocography 4.98 5.51 6.00 6.00
Collins 5.89 591 6.00 6.00
Default Credit Card 2.15 4.33 6.00 6.00
Dry Bean 4.76 5.41 6.00 6.00
EEG Eye State 5.15 5.47 6.00 6.00
HTRU2 2.80 5.30 6.00 6.00
Iris 2.50 2.52 4.90 4.80
Letter Recognition 5.96 5.94 6.00 6.00
Mice 3.05 3.05 3.60 3.60
OBS Network 4.47  4.39 6.00 6.00
Occupancy Room 4.72 4.83 6.00 6.00
Online Shoppers Intention  3.89 4.77 6.00 6.00
Pen Digits 5.73 5.80 6.00 6.00
Poker Hand 4.61 4.30 6.00 5.30
Sensorless 5.26 5.33 6.00 6.00
Média 4.31 4.70 5.58 5.54

A Tabela 4.3 apresenta os valores correspondentes de depth,ys € depthy,
para o FactorExpl escolhido de 0.97. O valor de depth,,, para nosso algoritmo
¢ melhor ou igual que o de CART para 17 e pior somente para 3 datasets.
Além disso, para 2 datasets nosso algoritmo é melhor em pelo menos 25%.
Considerando depthy., observa-se um comportamento similar entre os dois
algoritmos. Isso é esperado ja que limitamos a arvore em uma altura fixa.

A Tabela 4.4 apresenta os valores dos tempos de execucao necessarios
para realizar os experimentos das Tabelas 4.2 e 4.3 em conjunto. A razao entre
os tempos de execucao ¢ n6 maximo 2 para todos os datasets e, na média,

SER-DT possui tempo menor do que CART.
4.5
Sensibilidade a FactorExpl

Lembre-se que a Figura 4.1 sugere ser possivel obter um balanco entre

acuracia e métricas de explicabilidade através da escolha de FactorExpl.
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Tabela 4.4: Tempos de execugao para SER-DT (FactorExpl = 0.97) e CART.
Cada medida é uma média de tempo em segundos para 10 iteragoes.

Dataset SER-DT (sec) CART (sec)

Anuran 7.0 3.7
Audit Risk 0.1 0.1
Avila 9.0 9.2
Banknote 0.2 0.1
Bankruptcy Polish 9.8 5.2
Cardiotocography 1.4 1.7
Collins 2.2 1.7
Default Credit Card 18.1 19.3
Dry Bean 12.1 7.1
EEG Eye State 3.5 4.0
HTRU2 5.0 3.0

Iris 0.0 0.0

Letter Recognition 17.1 26.1
Mice 1.7 1.0

OBS Network 0.5 0.5
Occupancy Room 2.7 3.7
Online Shoppers Intention 9.1 11.7
Pen Digits 5.4 7.1

Poker Hand 330.8 443.6

Sensorless 178.5 120.5
Média 28.8 30.1

A Secao 4.4 corrobora ser possivel obter arvores significativamente mais
explicaveis, mas com pouca perda de acuracia, escolhendo-se FactorExpl =
0.97, quando comparamos SER-DT com CART. Com o intuito de fornecer maiores
evidéncias, realizamos experimentos com FactorExpl € {0.9,0.95,0.99}. Os
dados obtidos de acuracia e expl,ys sao mostrados na Tabela 4.5.

Notamos que explyys tem um comportamento esperado: quanto menor
FactorExpl, menor explyy, (Ultimas 3 colunas da tabela). Considerando acu-
racia, para 13 datasets a diferenca entre FactorExpl = 0.99 e FactorExpl =
0.9 é menor que 1%. Esse nimero aumenta para 16 quando comparamos
FactorExpl = 0.99 e FactorExpl = 0.95. Nesse sentido, ndao recomendamos
utilizar valores menores que 0.9 para FactorExpl, na pratica, porque a perda
em acuracia pode ser acentuada. Nossa recomendagao ¢ utilizar SER-DT com
FactorExpl € [0.95,0.99].

4.6
Removendo a Restricao de Altura Maxima

Nos experimentos anteriores, limitamos a altura méxima das arvores em
6, para evitarmos a geracao de arvores muito grandes. As Tabelas 4.6 e 4.7

apresentam os resultados quando implementamos SER-DT sem a restricao de
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Tabela 4.5: Dados de acurécia e expl,ys para SER-DT em funcao de FactorExpl
(FE).

