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Classificacao

Tarefa:

AGRUPAMENTO

OUTRAS

Dado um conjunto pré-classificado de exemplos, construir

um modelo capaz de classificar novos casos

Aprendizado Supervisionado
Classes séo conhecidas para os exemplos usados para construir o

classificador

Um classificador pode ser um conjunto de regras, uma
arvore de decisdo, uma rede neural, etc.
Aplicacdes tipicas: aprovacao de crédito, marketing direto,
deteccdo de fraudes, etc.




Simplicidade em Primeiro Lugar

Algoritmos simples geralmente trabalham bem

Muitos tipos de estruturas simples
Um atributo resolve o problema

Todos os atributos contribuem de forma igual e
independente

Combinacao linear pode resolver
Baseado em instancias
Regras ldgicas simples

Sucesso do metodo depende do dominio

Inferindo Regras Rudimentares

1R: aprende uma arvore de decisdo de um nivel
Regras testam apenas um atributo

Verséo basica
Um ramo para cada valor
Cada ramo esta associado a uma classe mais freqiiente

Taxa de erro: proporcao de instancias que nao pertencem a
classe correspondente

Seleciona atributo com a menor taxa de erro



Pseudo-codigo para 1R

Avaliando os atributos do tempo

* empates



Lidando com atributos numeéricos

Discretizar atributos numéricos

Divide cada faixa de valores de atributo em intervalos
Ordena instancias de acordo com os valores dos atributos
Coloca pontos de parada onde as classes mudam
Minimiza o erro total

Exemplo: temperatura

Visual Temperatura Umidade Vento Jogar
Sol 85 85 Nao Né&o
Sol 80 90 Sim Né&o

Nublado 83 86 Néo Sim

Chuva 75 80 Néo Sim

64 65 68 69 70 772 72 75 75 80 81 83

85

Sim | Ndo |Sim Sim Sim |N&o Ndo |Sim Sim Sim |N&do | Sim Sim |Nédo
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Supertreinamento

Procedimento é sensivel a ruidos
Uma instancia com uma classe atribuida

erroneamente vai produzir um intervalo separado

Solucéo:

Forcar um nimero minimo de instancias na classe

mais frequente, por intervalo

10



Exemplo de Discretizacao

Exemplo (com min = 3):

64 65 68 69 70 71 72 72 75 75 80 81 83 85
Sim | Ndo |Sim Sim Sim |Ndo Ndo |Sim Sim Sim |[N&do | Sim Sim |Néao

Resultado final para atributo de temperatura

64 65 68 69 70 7172 72 75 75 80 81 83 85

Sim Naé&o Sim Sim Sim |Ndo N&do Sim Sim Sim |Nao Sim Sim Nao
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Exemplo de Discretizacao

1) Ordenar dados e projetar numa dimensao com a sua classe
A 641656869 70|71 72(72/75 75 80|81 83|85
SINNJS S SN N|S|S SIN|SS|N

64.5 705  720] 775 84.0
2) pl p2 p3 p4 $5 p5 p6 p7 |p8
3) S| N S N S N S N

4) Paralevitar overfitting, 1R pisa nimero min. maximo de instancias por intervalo
conf classe de maioria, exc¢epto no Gltimo. Holte utiliza: 3, 6. Ex: 8

5)
S S (maioria=3) 77{.5 S<3
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Exemplo de Discretizacao

= Critério: Sempre que duas particGes adjacentes tem a mesma
classe de maioria, entdo deve-se fusionar sem afetar o sentido
das regras.

