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Árvores de decisão



Árvore de decisão: representa uma função

entrada é um vetor de atributos (discretos e/ou contínuos)

saída é uma decisão (valor único)

caso particular: árvores booleanas
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Expressividade de árvores booleanas

n22

Goal  (Path1  Path2  .....)

Path : conjunção de testes (atributo-valor) no caminho

expressão na FNC  função (lógica proposicional)  árvore

nem sempre a representação mais concisa (e.g. função maioria)

h : hipótese é uma função booleana

H: espaço de hipóteses é o conjunto de todas funções booleanas

n atributos  funções

n = 10  21024 = 10308 funções distintas !
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Indução de árvores booleanas
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Algoritmo de aprendizagem

• testar o atributo mais importante primeiro, sempre

• atributo divide o conjunto de dados aprendizagem em subconjuntos

• cada subconjunto: dados para nova árvore (c/ um atributo a menos)

• quatro casos a considerar:

1. exemplos restantes são todos + ou – : OK

2. existem exemplos + e – : escolher melhor atributo para dividir

3. não tem exemplos p/ combinação atributos: retornar valor default 

4. não tem mais atributos: retornar valor default (ruídos, etc.)
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function DECISION_TREE_LEARNING (examples, attributes, parent_examples) 
returns a tree

if examples is empty then return PLURARITY_VALUE(parent_examples)
else if all examples have a classification then return the classification
else if attributes is empty then return PLURARITY_VALUE(parent_examples)
else

A  argmaxaattributes IMPORTANCE(a, examples)
tree  a new decision tree with root test A
for each value vk of A do

exs  {e: e  examples and e.A = vk}
subtree  DECISION_TREE_LEARNING(exs, attributesA, examples)
add a branch to tree with label (A = vk) and subtree tree

return tree

Algoritmo de aprendizagem de árvores
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Escolha do atributo mais importante
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Atributo A com d valores distintos

divide conjunto dados aprendizagem E em E1,..., Ed subconjuntos

Ek cada com pk exemplos + e nk exemplos –
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entropia associada a cada valor (ramo): B(pk /(pk + nk) 

probabilidade escolher exemplo de E com o k-ésimo valor:  (pk + nk)/(p + n)

entropia depois de testar atributo A
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Exemplo
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Uranium
hexafluoride

gas

Uranium
dioxide

fuel pellets

Controle ótimo de processos

(P. Winston, 1993)



Regressão e classificação linear

h : funções afins

H: conjunto das funções afins

hw(x) = w0 + w1x   H = {w | w Rn+1}

dados treinamento: (x1, y1),..., (xj,yj),...,(xN,yN)

determinar w = (w0,w1) que minimiza L2 sobre todos dados de treinamento
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w0 = 246 w1 = 0.232
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Exemplo regressão linear monovariável
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Batch gradient descent

Aproximação estocástica
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Regressão linear multivariável
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Regularização

ideia: evitar sobreajuste
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Classificação linear
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x2 –1.7x1 + 4.9 = 0

x2

x1

x2 –1.7x1 + 4.9 < 0

x2 –1.7x1 + 4.9 > 0

superfície de decisão (linear): x2 –1.7x1 + 4.9 = 0

classe 1 = 0:  explosão x2 –1.7x1 + 4.9 < 0

classe 2 = 1:  terremoto           x2 –1.7x1 + 4.9 > 0



DCA-FEEC-UnicampProfFernandoGomide



 


contráriocaso0

0se1
)(

x.w
xwh

Threshold

iii xhyww ))(( xw 

dado o exemplo (x, y)

perceptron learning rule

converge para uma solução se classes são linearmente separáveis

}1,0{:)( nRh xw



DCA-FEEC-UnicampProfFernandoGomide

Regressão logística
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Threshold Logistic
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Vizinhos mais próximos

xq

xq ou ?
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exemplos de treinamento (x,  vi), vi = f(xi)

dado xq encontrar os k exemplos mais próximos de xq

H: espaço de hipóteses não é explicito

h(x): Rn  V implicitamente um diagrama de Voronoi

V = {v1, v2,...,vs} conjunto de rótulos/classes

NN(k,xq): conjunto dos k vizinhos mais próximos de xq

k : número ímpar

treinamento rápido: rotulação de exemplos em uma lista

pode aprender superfícies/funções complexas de decisão

previsão pode ser lenta O(nN)



Aprendizagem k NN

Armazenar exemplos de treinamento (x, f(xi))

Dados numéricos (números reais): padronizar/normalizar

Sequential table lookup:  O(N)

Árvore binária (k-d tree): O(logN)

Hash table (local sensitive hash): O(1)

k-d trees: apropriada quando N >>> n (2n exemplos mínimo) 
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Previsão com k NN

Classificação

determinar NN(k, xq) = {x1,…, xk}

contráriocaso0),(se1),(

))(,(maxarg)(
1



 


bababa

fvh
k

i
i

Vv
q



 xx

Regressão

determinar NN(k, xq) = {x1,…, xk}

k

f
h

k

i i
q

  1
)(

)(
x

x



Classificação
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Regressão

k = 3
média

k = 3
linear

k = 10
kernel



Controle de robôs industriais



)cos(cos 21211   llx

)( 21211   sinlsinly








 
























21

2
2

2
1

22
1

2

221

2211
1

2
cos

cos
tantan

ll

llyx

ll

sinl

x

y






Modelo cinemático

(P. Winston, 1993)



221221

2212
2
2

2
212

2
22

22

2
12

2
22

2
11

22122111

)cos
24

(

)
4

cos(









sinllm

sinllm

llmlm
I

lm
lmlm

llmII




















2
2122

1

2
22

22

2
222212

212

2

)
4

(

)
42

cos
(







sin
llm

lm
I

lmllm
I













Modelo dinâmico



Tabela inicial

Uma iteração

Três iterações
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Medidas de proximidade

Distância de Minkowski
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Espaços de grande dimensão

Fração dos pontos em um cubo que está fora da esfera inscrita raio unitário?
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Fração do volume entre esferas de raio unitário e (1 – ) ?
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Máquinas de vetores de suporte
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Conveniente quando não se tem conhecimento especializado

Constrói separador de máxima margem

Incorpora dados em espaço de grande dimensão (kernel trick)

Linear em grande dimensão é não linear no espaço original

H é expandido além das representações lineares

Não paramétrico, na prática combina vantagens de ambos
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Problema dual
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Este material refere-se às notas de aula do curso EA 072 Inteligência 
Artificial em Aplicações Industriais da Faculdade de Engenharia Elétrica e 
de Computação da Unicamp. Não substitui o livro texto, as  referências 
recomendadas e nem as aulas expositivas. Este material não pode ser 
reproduzido sem autorização prévia dos autores. Quando  autorizado, seu 
uso é exclusivo para atividades de ensino e  pesquisa em instituições sem 
fins lucrativos.
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