Dataset Acurécia de teste exXPlavg
FE=0.99 FE=0.95 FE=0.90 FE=0.99 FE=0.95 FE=0.90

Anuran 94.8% 94.8%  94.6% 5.11 4.50 3.85
Audit Risk 99.9% 99.9% 99.9% 1.00 1.00 1.00
Avila 66.0% 57.8% 55.9% 4.22 1.99 1.64
Banknote 97.8% 97.6% 97.5% 2.51 2.38 2.36
Bankruptcy Polish 96.7% 96.6%  96.7% 3.73 1.92 1.50
Cardiotocography 89.7% 89.3%  89.5% 4.51 4.10 3.98
Collins 15.9% 13.1% 12.8% 3.74 1.61 1.35
Default Credit Card 81.9% 82.0%  82.0% 1.94 1.41 1.40
Dry Bean 89.7% 90.0% 89.8% 3.60 3.25 3.05
EEG Eye State 74.6% 72.9% 67.1% 4.32 3.15 1.82
HTRU2 97.7% 97.7% 97.6% 1.27 1.19 1.15
Iris 94.2% 94.2% 94.2% 1.75 1.75 1.75
Letter Recognition 51.9% 42.4%  40.1% 4.20 2.90 2.59
Mice 99.9% 99.9% 99.9% 3.05 3.05 3.05
OBS Network 91.7% 91.3% 90.3% 3.75 3.15 2.67
Occupancy Room 99.3% 99.4%  99.5% 4.25 4.15 4.07
Online Shoppers Intention  89.9% 89.1%  88.7% 3.82 3.12 2.94
Pen Digits 88.5% 88.6% 87.7% 4.90 4.75 4.42
Poker Hand 53.0% 52.8% 52.7% 1.89 1.79 1.76
Sensorless 87.5% 87.0%  85.9% 3.01 2.85 2.67
Média 83.0% 81.8% 81.1% 3.33 2.70 2.45

altura das arvores. O tnico critério de parada utilizado foi a nao existéncia de
um split 7 que possua Gini(7, v) menor que o Gini para o né 7 (vide paragrafo
sobre critério de parada na Segao 4.2). Para fins de comparagao, alteramos a
implementagdo de CART para possuir esse mesmo critério de parada.

Algumas observagoes:

e SER-DT produz arvores com altura muito menor do que aquelas cons-
truidas por CART. Essa diferenga nao era possivel de se observar quando

havia o limite de altura maxima.

e Os ganhos de SER-DT sobre CART considerando todas as métricas de
explicabilidade tornam-se evidentes quando a restri¢ao de limite de altura

é removida.

4.7
Entropia como Critério de Divisao

Nos experimentos da Se¢ao 4.4 comparamos SER-DT com CART, que utiliza
Gini como critério de avaliacao de uma divisdo de nés e como critério de

parada. Outra possibilidade ¢ utilizar a medida de Entropia para o mesmo
fim.
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Tabela 4.6: Acurdcia no conjunto de teste, explyys € explye quando nao ha
restricado de altura maxima. Os valores em negrito representam as diferencas
de acurdcia maiores que 1% e os casos em que o ganho nas métricas de
explicabilidade (expl,yg ou exply.) s@o maiores do que 30% quando comparados
ao CART.

Dataset Acuréacia de teste exPlavg explye
SER-DT CART SER-DT CART SER-DT CART
Anuran 95.7%  95.6% 6.00 8.74 9.4 11.1
Audit Risk 99.9%  99.9% 1.00 1.00 1 1
Avila 92.8%  98.4% 5.47 5.81 9 9.6
Banknote 97.8% 98.0% 2.46 2.56 3.8 3.8
Bankruptcy Polish 95.9%  95.8% 3.14 7.25 8 13
Cardiotocography 87.6%  88.0% 5.73 854 8.7 14.6
Collins 12.0% 14.5% 4.30 7.81 7.3 12.7
Default Credit Card 72.7% 72.5% 5.74 13.08 11.1 20.2
Dry Bean 89.5% 89.3% 4.60 7.41 8.6 114
EEG Eye State 82.2% 82.9% 6.48 8.31 11.1 13
HTRU2 96.7% 96.7% 1.74 4.24 6.2 7.3
Iris 94.2% 93.6% 1.75 1.76 3.1 3.4
Letter Recognition 84.3%  86.2% 6.84 8.83 11.5 14.8
Mice 99.9%  99.9% 3.05 3.05 3.6 3.6
OBS Network 100.0%  100.0% 3.94 4.83 6.5 8.2
Occupancy Room 99.6%  99.5% 4.26 4.98 6.9 7.9
Online Shoppers Intention  86.2%  86.3% 5.72 9.15 10.1 16.4
Pen Digits 95.7% 96.0% 6.64 7.87 10.4 12.7
Poker Hand 81.0% 62.5% 6.05 8.74 10 10
Sensorless 98.4%  98.1% 493 960 10.3 203
Média 88.1% 87.7% 4.49 6.68 7.83 10.75

Tabela 4.7: depth,ys € depthy,. quando nao hé restricao de altura maxima. Os
valores em negrito assinalam os casos em que o ganho de depth,,, ou depthy,.
sao maiores que 20% quando comparado ao CART.