= No exemplo, cada parti¢cdo tem pelo menos 3 instancias da
classe de maioria, exceto na ultima particéo

= Para o exemplo anterior, a regra ficava:
— Se temperatura <= 77.5, jogar,
— Caso contrario ndo jogar

13

1R

= Conjunto final de regras:

14
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Modelagem Bayesiana

Oposto do 1R: usa todos os atributos

Deve presumir que os atributos séo:
Igualmente importantes

Estatisticamente independente

Saber o valor de um atributo nao diz nada sobre o valor de
outro, quando a classe é conhecida

Presumir independéncia estatistica quase sempre
é incorreto

Mas funciona bem na pratica
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Probabilidades para dados do tempo

Visual Temperatura Umidade Vento Jogar

Sim  Néo Sim  Nao Sim  Néo Sim N&o |Sim Né&o

Sol 2 3 Quente 2 2 Alto 3 4 Falso 6 2 9 5
Nublado 4 Moderado 4 2 Normal 6 1 Verd 3 3

Chuva 3 2 Frio 3 1

Sol 2/9  3/5 | Quente 219 2/5 | Alto 3/9 4/5 |Falso 6/9 2/5 | 9/14 5/14
Nublado ~ 4/9  0/5 | Moderado 4/9 2/5 | Normal 6/9 1/5 | Verd 39 35

Chuva 3/9 2/5 | Frio 3/9 1/5 Visual Temp Umidade Vento  Jogar

Sol Quente Alto Falso Nao

Sol Quente Alto Verd Nao

Nublado Quente Alto Falso Sim

Chuva Moderado ~ Alto Falso Sim

Chuva Frio Normal Falso Sim

Chuva Frio Normal Verd Nao

Nublado Frio Normal Verd Sim

Sol Moderado ~ Alto Falso Nao

Sol Frio Normal Falso Sim

Chuva Moderado  Normal Falso Sim

Sol Moderado  Normal Verd Sim

Nublado Moderado ~ Alto Verd Sim

17 Nublado Quente Normal Falso Sim

Chuva Moderado ~ Alto Verd Nao




Probabilidades para dados do tempo

Visual Temperatura Umidade Vento Jogar
Sim  Néo Sim  Nao Sim  N&o Sim N&o | Sim  Nao
Sol 2 3 Quente 2 2 Alto 3 4 Falso 6 2 9 5
Nublado 4 0 Moderado 4 2 Normal 6 1 Verd 3 3
Chuva 3 2 Frio 3 1
Sol 2/9  3/5 | Quente 219  2/5 | Alo 3/9 4/5 |Falso 6/9 2/5 | 9/14 5/14
Nublado  4/9  0/5 | Moderado  4/9 2/5 | Normal 6/9 1/5 | Verd 39 35
Chuva 3/9  2/5 | Frio 3/9 1/5

= Um novo dia:
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Regra de Bayes

Probabilidade de um evento H dada uma

Pr[H]

[ |
evidéncia E:
m Pr[H|E]=Pr[E|H]Pr[H]
Pr[E]
= Probabilidade a prioride H :
— Probabilidade de um evento ocorrer antes da
evidéncia ser observada
[ |

Probabilidade a posteriori de H :

Pr{H | E]

Probabilidade de um evento ocorrer depois da
evidéncia ser observada

19




Naive Bayes para classificacéo

Aprendizado: qual a probabilidade de uma classe
ocorrer dada uma instancia ?

Evidéncia E = instancia
Evento H = valor da classe para a instancia

Consideracdo: evidéncia se divide em partes (i.e.
atributos) que séo independentes

Pr[E, |H]Pr[E, |H]...Pr[E, |H]Pr[H]
Pr[E]

PI[H |E]=

20

Exemplos de dados do tempo

Pr[sim| E] = Pr[Visual = Sol | sim]
/ « Pr[Temperatura = Frio | sim]
Probabilidadeda - rlomidade=Alta |sim]
classe “Sim” x Pr[Vento =Verd | sim]
y Pr[sim]
PrlE]

2353359
_9%9%X9X9%us

Pr[E]

10



Problema da “freqiiéncia zero”

O que acontece se um valor de atributo ndo ocorre com
todos os valores de classe ?

(e.g. “Umidade = Alto” para classe “Sim”)
Probabilidade sera zero ! Pr[Umidade = Alta | sim]=0

Probabilidade a posteriori também sera zero ! Pr[sim|E]=0
(N&o importa o0 quanto os outros valores aparecem!)

