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“Computagio

Poda em Arvores de Decisao

e A pode é uma parte das mais importantes do processo de
construcdo da arvore, principalmente em dominios ruidosos.
e Os ruidos causam dois problemas:
o Podem classificar novos objetos em um modo n3o confidvel;
o Uma drvore induzida tende a ser grande e dificil de interpretagdo;
e Os nés mais profundos tem baixa importancia pois poucas
amostras sdo classificadas pelas folhas destes;

e Nés mais profundos refletem mais o conjunto de treinamento

(overfitting - superajustamento) e aumentam o nivel erro devido a
variancia.
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Aula 11 - Arvore de Decisio DC

“Computagio

Poda em Arvores de Decisao

e Podar uma &rvore é trocar nés mais profundos por folhas,
minimizando os problemas.

e Podar uma 4rvore de decisdo certamente ird causar a classificacdo
incorreta de alguns exemplos de treinamento, porém é eficiente na
avaliagcdo de novos exemplos.
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Aula 11 - Arvore de Decisio : DC
Métodos de Poda

e Podar uma 4rvore € trocar nés mais profundos por folhas,
minimizando os problemas.

e Podar uma 4rvore de decisdo certamente ird causar a classificacdo
incorreta de alguns exemplos de treinamento, porém é eficiente na
avaliagao de novos exemplos.

e Os métodos de poda pode ser divididos em dois grupos:

o Pré-poda: durante a constru¢do da arvore quando algum critério é
atingido;
o Pés-poda: apds a constru¢ido observado certos critérios.

e O importante é estimar o ponto de equilibrio entre a arvore e a
estimativa de erro.
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Aula 11 - Arvore de Decisio : DC
Métodos de Poda - Pré-poda

Este tipo de poda conta com regras de para que previnem a

construcdo daqueles ramos que n3o melhoram a precisdo preditiva
da arvore;

Tem a vantagem de economia de tempo da montagem da arvore;
Normalmente temos as seguintes regras de parada:

o Todas as observa¢des de um né pertencem a uma mesma classe;

o Todas as observagdes alcangando um né tem mesmo vetor de
caracteristicas (mas n3o necessariamente pertencem a mesma classe)

o O ndmero de observacdes é menor que um certo limiar;

o O mérito atribuido a todos os possiveis testes que particionaram o
conjunto de observagdes é muito baixo;



Aula 11 - Arvore de Decisio : DC
Métodos de Poda - Pés-poda

e Este é o método mais comum para as Arvores de Decisdo;

Segundo Quinlan (1988) " Construir e podar uma arvore é lento,
mas mais confidvel”:

Um dos métodos mais simples é baseado em duas medidas:

o Erro estatico: E o ndmero de classificacdes incorretas considerando
que todos os exemplos que chegam nesse né sdo classificados usando
a classificacao majoritaria da distribuicdo de classes deste nd;

o Erro de Backed-up: E a soma das classificacGes incorretas de todas as
subdrvores do nd corrente;

Se o erro de backed-up é maior ou igual ao erro estdtico, entdo o
né é trocado pela folha com a classe majoritaria;
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Métodos de Poda - Pés-poda
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A poda por custo de complexidade é um dos mais utilizados;

Inicialmente é gerada uma arvore completa e consequentemente
uma sequencia de arvores cada vez menores, sendo escolhida uma
das subarvores;

Este método é baseado em dois pardmetros: taxa de erro R(T) e
tamanho da arvore | T| em termos de folhas.

A medida de custo complexidade é: R, (T)=R(T)+ «|T];

O valor de « é a importancia relativa do tamanh3 da arvore em
relacdo a taxa de erro;

A arvore selecionada é a que apresentar o menor R, (T);

Este é o core de funcionamento da arvore CART.
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