Dataset depthyyg depthy.
SER-DT CART SER-DT CART
Anuran 7.69 10.79 11.2 15.1
Audit Risk 1.00 1.00 1.0 1.0
Avila 11.25  11.49 18.9 21.1
Banknote 4.51 4.60 6.9 7.3
Bankruptcy Polish 5.37 8.22 9.8 16.6
Cardiotocography 7.56 1020 11.5 175
Collins 944 1055 16.2 21.1
Default Credit Card 12.46 1989 21.0 423
Dry Bean 9.20 12,16 15.8 25.0
EEG Eye State 10.81 13.38 18.1 252
HTRU2 8.26 10.86 14.4 222
Iris 2.50 2.52 4.9 4.8
Letter Recognition 11.39 1292 224 27.8
Mice 3.05 3.05 3.6 3.6
OBS Network 5.36 5.73 8.9 9.8
Occupancy Room 5.09 6.08 9.6 10.5
Online Shoppers Intention  9.01  11.56 15.8  24.2
Pen Digits 8.91 9.73 14.1 17.6
Poker Hand 17.92 20.75 30.5 40.7
Sensorless 9.64 1366 17.6 31.6

Média 8.02 9.96 13.6 19.3
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Tabela 4.8: Acurécia no conjunto de teste, explaye and exply. quando entropia
(Entr.) é utilizada em vez de Gini. Os valores em negrito representam
diferengas em acurdcia maiores que 1% e os casos em que as redugoes de
eXPlayg OU €xply. sdo maiores que 20%.

Dataset Acurécia de teste exPlayg exPlye
SER-DT ,; Entr. SER-DT p,, Entr. SER-DT g, Entr.
Anuran 94.5% 94.5% 4.92 5.06 6.0 6.0
Audit Risk 99.9% 99.9% 1.00 1.00 1.0 1.0
Avila 66.5% 65.3% 3.54 4.18 5.0 5.1
Banknote 97.9% 97.9% 2.41 2.51 3.8 3.8
Bankruptcy Polish 97.1% 97.3% 2.95 3.17 5.6 6.0
Cardiotocography 89.1% 89.6% 4.36 4.69 6.0 6.0
Collins 14.1% 14.2% 3.51 4.81 5.0 5.7
Default Credit Card 82.0% 81.9% 1.41 3.82 4.2 6.0
Dry Bean 90.1% 90.0% 3.66 4.34 5.8 6.0
EEG Eye State 73.2% 72.1% 3.42 4.26 5.6 6.0
HTRU2 97.8% 97.8% 1.47 1.97 4.6 5.0
Iris 94.5% 94.2% 1.70 1.73 3.2 3.3
Letter Recognition 58.5% 59.6% 4.13 5.01 6.0 6.0
Mice 99.9% 99.9% 3.00 3.00 3.0 3.0
OBS Network 89.4% 87.5% 3.54 4.17 5.2 6.0
Occupancy Room 99.5% 99.5% 3.27 3.37 4.6 5.0
Online Shoppers Intention 89.1% 89.9% 2.63 3.47 4.2 5.9
Pen Digits 89.6% 89.7% 5.12 5.44 6.0 6.0
Poker Hand 53.0% 55.7% 1.83 4.53 4.0 5.0
Sensorless 90.0% 90.0% 3.08 4.53 4.9 5.8
Média 83.3% 83.3% 3.05 3.71 4.68 5.13

Mais especificamente, definimos a entropia Entr(S) de um conjunto de

objetos S como

51 0,150
E
(S Z rS| 8 5]

onde S é o conjunto de objetos que alcancam um né v da arvore, ¢ é
o numero de classes rotuladas possiveis dentre os elementos de S e S; é o
conjunto de objetos cuja classe ¢ 1.

A medida de entropia ponderada Entr(7, v) induzida por um teste 7 que
divide o conjunto de exemplos S que alcancam um né v nos subconjuntos S

e ST ¢ definida por:

1S5 gty o 157 R

Neste novo experimento, Entr(7,v) serd a medida de impureza a se

Entr(r,v) =

minimizar na busca de um nova divisdo de um né v.

Considerando que uma versao normalizada de entropia ¢é utilizada pelo
algoritmo amplamente difundido C4.5 [17], implementamos SER-DT trocando
Gini pela medida de entropia. Para possibilitar uma comparacao justa, al-

teramos da mesma forma a implementacao de CART considerando também a
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entropia. Os resultados encontram-se na Tabela 4.8 e sao semelhantes aos ex-

postos na Secao 4.4.

4.8
Outros Exemplos de Arvores

Nesta secao apresentaremos exemplos de outras arvores geradas por
CART e SER-DT. Estes exemplos fornecem evidéncias adicionais de que nosso
algoritmo pode gerar arvores com maior explicabilidade, mas acuracia similar
quando comparado com CART. Para todas as arvores seguintes foi utilizado
limite de altura 4 e FactorExpl = 0.97 (no caso de SER-DT).