Solucdo: adicionar 1 para a contagem de todas as
combinacdes valor-classe

Resultado: probabilidades nunca serdo zeros !
(e também estabiliza as estimativas de probabilidade)

22

*Estimativa de probabilidade modificada

Em alguns casos, adicionar uma constante
diferente de 1 pode ser mais apropriado

Exemplo: atributo Visual para a classe Sim

2+ ul3 44 ul3 3+ul3
9+ u 9+ u 9+ u
Sol Nublado Chuva

Pesos ndo precisam ser iguais
(mas devem somar 1)

2+ up, 4+ up, 3+ up,
9+ u ?3+/1 9+ u

11



Valores Ausentes

Treinamento: instancia ndo é incluida na
contagem de frequéncia para a combinacao
classe-valor

Classificacdo: atributo sera omitido do calculo

T e ——

Probabilidade de “Sim” = 3/9 x 3/9 x 3/9 x 9/14 = 0.0238
Probabilidade de “N&o” = 1/5 x 4/5 x 3/5 x 5/14 = 0.0343
P(“Sim”)=0.0238/ (0.0238 + 0.0343) = 41%
P(“N&0”) =0.0343/(0.0238 + 0.0343) = 59%
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Atributos numéricos

Assume-se usualmente que os atributos tém uma
distribuicdo de probabilidade normal ou Gaussiana

A funcéo densidade de probabilidade para uma
distribuicdo normal € definida por dois parametros:

Média u
1 n
ﬂ—agxi
Desvio padréo o

o= L3 -y

A funcéo densidade f(x) é

(x-p)?
e 20?2

f)=

2ro

25
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Estatistica para os dados do tempo

= Exemplo de valor de densidade

_(86-73)?

e 262 =0.0340

f (temperatura = 66 | sim) =

1
N276.2

26

Classificando um novo dia

B

Probabilidade de “Sim” = 2/9 x 0.0340 x 0.0221 x 3/9 x 9/14 = 0.000036
Probabilidade de “Nao” = 3/5 x 0.0291 x 0.0380 x 3/5 x 5/14 = 0.000136
P(“Sim”) = 0.000036 / (0.000036 + 0. 000136) =20.9%
P(“Nao”) =0.000136/(0.000036 + 0. 000136) = 79.1%

» Valores faltantes durante o treinamento ndo sao
incluidos no célculo da média e do desvio
padrao.

27
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Nailve Bayes: discussao

Naive Bayes funciona surpreendentemente bem (mesmo se a
consideracdo de independéncia for violada)

Classificacdo ndo requer estimativas acuradas de
probabilidade desde que a a probabilidade maxima seja
associada a classe correta

Adicionar muitos atributos redundantes pode causar
problemas

Muitos atributos numéricos nao sdo distribuidos de forma
normal (— estimadores de densidade de nucleo).

28

Extensdes Naive Bayes

Melhorias:

Selecionar os melhores atributos (por exemplo
com busca “gulosa”)

Geralmente funciona melhor com apenas uma
fracéo de todos os atributos

Redes Bayesianas

29
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Arvores de Decisdo

Podem ser definidas recursivamente, de cima para
baixo:

Selecionar um atributo para colocar na raiz
Fazer um ramo com cada valor possivel

Repetir recursivamente para cada ramo utilizando apenas as
instancias que chegam ao dito ramo

Se todas as instancias de um n6 tem a mesma classe, stop o
desenvolvimento da arvore naquele ramo

Portanto, € necessario decidir como determinamos o
proximo atributo a ser a raiz da proxima subarvore.

30

Arvores de Decisdo

A poda da arvore é feita de baixo para cima conforme o
grau de “pureza” minimo por no.