D3<1.5 D4 < -0.5

S

\

Sanpl et DT <10 DIT < 3080 D6 < 1.0
Class: 1

Samples: 1161 D6 < 1.0 DL<295 DI2< 721275 D21 <05 Samples: 927
Class: 1 Class: 0

Samples: 104 Samples: 347 Samples: 23 Samples: 48 Samples: 72 Samples: 3 Samples: 1143 Samples: 11
Class: 1 Class: 0 Class: 1 Class: 0 Class: 1 Class: 0 Class: 0 Class: 1

Figura 4.2: Arvore gerada por CART para o dataset Default credit cart. Samples
e Class representam, respectivamente, o nimero total e a classe majoritaria
dos exemplos que alcangam uma folha.

D2<05

/N

Samples: 16186
Class: 1

D2<15

/N

Samples: 2227

Class: 0
Samples: 1288 _
Class: 1 D7<1.0
Samples: 894 Samples: 405
Class: 1 Class: 0

Figura 4.3: Arvore gerada por SER-DT para o dataset Default credit cart.
Samples e Class representam, respectivamente, o nimero total e a classe
majoritaria dos exemplos que alcancam uma folha.
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O primeiro exemplo apresenta duas arvores geradas a partir do dataset
Default Credit Card. As Figuras 4.2 e 4.3 exibem arvores geradas por CART
e SER-DT, respectivamente. A arvore gerada por CART possui uma acuracia
de teste de 81.9%, enquanto SER-DT obtém 81.8%. No entanto, é aparente
que a arvore gerada por SER-DT ¢ muito mais simples do que a gerada por
CART. Considerando ezplanation size, CART possui explyyz= 2.27 enquanto
explavg=1.19 para SER-DT.

O segundo exemplo emprega o dataset Online Shoppers Intention, repre-
sentado pelas Figuras 4.4 e 4.5. CART gera uma arvore com acuracia de teste
de 90.0% e SER-DT, de 89.1%. Neste caso também ¢é claro que a arvore gerada
por SER-DT é mais simples do que de CART, com exply,,= 2.38 para CART e
explayvg=1.54 para SER-DT.

D8 < 0.05

D19 <05

Samples: 208
Class: 0

D7 <0.02

Samples: 149
lass: 0

Samples: 353
Class: 1

Samples: 141
lass: 1

Samples: 17

Samples: 142
Class: 0 5

Samples: 2 Samples: 58 Samples: 114
Class: 1 Class: 0 lass:

Class: 1

Samples: 130
lass: 0

Figura 4.4: Arvore gerada por CART para o dataset Online Shoppers Intention.
Samples e Class representam, respectivamente, o nimero total e a classe
majoritaria dos exemplos que alcangam uma folha.

O dltimo exemplo ¢é exibido nas Figuras 4.6 e 4.7, arvores geradas para
o dataset Dry Bean. Embora possa parecer a primeira vista que nao houve
melhoria significativa de explicabilidade para o nosso algoritmo, CART gerou
uma arvore com exply, igual 3.49 e SER-DT, um expl,,, de 2.60, o que
representa uma reducgao de 25.6%. Considerando a acurdcia de teste, CART
fornece 82.8% e SER-DT, 82.4%.

4.9
Comparacido com EC?

Como observado na Secao 3.3, SER-DT possui a melhor garantia teodrica
possivel e uma bom desempenho, na pratica. A presente secdo mostra que
otimizar somente a média de altura nao garante bons resultados em relagao a
acuracia e explanation size, comparando com o algoritmo SER-DT desenvolvido.

EC? [7] é um algoritmo guloso que obtém uma aproximagao O(log n) para

a minimizacdo de altura média de arvores. Como mencionado na Secao 1.2,
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D8 < 3.51

/N

Samples: 6942
Class: 1

D8 < 28.36

/ N\

D8 <11.64 D6 <0.00

-~ NN

D19<05 D5 < 1063.09 Samples: 422 D8 <61.45
Class: 0
Samples: 364 Samples: 152 Samples: 234 Samples: 332 Samples: 141 Samples: 44
Class: 1 Class: 0 Class: 0 Class: 1 Class: 0 Class: 1

Figura 4.5: Arvore gerada por SER-DT para o dataset Online Shoppers Inten-
tion. Samples e Class representam, respectivamente, o namero total e a classe
majoritaria dos exemplos que alcancam uma folha.

Do<o Samples: 1276 D<o
= lass: 1
Samples: 117 Samples: 60 Samples: 1973 Samples: 47 Samples: 412 Samples: 119 Samples: 53 Samples: 4 Samples: 1738 Samples: 75 Samples: 2073 Samples: 366
Class: 0 Class: 3 Class: 3 Class: 1 Jlass: 3 Class: 0 Class: 4 Class: 5 Class: 0 Class: 1 Class: 4 Class: 5

Figura 4.6: Arvore gerada por CART para o dataset Dry Bean. Samples e
Class representam, respectivamente, o nimero total e a classe majoritaria dos
exemplos que alcangam uma folha.

. Samples: 1276 . Samples: 1678 .
Samples: 117 Samples: 60 Samples: 69 Samples: 1951 Samples: 412 Samples: 119 Samples: 133 Samples: 80 Samples: 370 Samples: 1946 Samples: 1194 Samples: 117
lass: 0 Class: 3 Class: 1 Tass: Class: 3 Class: 0 Class: 2 Class: 6 Class: 5 Class: 4 Class: 2 Class:

Figura 4.7: Arvore gerada por SER-DT para o dataset Dry Bean. Samples e
Class representam, respectivamente, o nimero total e a classe majoritaria dos
exemplos que alcancam uma folha.

essa é a melhor garantia possivel em tempo polinomial considerando P # N P.
Implementamos EC? e o comparamos com SER-DT, da mesma forma que

realizamos com CART na Secao 4.4. A Tabela 4.9 apresenta a acuracia no
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Tabela 4.9: Acurécia no conjunto de teste, explay € exply. para FactorExpl =
0.97. Cada entrada é uma média de 10 execugdes. O intervalo de confianga
para as acurdcias representa a variacao de 1 desvio padrao (acima ou abaixo)
sobre a amostra das 10 iteracoes. Valores em negrito representam diferencas
maiores que 1% (em acurdcia) ou 25% (nas métricas de explicabilidade).

Dataset Acuracia de Teste exXPlayg exPlye
SER-DT EC? SER-DT EC? SER-DT EC?
Anuran 94.8 + 0.5% 894 + 1.7% 4.78 436  6.00 5.90
Audit Risk 99.9 +0.3%  99.3 +£ 0.8% 1.00 3.07 1.00 3.90
Avila 61.5 £ 2.1% 57.7 £ 1.2% 3.06 4.03 490 6.00
Banknote 97.6 + 0.8% 923 + 1.7% 2.44 1.88 3.80 3.00
Bankruptcy Polish 96.6 £0.7%  97.4 + 0.4% 2,56 219 560 5.50
Cardiotocography 89.5 £ 1.3% 80.1 & 3.3% 430 3.81 590  5.70
Collins 132 £ 1.8% 16.0 £ 1.2% 2.13 495 4.40 6.00
Default Credit Card 82.0 +£ 0.4% 80.5 + 0.3% 1.45 365 4.50 6.00
Dry Bean 90.1 + 0.4% 83.9 + 0.5% 332 440 510 6.00
EEG Eye State 74.1 + 0.5% 71.1 £ 0.5% 369 378 590 5.60
HTRU2 977+ 02%  97.7 £ 0.1% 1.20 1.52 430 4.60
Iris 94.2 £ 2.6% 86.7 £ 7.0% 1.75 257 310 3.60
Letter Recognition 44.9 £ 1.2% 378+ 05% 3.34 532 550  6.00
Mice 99.9 + 0.2% 71.0 + 4.1% 3.05 479 3.60 6.00
OBS Network 91.7 + 2.1% 81.2 + 1.5% 348 395 530 5.30
Occupancy Room 99.4 £ 02%  98.6 & 0.4% 418 477 530  5.60
Online Shoppers Intention  89.3 & 0.5%  89.5 & 0.6% 3.30 1.84 510  5.60
Pen Digits 88.6 + 2.0% 753 £ 1.8% 476 474 580  6.00
Poker Hand 529 £ 1.0%  52.0 +0.7% 1.80 372 3.80 5.70
Sensorless 87.4 +£ 1.0% 744 + 0.4% 2.94 419 490 6.00
Média 82.3% 76.6% 293 3.68 4.69 540

Tabela 4.10: Acurdcia no conjunto de teste, depth,,e depthyc.para
FactorExpl = 0.97. Cada entrada é uma média de 10 execugoes. Valores em
negrito representam uma reducao de pelo menos 25% em favor de SER-DT.

Dataset depthyy, depthy,
SER-DT EC?> SER-DT EC?
Anuran 538  4.83 6.00 6.00
Audit Risk 1.00 434 1.00 5.90
Avila 514 504 6.00 6.00
Banknote 439 385 6.00 6.00
Bankruptcy Polish 445 240 6.00 6.00
Cardiotocography 498 515 6.00 6.00
Collins 589 589 6.00 6.00
Default Credit Card 2.15 379 6.00 6.00
Dry Bean 4.76 5.03 6.00 6.00
EEG Eye State 515 519 6.00 6.00
HTRU2 280 326 6.00 6.00
Iris 2.50 334 490 5.70
Letter Recognition 596 587 6.00 6.00
Mice 3.05 493 3.60 6.00
OBS Network 4.47 462 6.00 6.00
Occupancy Room 4.72 5.64  6.00 6.00
Online Shoppers Intention ~ 3.89  3.49  6.00  6.00
Pen Digits 573 565 6.00 6.00
Poker Hand 4.61 4.71 6.00 6.00
Sensorless 526 547  6.00 6.00

Média 431 462 558 598
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conjunto de teste, explayg € exply. para os dois algoritmos. Notamos que SER-DT
possui acurécia significativamente melhor que EC? em quase todos os datasets
e medidas de explicabilidade igualmente melhores. Mais especificamente, em
14 datasets observa-se uma diferenca maior que 1% nas acuracias entre os dois
algoritmos; em 13 deles, nosso algoritmo é melhor que EC?, enquanto em apenas
em 1 deles, EC? é melhor. Considerando explayg, nosso algoritmo é melhor que
EC? em 14 datasets e para 8 deles a reducao da métrica é de pelo menos 25%
(assinalados em negrito). A diferenga de exply. também é significativa: para
15 datasets SER-DT é tao bom quanto EC? e, para 5 destes, h4 uma reducao de
25% nessa métrica.