Para escolher o melhor atributo em cada nd, separamos
as classes no dataset de treino.
Funcdes utilizadas:

Ganho de Informacéo

Raz&do de Ganho

Indice de Gini

31
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Arvores de Deciséao
O melhor atributo sera aquele que resulta na arvore menor
Heuristica: escolher atributo que produz noés “puros”

Ganho de Informacéo:

O ganho aumenta com a pureza média dos subconjuntos
produzidos por um atributo

Portanto, escolher atributos com o maior Ganho de Informacéo

Nem sempre todas as folhas podem ser puras. As vezes,
exemplos idénticos estdo associados a classes diferentes

O processo de partilha termina quando tem-se intervalos com o
grau de pureza desejado ou nédo é possivel continuar

Arvores: CART, Foil, ID3, C4.5

32

Arvore de Decisdo

Um né interno é um teste de um atributo

Um ramo representa um resultado de um teste, e.g.,
cor=vermelho.

Uma folha representa um rétulo de uma classe

Em cada nd, um atributo € escolhido para separar o0s padrbes de
treinamento em classes distintas tanto quanto possivel

Um novo caso é classificado seguindo um caminho da raiz para
as folhas

33
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Construindo Arvores de Decisdo

Construcéo top-down de Arvore

No inicio, todos os exemplos de treinamento estao na raiz
da arvore

Particiona os exemplo recursivamente escolhendo um
atributo de cada vez

Poda Bottom-Up

Remove subarvores ou ramos, no sentido bottom-up, para
melhorar a acuracia estimada em novos casos.

34

Selecionando o Atributo para Diviséao

Em cada no, atributos disponiveis sdo avaliados
através da separacéo das classes dos exemplos de
treinamento.

Funcdo de qualidade € usada para este proposito

Funces de qualidade tipicas:
Ganho de informac&o (ID3/C4.5)
Taxa de ganho de informagéo
indice gini (CART)

35
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Jogar ou nao Jogar ?

Visual | Temperatura ~ Umidade  \ento | Jogar?
sol quente alta falso Nao
sol quente alta verd Nao

nublado quente alta falso Sim
chuva agradavel alta falso Sim
chuva frio normal falso Sim
chuva frio normal verd Néo
nublado frio normal verd Sim
sol agradavel alta falso Nao
sol frio normal falso Sim
chuva agradavel normal falso Sim
sol agradavel normal verd Sim
nublado agradavel alta verd Sim
nublado quente normal falso Sim
chuva agradavel alta verd Nao

36

Quais atributos selecionar ?

overcast normal

rainy

sunny

cool

yes
yes
yes

no

37
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Critério para o atributo de selecéo

Qual o melhor atributo ?
Aguele que gera a menor arvore
Heuristica: escolhe os atributos que produzem nds puros

Critério de pureza mais popular: ganho de
informacao
Aumenta com a pureza média dos subconjuntos que um
atributo produz

Estratégia: escolhe atributo que resulta em maior
ganho de informacéo

38

Célculo de Informacao

Informacéo é medida em bits

Dada uma distribuicao de probabilidade, a
informacao necessaria para predizer um evento
é a entropia da distribuicdo

A entropia fornece a informagao necessaria em
bits (pode envolver fragdes de bits !!!)

Formula para o calculo da entropia:

39
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Exemplo: Atributo Visual

Visual | Temperatura Umidade Vento | Jogar?
sol quente alto falso  Néo
sol quente alto verd  Néo
nublado quente alto falso  Sim
chuva agradavel alto falso  Sim
chuva frio normal falso  Sim
chuva frio normal verd Néo
nublado frio normal verd  Sim
sol agradavel alto falso  Néo
sol frio normal falso  Sim
chuva agradavel normal falso  Sim
sol agradavel normal verd  Sim
nublado agradavel alto verd  Sim
nublado quente normal falso  Sim
chuva agradavel alto verd  Né&o
40

Exemplo: Atributo Visual

“Visual” = “Sol”:
info([2,3]) = entropy(2/5,3/5) = —2/5log(2/5) —3/5log(3/5) = 0.971bits

“Visual” = “Nublado”: =
info([4,0]) = entropy(1,0) = —1log(1) —0log(0) = 0 bits

“Visual” = “Chuvoso™:
info([3,2]) = entropy(3/5,2/5) =—-3/5log(3/5) —2/5log(2/5) = 0.971bits

Informacdo esperada para o atributo:

info([3,2],[4,0],[3,2]) = (5/14) x 0.971+ (4/14) x 0+ (5/14) x 0.971
= 0.693 bits

41

20



Calculando o ganho de informacao

Ganho de Informacéo:

(informacdo antes da quebra) — (informacao apos a quebra)

42

Exemplo: atributo “Umidade”

“Umidade” = “Alta”:
info([3,4]) =entropy (37,4/7) =-3/7log(3/7) —4/7log(4/7) = 0.985 bits

“Umidade” = “Normal”:
info([6,1]) = entropy (6/7,1/7) =—6/7log(6/7) —1/7log(1/7) = 0.592 bits

Informacéo esperada para o atributo:
info([3,4],[6,1]) = (7/14) x0.985+ (7/14) x0.592 = 0.79 bits

Ganho de Informagéo:

43
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Calculando o ganho de informacao

= Ganho de Informacéo:

(informacdo antes da quebra) — (informacéo depois da quebra)

= Ganho de informac&o para atributos do tempo:

44

{D1,D32, ., D14}

[9+,5-]

Quilook

Sunnyp Overcast Rain

)

{D1,D2,D8,D5. D11} {D3,D71.D12,D13} {D4,D5.D&,D10,D14}
[2+.3-] [4+,0-] [3+.2-]

\AI

Which aitribute should be tested here?

& ={D1,D2,DE,DO,DI1}

sunny
Gam (S5py  Hemidifp) = 970 - (345300 - (2/5)00 = 970

Fain (Ssynny . Temperature) = 970 - (25100 - (U510 - (UHOO = 3570
Fain {8y Windl = 970 - (2/5)1.0 - {3f5) 918 = 019

25 45



Continuando as divisdes

sunny

46

A arvore de decisao final

ID3

outlook = sunny

| humidity = high: no

| humidity = normal: yes

outlook = overcast: yes

outlook = rainy
| windy = TRUE: no
| windy = FALSE: yes

Nota: nem todas as folhas precisam ser
puras; algumas vezes instancias idénticas
tém diferentes classes

47
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*Lista de desejos para uma medida de
pureza
Propriedades necessarias para uma medida de pureza:

Quando o no é puro, a medida deve ser zero

Quando impureza ¢ maxima (todas as classes tém a mesma
frequéncia) a medida devera ser maximizada.

Medida deve obedecer propriedades multiestagio (decisdes
que podem ser feitas em diversos estagios)

entropy(p,q,r) = entropy(p,q+r)+(gq+r)x entropy(—r F)
+

measure([2,3,4]) = measure([2,7]) + (7/9) x measure([3,4])

Entropia € uma funcéo que satisfaz todas as trés
propriedades

48

*Propriedades da Entropia

Propriedade multiestagio:
entropy(p,q,r) =entropy(p,q+r)+(g+r) ><entropy(—r ﬁ)
+

Simplificacédo do célculo:
info([2,3,4]) =—2/9xlog(2/9)—3/9xlog(3/9) —4/9xlog(4/9)
=[-2log2-3log3-4log4+9log9]/9

Nota: ao invés de maximizar o ganho de informagéo,
apenas minimizar a informagéo

49



Atributos com muitas ramificacoes

Problematico: atributos com um grande nimero de
valores (caso extremo: cadigo identificador)

Subconjuntos sdo mais provaveis de serem puros se
existir um grande numero de valores

Ganho de informacdo é direcionado a busca de atributos
com grandes numeros de valores

Isto pode resultar em overfitting (selecdo de um atributo que
ndo é 6timo para a predicéo)