A Tabela 4.10 apresenta resultados semelhantes relativos as métricas
depth,ys e depthy.. Os valores presentes nas colunas de posi¢ao 2 e 4 sao
marcados em negrito quando a diferenca em relagdo a EC? é maior que 25%.
Para 12 datasets nosso algoritmo é melhor que EC?, e para os outros 8 que
sdo piores, para apenas um deles a diferenga é maior que 25% (Bankruptcy
Polish). Os resultados para depthy, sdo similares porque o limite de altura 6 foi
mantido para ambos os algoritmos. Ainda assim, para 2 datasets o desempenho
de SER-DT foi superior (Audit Risk e Mice)

Tabela 4.11: Acuracia de teste, explayg € exply. para SER-DT com FactorExpl =
0.97, com e sem poda. Cada entrada é a média de 10 execugoes. Valores em
negrito indicam uma reducao de mais de 20% nas métricas de explicabilidade.

Dataset Acurécia de Teste explavg explye
sem poda com poda sem poda com poda sem poda com poda

Anuran 94.7% 94.5% 4.78 4.07 6.00 6.00
Audit Risk 99.9% 99.9% 1.00 1.00 1.00 1.00
Avila 61.2% 60.9% 3.06 2.98 4.90 4.90
Banknote 97.8% 97.8% 2.44 2.37 3.80 3.40
Bankruptcy Polish 96.5% 97.3% 2.56 1.45 5.60 4.50
Cardiotocography 89.1% 89.4% 4.30 3.76 5.90 5.60
Collins 13.1% 13.1% 2.13 1.40 4.40 3.30
Default Credit Card 82.0% 82.0% 1.45 1.29 4.50 3.90
Dry Bean 90.1% 89.9% 3.32 3.17 5.10 4.70
EEG Eye State 73.9% 73.6% 3.69 3.56 5.90 5.80
HTRU2 97.7% 97.8% 1.20 1.09 4.30 3.70
Iris 93.7% 93.2% 1.75 1.44 3.10 1.70
Letter Recognition 44.9% 44.4% 3.34 3.21 5.50 5.30
Mice 100.0% 100.0% 3.05 3.05 3.60 3.60
OBS Network 92.0% 91.6% 3.48 3.35 5.30 5.30
Occupancy Room 99.3% 99.3% 4.18 3.22 5.30 4.70
Online Shoppers Intention  89.3% 89.8% 3.30 1.81 5.10 4.00
Pen Digits 88.7% 88.3% 4.76 4.56 5.80 5.40
Poker Hand 52.9% 52.9% 1.80 1.78 3.80 3.80
Sensorless 87.4% 87.4% 2.94 2.81 4.90 4.80

Média 82.2% 82.1% 2.93 2.57 4.69 4.27
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4.10
Pés-poda

Algoritmos de pods-poda sao interessantes para reduzir a complexidade
de uma arvore e podem ser uteis, portanto, na melhoria das métricas de
explicabilidade. Além do Algoritmo 3, descrito na Se¢ao 4.2, desenvolvemos
outro algoritmo de pods-poda com o seguinte comportamento: checamos se
a juncao de duas folhas irmas nao diminuiria a acuracia medida em um
conjunto de validacao formado pela metade do conjunto de teste original. Caso
afirmativo, unimos essas duas folhas, aplicando esse processo recursivamente

até a raiz da arvore. Este processo esta descrito no Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Post-Pruning

Input: Um né «
1 if PodaOuN&o(«) = Verdadeiro then
2 Remova as subarvores geradas pelos filhos de « (se houver);
3 end
4 oy < filho a esquerda de «;
a, < filho a direita de «;

(S}

Post-Pruning(ay);

Post-Pruning(a,.);

® N o

Procedimento PodaOuN&o
Input: Um né v

Output: Verdadeiro, se as subarvores geradas pelos filhos de v

devem ser podadas; Falso, caso contrario

9 if v é uma folha then

10 ‘ return Verdadeiro;

11 end

12 v; < filho & esquerda de v;

13 v, < filho a direita de v;

14 if PodaOuN&o(y;) = Verdadeiro e PodaOuN&o(v,) = Verdadeiro e

Acurdcia da drvore no conjunto de validacao ao se juntar os nos vy,

e vr nao € menor que a acurdcia atual da drvore then

15 ‘ return Verdadeiro;
16 end

17 else

18 ‘ return Falso;

19 end

A Tabela 4.11 apresenta os resultados para SER-DT sem e com pos-poda,
limitando a altura em 6 e FactorExpl = 0.97. Observamos que a utilizacao de

pos-poda nao apresentou efeito significativo na acurécia, levando a diferencas
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nao maiores que 0.5% para todos os datasets. Em relagdo a expl,yg, a estratégia
de poda produziu resultados melhores para todos os datasets — o que é
esperado, pois estamos unindo folhas. Para 4 datasets, a diminuicdo dessa
métrica foi de pelo menos 20% (em negrito na tabela). Da mesma forma, a
algoritmo de pds-poda levou a valores menores ou iguais de exply,. para todos
os datasets e, para 3 destes, a diferenca foi de pelo menos 20%.