50

Dados do tempo com identificador

ID | Visual | Temperatura Umidade \ento | Jogar?
A |sol quente alta falso Néo
B |sol quente alta verd Néo
C | nublado quente alta falso Sim
D |chuva agradavel alta falso Sim
E |chuva frio normal falso Sim
F chuva frio normal verd Néo
G | nublado frio normal verd Sim
H |sol agradavel alta falso Néo
| sol frio normal falso Sim
J chuva agradavel normal falso Sim
K | sol agradavel normal verd Sim
L nublado agradavel alta verd Sim
M | nublado quente normal falso Sim
N | chuva agradavel alta verd Nao
51
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Divisao do atributo identificador

no“no“yes‘yes‘no‘

Entropia da divisdo = 0 (cada folha é pura, tendo apenas um caso)

Ganho de informacéo é maximo para o identificador

52

Taxa de Ganho

Taxa de ganho: uma modificacdo do ganho de informacao que
reduz seu bias em atributos com muitas ramificacGes

Taxa de ganho deve ser

Alta quando os dados estdo espalhados homogeneamente

Pequena quando os dados pertencem a um Unico ramo
Taxa de ganho leva o nUmero e tamanho dos ramos em conta
quando escolhe um atributo

Corrige o ganho de informac&o levando em conta a informacgéo
intrinseca de uma divisdo (quanta informacdo precisamos para dizer a
qual ramo uma instancia pertence)

53

26



Taxa de Ganho e Informacéo Intrinseca

= Informacéo intrinseca: entropia da distribuicéo
da insténcias ao longo dos ramos

Intrinsicinfo(S, A)=—>" sl |092|,|

ST

= Taxa de ganho (Quinlan’86) normaliza ganho
de informacao:

- - _ Gain(S,A)
GainRatio(S, A)= Intrinsicinfo(S, A)’

Calculando a taxa de ganho

= Exemplo: informacdo intrinseca para identificador

= Importancia do atributo diminui a medida que a
informacdao intrinseca fica maior

= Exemplo de taxa de ganho:

55

27



Taxa de ganhos para o tempo

Visual Temperatura

Info: 0.693 | Info: 0.911
Ganho: 0.940-0.693 0.247 | Ganho: 0.940-0.911 0.029
Split info: info([5,4,5]) 1.577 | Splitinfo: info([4,6,4]) 1.362
Taxa de ganho: 0.247/1.577 0.156 | Taxa de ganho: 0.029/1.362 0.021

Umidade Vento

Info: 0.788 Info: 0.892
Ganho: 0.940-0.788 0.152 Ganho : 0.940-0.892 0.048
Split info: info([7,7]) 1.000 Split info: info([8,6]) 0.985
Taxa de ganho: 0.152/1  0.152 Taxa de ganho: 0.048/0.985 0.049

56

Mais sobre a taxa de ganho
Visual ainda vem como primeiro lugar

Entretando: identificador tem taxa de ganho maior
Correcdo: usar conhecimento para prevenir divisdo neste tipo de atributo

Problema com taxa de ganho: pode ser compensador demais

Pode escolher um atributo somente porque sua informacao intrinseca é
muito baixa
Correcao:
Primeiro, somente considera atributos com ganho de informagéo maior que
amédia
Compara as taxas de ganho

57
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*Critério de Divisdo CART: Indice Gini

Se um conjunto de dados T contém exemplos de n
classes, o indice gini, gini(T) é definido como

gini(T)=1- ¥ p}
=1

Onde p; € a freqliéncia relativa da classe j em T.

58

*[ndice Gini

Depois de dividir T em 2 subconjuntos T1 e
T2 com tamanhos N1 e N2, o indice gini
dos dados divididos € definido como

O atributo que fornece o menor ginig,;,(T) €
escolhido para dividir o no

59
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Discussao

Algoritmo para inducéo top-down de arvores de
decisdo (ID3) foi desenvolvido por Ross Quinlan

Taxa de ganho é apenas uma modificacao deste algoritmo
basico

Levou ao desenvolvimento do C4.5, que pode lidar com
valores numéricos, valores ausentes e dados ruidosos

Abordagem similar: CART

Existem muitos outros critérios de selecdo de atributos
(mas quase nenhuma diferenca na acuracia do
resultado)

60

Gerando Regras

Arvore de decisdo pode ser convertida em um
conjunto de regras

Conversao direta:

Cada caminho para a folha se torna uma regra — cria um
conjunto de regras exageradamente complexo

Conversodes mais eficientes ndo sao triviais

J4.8 testa cada nd entre a raiz e a folha para verificar se
podem ser eliminados sem perda de acuracia

61
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Algoritmos de Cobertura

Estratégia para gerar um conjunto de regras diretamente:
para cada classe, encontrar um conjunto de regras que
cubram todas as instancias (excluindo as instancias que
néo estdo na classe)

Esta abordagem ¢é chamada de abordagem por cobertura
porque em cada estagio uma regra que cubra algumas
instancias é identificada

62

Exemplo: gerando uma regra

If true then class = a

63
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Exemplo: gerando uma regra

If true then class = a
Ifx> 1.2 then class = a

64

Exemplo: gerando uma regra

If true then class=a If x>12andy>2.6 then class =
If x> 1.2 thenclass =a
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Exemplo: gerando uma regra

If true then class = a /lf x>1.2andy > 2.6 then class = a

If x >1.2thenclass=a

Possivel conjunto de regras para a classe “b”:

If x <1.2thenclass=b

Ifx>1.2andy <2.6thenclass=b

Mais regras podem ser adicionadas para conjunto

(13 : 29
perfeito 66

Regras x Arvores

Arvore de decis3o:
(produz as mesmas previsoes)

Conjuntos de regras podem ser mais claros quando as arvores

de decisé@o sofrem de problemas de replicacéo

Em problemas com multiplas classes, o algoritmo de cobertura
se concentra em uma classe por vez enquanto a arvore de
deciséo leva em consideracao todas as classes simultaneamente
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Um algoritmo de cobertura simples
Gera uma regra adicionando testes que maximizam a
acuracia da regra

Situacéo similar a arvores de decisdo: problema
consiste em selecionar um atributo para fazer a
divisdo do banco de dados

Mas a arvore de decisdo maximiza a pureza geral

Cada novo teste reduz
a cobertura da regra

Selecionando um teste

Obijetivo: maximizar a acuracia
t ndmero total de instancias cobertas pela regra
p exemplos positivos da classe coberta pela regra
t — p nimero de erros gerados pela regra
Selecionar teste que maximiza a taxa p/t

O algoritmo esta terminado quando p/t=1ouo
conjunto de instancias ndo pode ser mais dividido
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Exemplo: dados de lentes de contato

= Regra que procuramos: [

= Testes possiveis:

Age = Young 2/8
Age = Pre-presbyopic 1/8
Age = Presbyopic 1/8
Spectacle prescription = Myope 3/12
Spectacle prescription = Hypermetrope 1/12
Astigmatism = no 0/12
Astigmatism = yes 4/12
Tear production rate = Reduced 0/12
Tear production rate = Normal 4/12
70

Regra modificada e dados resultantes

teste adicionado:

Instancias cobertas pela regra modificada:
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Mais melhorias

= Testes possiveis:

Age = Young 2/4
Age = Pre-presbyopic 1/4
Age = Presbyopic 1/4
Spectacle prescription = Myope 3/6
Spectacle prescription = Hypermetrope 1/6
Tear production rate = Reduced 0/6
Tear production rate = Normal 4/6

Regra modificada e dados resultantes

= Regra com o melhor teste adicionado:

= Instancias cobertas pela regra modificada:
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Mais melhorias
= Estado atual:

= Testes possiveis:

Age = Young 2/2
Age = Pre-presbyopic 1/2
Age = Presbyopic 1/2
Spectacle prescription = Myope 3/3

Spectacle prescription = Hypermetrope 1/3

= Empate entre o primeiro e o quarto teste
—  Escolhe-se o que tem a melhor cobertura

Resultado

Segunda regra para recomendar “hard lenses™:
(construida a partir de instancias ndo cobertas pela primeira regra)

Estas duas regras cobrem todos os casos de “hard lenses”:
—  Processo € repetido para as outras duas classes