A Tabela 4.12 mostra os resultados equivalentes a tabela anterior, mas
relacionados a altura das arvores (depth,y, e depthy.). Para todos os datasets,
nao ha aumento das métricas aplicando-se pos-poda. Em 6 destes, ha uma
melhoria de mais de 20% para depth,y,; para 6 datasets, hd uma melhoria de
mais de 20% para depthy,.. Tais valores também sdo assinalados em negrito na
tabela.

Tabela 4.12: depth,,, e depthy,. para SER-DT com FactorExpl = 0.97, com e
sem poda. Cada entrada é a média de 10 execugoes. Valores em negrito indicam
uma reducao de mais de 20% nas métricas de explicabilidade.

Dataset depthay, depthyy.
sem poda com poda sem poda com poda

Anuran 5.38 4.44 6.00 6.00
Audit Risk 1.00 1.00 1.00 1.00
Avila 5.14 4.99 6.00 6.00
Banknote 4.39 3.69 6.00 5.70
Bankruptcy Polish 4.45 2.01 6.00 5.30
Cardiotocography 4.98 4.12 6.00 6.00
Collins 5.89 4.38 6.00 5.90
Default Credit Card 2.15 1.76 6.00 5.90
Dry Bean 4.76 4.40 6.00 6.00
EEG Eye State 5.15 4.85 6.00 6.00
HTRU2 2.80 2.12 6.00 5.80
Iris 2.50 1.74 4.90 2.30
Letter Recognition 5.96 5.77 6.00 6.00
Mice 3.05 3.05 3.60 3.60
OBS Network 4.47 4.31 6.00 6.00
Occupancy Room 4.72 3.52 6.00 6.00
Online Shoppers Intention 3.89 2.19 6.00 5.90
Pen Digits 5.73 5.46 6.00 6.00
Poker Hand 4.61 4.56 6.00 6.00
Sensorless 5.26 5.08 6.00 6.00
Média 4.31 3.67 5.58 5.37

E interessante analisar também o efeito que o algoritmo de pés-poda
possui no CART quando comparado ao mnosso algoritmo. As Tabelas 4.13
e 4.14 relacionam as métricas de acuracia e explicabilidade obtidas pelos

dois algoritmos utilizando-se pds-poda. Observamos que nao houve diferenca


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2112508/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 2112508/CA

Capitulo 4. Experimentos 54

significativa em relagao a acuracia: em 7 dos datasets houve diferenga maior
que 1% entre CART e SER-DT; em 3 deles SER-DT é melhor que CART, e nos
outros 4, CART ¢ melhor. No entanto, considerando explyyg € €xplyc, ¢ clara a
superioridade de SER-DT. Somente para 2 datasets CART possui expl,ys menor
que SER-DT e para 7 datasets nosso algoritmo ¢ melhor que CART em pelo
menos 20%. Em relacao a exply., nosso algoritmo perde para CART em somente
3 datasets e para 4 a melhoria foi de pelo menos 20% quando comparado ao
CART.

As métricas relacionadas a altura sao mostradas na Tabela 4.14. Nota-se
valores mais semelhantes entre CART e SER-DT do que aqueles apresentados
na Tabela 4.3. Considerando depth,ys, nosso algoritmo é melhor em 12, pior
em 6 e igual em 2 datasets em relacao a CART. Somente para 3 datasets a
diferenca é mais que 20% e para 2 deles SER-DT é melhor. Em relagao a depthye,
observamos valores proximos ao se comparar os dois algoritmos; somente para
o dataset Bankruptcy a diferenca é maior que 20%. Em geral, alids, nota-
se que Bankruptcy destaca-se como um outlier em relagdo as métricas de

explicabilidade neste experimento.

Tabela 4.13: Acurdcia no conjunto de teste, expla,, e explycpara SER-DT
(FactorExpl = 0.97) e CART, ambos utilizando pds-poda. Cada entrada é
a média de 10 execucoes. Os valores em negrito representar melhorias de pelo
menos 1% em acurdcias (colunas 2 e 3) ou 20% nas métricas de explicabilidade
(colunas 4, 5, 6 e 7).

Dataset Acurécia de Teste explavg explye
CART SER-DT CART SER-DT CART SER-DT

Anuran 94.3% 94.5% 4.58 4.07 6.00 6.00
Audit Risk 99.9% 99.9% 1.00 1.00 1.00 1.00
Avila 62.7%  60.9% 4.17 2.98 5.40 4.90
Banknote 98.2% 97.8% 2.51 2.37 3.20 3.40
Bankruptcy Polish 97.5% 97.3%  1.15 145 2.50  4.50
Cardiotocography 89.4% 89.4%  4.02 3.76 5.40 5.60
Collins 14.5% 13.1% 3.94 1.40 5.40 3.30
Default Credit Card 82.1% 82.0% 2.38 1.29 5.10 3.90
Dry Bean 89.7% 89.9% 3.89 3.17 5.80 4.70
EEG Eye State 72.9% 73.6% 4.18 3.56 5.80 5.80
HTRU2 97.8% 97.8% 1.15 1.09 3.70 3.70
Iris 93.7% 93.2% 1.54 1.44 1.80 1.70
Letter Recognition 47.9% 444% 537 3.21  6.00 530
Mice 100.0% 100.0%  3.05 3.05 3.60 3.60
OBS Network 88.4%  91.6% 4.09 3.35 5.80 5.30
Occupancy Room 99.3%  99.3%  3.17 322 490  4.70
Online Shoppers Intention  89.8%  89.8% 249 1.81 550 4.00
Pen Digits 86.1% 88.3% 4.98 4.56 6.00 5.40
Poker Hand 55.0% 52.9% 4.28 1.78 5.10 3.80
Sensorless 80.1% 87.4% 3.8 2.81 540  4.80

Média 82.0% 82.1%  3.29 2.57 4.67 4.27
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Tabela 4.14: depth,y, e depthy. para SER-DT (FactorExpl = 0.97) e CART,
ambos com pdés-poda. Os valores em negrito representam uma melhoria de
pelo menos 20% nas métricas de explicabilidade quando SER-DT é comparado
com CART.

Dataset depthaye depthy.
CART SER-DT CART SER-DT

Anuran 4.72 4.44 6.00 6.00
Audit Risk 1.00 1.00 1.00 1.00
Avila 5.19 4.99 6.00 6.00
Banknote 3.74 3.69 6.00 5.70
Bankruptcy Polish 1.17 201 2.60 5.30
Cardiotocography 4.19 4.12 5.70 6.00
Collins 4.95 4.38 6.00 5.90
Default Credit Card 239 1.76  5.10 5.90
Dry Bean 4.55 4.40 6.00 6.00
EEG Eye State 5.22 4.85 6.00 6.00
HTRU?2 2.52 2.12 5.80 5.80
Iris 1.71 1.74 2.10 2.30
Letter Recognition 5.80 5.77 6.00 6.00
Mice 3.05 3.05 3.60 3.60
OBS Network 4.19 4.31 6.00 6.00
Occupancy Room 3.29 3.52 5.70 6.00
Online Shoppers Intention 2.75  2.19  6.00 5.90
Pen Digits 5.41 5.46 6.00 6.00
Poker Hand 4.28 4.56 5.20 6.00
Sensorless 5.12 5.08 6.00 6.00

Média 3.76 3.67 5.14 5.37
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5
Conclusoes

Neste trabalho, apresentamos uma nova métrica de explicabilidade para
arvores de decisoes, chamada ezplanation size. Tal métrica reflete o niimero de
atributos necessarios para explicar a classificagao de uma folha, em contraste
as métricas de altura e nimero de nés usualmente utilizadas. Um algoritmo,
intitulado SER-DT, foi implementado com a finalidade de construir drvores com
explanation size pequenos. O algoritmo possui uma aproximagao O(log(n)) nao
somente para a minimizacao no pior caso e caso médio do explanation size, mas
também para a otimizac¢ao de altura da arvore (também no pior caso e caso
médio). Tal aproximacao é étima considerando P # N P.

Uma série de experimentos foi realizada com o intuito de comparar
SER-DT com algoritmos conhecidos da &rea, como CART e EC?. Em geral,
SER-DT produz arvores com acuracias proximas, mas muito mais explicaveis
(considerando explanation size) em relagao aos outros algoritmos considerados.
Além disso, a analise de estratégias de poda e averiguacao de hiperparametros
forneceram evidéncias adicionais de que nosso algoritmo pode ser utilizado em

situagoes nas quais arvores explicaveis sao desejadas.
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Diagramas de caixa para CART e SER-DT
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Figura A.1: Acuracia no conjunto de teste para CART e SER-DT para alguns
datasets.
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Figura A.2: Acurédcia no conjunto de teste para CART e SER-DT para alguns
datasets.
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Figura A.3: Acurédcia no conjunto de teste para CART e SER-DT para alguns
datasets.
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Figura A.4: Acuracia no conjunto de teste para CART e SER-DT para alguns
datasets.
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Figura A.5: explays para CART e SER-DT para alguns datasets.
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Figura A.6: expl,,, para CART e SER-DT para alguns datasets.
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Figura A.7: expl,y, para CART e SER-DT para alguns datasets.
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Figura A.8: expl,y, para CART e SER-DT para alguns datasets.
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